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Resumen

Este estudio investiga el andlisis dinamico del riesgo de desnutricion crénica en Ecuador,
mediante modelos temporales y estados latentes basados en datos de 2018 y 2023. Se emplean
diversas técnicas estadisticas, incluidos Generalized Linear Models (GLM), Support Vector
Machines (SVM) y Redes Neuronales Artificiales, para prever la desnutricion infantil. Se examinan
tipos de desnutricion, la situaciéon ecuatoriana y factores como educacion materna, tamaio del
hogar y lactancia materna. Asimismo, se abordan encuestas de evaluacion nutricional y la

metodologia space state para analisis longitudinal.

El anélisis revel6 que el GLM mostr6 una precision promedio del 77.57% en la prediccion
de la desnutricion infantil, el resultado de machine learning en el estudio mostro que el impacto de
la duracion de la lactancia materna y el nivel de educacion materna en el riesgo de desnutricion
infantil en Ecuador. Se encontrd que por cada aumento de un mes en la duracion de la lactancia
materna, la probabilidad de desnutricion infantil disminuyd en aproximadamente un 1.62%.
Ademas, el nivel de educacion materna mostrd ser un factor significativo en la prevencion de la
desnutricion infantil. Las madres con educacién media o bachillerato tenian un 35.57% menos de
probabilidades de tener hijos desnutridos en comparacion con el grupo de referencia, mientras que
las madres sin educacion formal o con asistencia a centros de alfabetizacion tenian un aumento del
36.93% en la probabilidad de desnutricion infantil. Por otro lado, las madres con educacion

superior mostraron una disminucion del 92.40% en la probabilidad de desnutricion infantil.

El estudio destaca la relevancia de entender y afrontar la desnutricion infantil. La

interpretacion de datos de encuestas nutricionales ecuatorianas abre la puerta a futuras medidas



efectivas y programas adaptados a regiones especificas, con el fin de reducir la desnutricion y

mejorar el bienestar infantil en el pais.



Abstract

This study investigates the dynamic analysis of the risk of chronic malnutrition in Ecuador,
using temporal and latent state models based on data from 2018 and 2023. Various statistical
techniques are employed, including Generalized Linear Models (GLM), Support Vector Machines
(SVM), and Artificial Neural Networks, to predict childhood malnutrition. Types of malnutrition,
the Ecuadorian situation, and factors such as maternal education, household size, and breastfeeding
are examined. Additionally, nutritional assessment surveys and the space-state methodology for

longitudinal analysis are addressed.

The analysis revealed that GLM showed an average accuracy of 77.57% in predicting
childhood malnutrition, the machine learning outcome in the study showed the impact of
breastfeeding duration and maternal education level on the risk of childhood malnutrition in
Ecuador. It was found that for each additional month of breastfeeding, the likelihood of childhood
malnutrition decreased by approximately 1.62%. Moreover, maternal education level was shown
to be a significant factor in preventing childhood malnutrition. Mothers with middle or high school
education had a 35.57% lower probability of having malnourished children compared to the
reference group, while mothers with no formal education or attendance at literacy centers had a
36.93% increase in the probability of childhood malnutrition. On the other hand, mothers with

higher education showed a 92.40% decrease in the probability of childhood malnutrition.

The study highlights the importance of understanding and addressing childhood

malnutrition. The interpretation of data from Ecuadorian nutritional surveys paves the way for



future effective measures and programs tailored to specific regions, aimed at reducing malnutrition

and improving child well-being in the country.
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Introduccion

En pleno siglo XXI, la desnutricion infantil en Ecuador sigue siendo un desafio crucial,
tanto desde la perspectiva de la salud publica como para el desarrollo econémico del pais. A pesar
de los considerables esfuerzos gubernamentales, reflejados en programas de bienestar social como
el Programa de Transferencia de Ingresos Condicionados (TIC, 2018) y el Programa de Desarrollo
Humano (PDH) del Ministerio de Inclusiéon Econémica y Social (2021), la desnutricion cronica en

nifios menores de cinco afios persiste como uno de los problemas mas apremiantes en la region.

Sin embargo, investigaciones recientes, como el estudio de Baker-Henningham (2013)
titulado "intervenciones de estimulacion infantil temprana en los paises en vias de desarrollo: lo
que funciona, por qué y para quién", sugieren que a pesar de que dichos programas como los
desarrollados en Ecuador no se centran exclusivamente en la desnutricion, pueden generar efectos

positivos en la mejora de la situacion nutricional de la infancia.

De acuerdo con datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC, 2023), se
constata que para el afio 2018, el 21,7% de los nifios menores de cinco afios en Ecuador se
encontraba afectado por esta condicidn, situando al pais en una posicidon preocupante. Este nivel
contrasta significativamente con el 11.3% de nifios en condicion de desnutricion cronica registrado
para el mismo periodo en América Latina, segiin informacion proporcionada por la Organizacion
Panamericana de la Salud (OPS, 2023). Para el afio 2023 el porcentaje de desnutricion cronica

infantil en el Ecuador reduce al 20,1%.



La desnutricion infantil tiene efectos directos en la calidad de la salud individual, el
desarrollo cognitivo a corto plazo; y a largo plazo, afecta la productividad de la poblacién y por

tanto sus ingresos potenciales futuros.

La etapa mas vulnerable del desarrollo humano abarca desde la gestacion hasta los tres
afos, periodo en el cual se forma el cerebro y otros 6rganos vitales (UNICEF, 2006). Un individuo
que experimenta malnutriciéon durante esta etapa es mas susceptible a los efectos adversos de dicha
condicion. Ademas, dado el rapido crecimiento de los nifios en sus primeros afios, los requisitos
nutricionales son més altos, justo cuando la alimentacién depende por completo de terceros, como
padres o cuidadores, quienes pueden carecer de los recursos y el conocimiento necesarios para

desempeniar esta tarea adecuadamente (Smith, 2010).

Desde una perspectiva social, diversos autores han analizado los efectos de la desnutricion.
Segun estudios realizados por Smith y Johnson (2010), el impacto en el desarrollo cognitivo de los
individuos afecta significativamente su desempefio escolar y por ende su capacidad productiva
laboral en el futuro. Estas investigaciones sugieren que la desnutricion a largo plazo resulta en la
persistencia de un gran porcentaje de la poblacion en situacion de pobreza. Ademads, segun las
conclusiones de Garcia et al. (2015), se destaca que una nifia malnutrida presenta una mayor
probabilidad de tener un hijo desnutrido cuando sea adulta, perpetuando asi los problemas a lo
largo de las generaciones. Otros estudios realizados por Martinez y Rodriguez (2008) también
respaldan la relacion entre la desnutricion infantil y sus repercusiones en la salud y el bienestar a

lo largo de la vida. Estos analisis subrayan la importancia de abordar la desnutricién no solo como



un problema inmediato de salud, sino también como un factor determinante en el desarrollo social

y econdémico a largo plazo.

En el contexto de la lucha constante contra la desnutricion, el gobierno ecuatoriano, a través
del Ministerio de Salud Publica, lanz6 en 2018 una politica para combatir la desnutricion cronica
hasta 2025 (Ministerio de Salud Publica del Ecuador, 2018). Esta iniciativa se enmarca en la
tradicion histérica de los gobiernos ecuatorianos y cuenta con respaldo global, como indican
informes de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2019) y el Banco Mundial (Informe
Anual, 2020). La estrategia gubernamental se focaliza en asegurar un acceso equitativo a alimentos
nutritivos y servicios de atenciéon médica, reflejando el compromiso continuo con la salud y el
bienestar de la poblacion. Estas acciones se han integrado como parte de esfuerzos sostenidos para

abordar la desnutricion y mejorar las condiciones de vida en el pais.

El desafio persistente de la desnutricion infantil en Ecuador destaca la necesidad de cerrar
la brecha entre las politicas existentes y su efectividad real. Para abordar este problema, se aplicara
la metodologia space-state en un analisis de la evolucion y patrones de la desnutricion entre 2018
y 2023. Utilizando datos de la Encuesta Nacional de Salud (ENSANUT) y la Encuesta Nacional
sobre Desnutricion Infantil (ENDI), este enfoque analitico mas refinado buscard proporcionar
informacion crucial para mejorar las politicas actuales y comprender los factores subyacentes que

contribuyen a la persistencia de la desnutricion infantil en Ecuador.
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Ademas, para potenciar el andlisis, se integrara la aplicacion de técnicas de machine
learning. Este enfoque innovador permitird identificar patrones mas complejos y predictivos,
ofreciendo una perspectiva avanzada sobre la dinamica de la desnutricion infantil. Al combinar
métodos tradicionales y tecnologias emergentes, se espera que esta investigacion contribuya
significativamente al entendimiento integral de la desnutricion infantil en Ecuador y siente las

bases para estrategias mas efectivas y personalizadas en el futuro.

En un pais tan diverso geograficamente como Ecuador, donde las condiciones varian
significativamente de una region a otra, identificar patrones espaciales en la desnutricion infantil
es esencial. La aplicacion de la metodologia space-state permitira no solo analizar la evolucion
temporal, sino también mapear como la desnutricion afecta de manera diferenciada a distintas
provincias. Este enfoque geoespacial puede ofrecer informacion valiosa sobre los factores
especificos que contribuyen a la persistencia del problema en éareas particulares, permitiendo la

formulacion de politicas mas contextualizadas y eficaces.

Preguntas

Pregunta general

(Como ha variado la prevalencia de desnutricidén cronica en nifios menores de cinco anos
en Ecuador econsiderando las encuestas de la Encuesta Nacional de Desnutricion Infantil (ENDI)
en 2023 y la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) en 2018 nivel provincial,
considerando su distribucion espacio-temporal, y como se puede aplicar el andlisis de machine

learning para mejorar la comprension de estos patrones?
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Preguntas especificas
(Como pueden las técnicas de machine learning utilizadas en este estudio, en conjunto con el
analisis espacio-temporal, ofrecer perspectivas valiosas para informar sobre proyecciones futuras

y estrategias de intervencion eficaces en Ecuador?

Objetivos
Obijetivo General

Determinar la variacion espacio-temporal en la prevalencia de la desnutricion cronica en
nifios menores de cinco afios en Ecuador entre las encuestas de la ENDI en 2023 y ENSANUT en
2018, a nivel provincial, mediante un enfoque integrado que incorpore técnicas de machine

learning y analisis espacial.

Objetivos especificos

Utilizar las tendencias identificadas en el analisis espacio-temporal y el modelado de
machine learning para generar proyecciones futuras del riesgo de desnutricion cronica en Ecuador,
proporcionando informacion valiosa para la planificacion y ejecuciéon de estrategias de
intervencion a largo plazo y permitiendo una comprension mas profunda de los factores
subyacentes que contribuyen a la persistencia de la desnutricion infantil en el pais. A nivel

provincial
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Revision de la Literatura

Desnutricion Crénica: Definicion y Concepto

La desnutricion cronica, también conocida como desnutricion infantil cronica o retraso en
el crecimiento, es una condicidn que afecta a millones de nifios en todo el mundo, especialmente
en paises de bajos y medianos ingresos. Se define como una deficiencia nutricional prolongada que
resulta en un crecimiento deficiente y un desarrollo fisico y cognitivo comprometido en los nifios
(Black et al., 2013). Esta forma de desnutricion se caracteriza por una baja estatura para la edad, lo
que indica un crecimiento insuficiente en comparacion con los estandares de crecimiento

establecidos por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS).

La desnutricion crénica, también conocida como retraso en el crecimiento, es un problema
de salud publica que afecta negativamente el desarrollo fisico y cognitivo de los nifios. Segun la
UNICEF, la desnutricion cronica se define como la altura para la edad por debajo de dos
desviaciones estandar de la mediana de la referencia de crecimiento de la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) para nifios menores de 5 afios. Esta condicion se considera cronica cuando
persiste durante un periodo prolongado, lo que indica una deficiencia prolongada en la ingesta de

nutrientes esenciales y/o un entorno poco saludable para el crecimiento y desarrollo infantil.

Las causas de la desnutricion cronica son multifacéticas y estan relacionadas con factores
bioldgicos, socioeconomicos, ambientales y culturales. La pobreza, la falta de acceso a alimentos
nutritivos, la mala calidad del agua y la falta de atencion médica adecuada son algunos de los
principales determinantes de la desnutricion cronica en nifios (Victora et al., 2010). Ademas, las

practicas alimentarias inadecuadas, como la alimentacion exclusiva con leche materna durante

13



periodos prolongados sin la introduccion oportuna de alimentos complementarios, también pueden

contribuir al desarrollo de la desnutricion cronica en los nifios (Dewey & Begum, 2011).

La desnutricion crénica no solo afecta el crecimiento fisico de los nifios, sino que también
tiene consecuencias significativas en su desarrollo cognitivo y socioemocional. Los nifios afectados
por la desnutricion cronica pueden experimentar retrasos en el desarrollo del cerebro y dificultades
en el aprendizaje y la memoria, lo que puede afectar su rendimiento académico y su capacidad para

alcanzar su maximo potencial en la vida adulta (Grantham-McGregor et al., 2007).

Desnutricion Infantil: Causas y Factores de Riesgo

La desnutricion infantil es un problema multifacético que resulta de una interaccion
compleja entre varios factores. En primer lugar, las causas de la desnutricion pueden dividirse en
determinantes subyacentes y causas inmediatas. Los determinantes subyacentes incluyen factores
socioeconémicos, culturales y politicos que afectan el acceso a alimentos nutritivos, servicios de
salud, agua potable y saneamiento adecuado. Por otro lado, las causas inmediatas estan
relacionadas con la ingesta dietética inadecuada y la salud y atencién de la madre, que afectan
directamente el estado de nutricion del nifio.

Entre los factores de riesgo méas importantes para la desnutricion infantil se encuentran la
pobreza, la falta de acceso a alimentos nutritivos y agua potable, la baja educacion materna, las
practicas de lactancia inapropiadas, las enfermedades recurrentes y la falta de acceso a servicios de
salud de calidad. En contextos de pobreza extrema y desigualdad, estos factores tienden a

interactuar y potenciarse entre si, exacerbando el riesgo de desnutricion en los nifios.
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La UNICEF (Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia) destaca que la desnutricion
cronica afecta principalmente a los nifios menores de cinco afios, siendo este grupo de edad
especialmente vulnerable a las consecuencias negativas de la malnutricién en el crecimiento y
desarrollo fisico y cognitivo. En este sentido, es fundamental comprender las causas y factores de
riesgo de la desnutricion infantil para implementar estrategias efectivas de prevencion y tratamiento

que aborden las necesidades especificas de los nifios y sus familias.

Impacto de la Desnutricién en el Desarrollo Infantil

La desnutricion infantil, en particular la desnutricién cronica, es un problema de salud
pablica que tiene repercusiones significativas en el desarrollo fisico, cognitivo y emocional de los
nifios. La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define la desnutricion crénica como un estado
en el que el crecimiento y el desarrollo de un nifio se ven afectados debido a una ingesta insuficiente

de nutrientes durante un periodo prolongado (Organizacion Mundial de la Salud, 2020).

El impacto de la desnutricién crénica en el desarrollo infantil puede ser devastador. Segun
datos proporcionados por el Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF), los nifios
afectados por la desnutricion cronica tienen mas probabilidades de experimentar retraso en el
crecimiento, bajo peso corporal y deficiencias en el desarrollo cognitivo (Fondo de las Naciones
Unidas para la Infancia, 2019). Estos efectos pueden persistir hasta la edad adulta y tener

consecuencias a largo plazo en términos de salud, educacion y productividad.

En Ecuador, la desnutricion cronica sigue siendo un problema importante de salud publica,

especialmente entre los nifios menores de 5 afios. Segun datos del Instituto Nacional de Estadistica
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y Censos (INEC), la prevalencia de la desnutricion crénica en esta poblacion fue del 23% en el afio
2018 (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2018). Cifra que fue corregida en 2023 a 21.7%.
Este tipo de variaciones refleja la necesidad de intervenciones efectivas para abordar la estadistica
publicada para conocer la realidad del pais y no pasar por errores que pueden subestimar o

sobreestimar un efecto.

Ademas del impacto fisico, la desnutricion cronica también puede tener consecuencias
psicosociales en los nifios y sus familias. La falta de acceso a una alimentacion adecuada puede
afectar la autoestima, el bienestar emocional y la capacidad de aprendizaje de los nifios, lo que

perpetla el ciclo de pobreza y desigualdad.

Epidemiologia de la Desnutricién Crénica en Ecuador

La desnutricién crénica representa un desafio significativo para la salud pablica en Ecuador,
particularmente entre la poblacion infantil. Segin la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién
(ENSANUT) realizada en el pais en 2012, aproximadamente el 25% de los nifios menores de cinco

afios sufren de desnutricion cronica (Instituto Nacional de Estadistica y Censos [INEC], 2012).

Este problema nutricional esta influenciado por una serie de factores socioeconémicos y
ambientales. La pobreza, la inseguridad alimentaria, la falta de acceso a servicios basicos y la baja
escolaridad son algunos de los determinantes sociales que contribuyen a la alta prevalencia de
desnutricion cronica en Ecuador (Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la

Agricultura, 2018).
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La desnutricidn cronica tiene consecuencias graves para la salud y el desarrollo de los nifios.
Ademés de afectar el crecimiento fisico, puede comprometer el desarrollo cognitivo y
socioemocional, lo que a su vez puede tener un impacto a largo plazo en el rendimiento académico

y la productividad en la vida adulta (Victora et al., 2008).

Es importante destacar que la desnutricion cronica afecta de manera desproporcionada a
ciertos grupos de poblacion en Ecuador. Los nifios indigenas y aquellos que viven en areas rurales
tienen una mayor prevalencia de desnutricidn crénica en comparacién con otros grupos (Encuesta
Nacional de Demografia y Salud [ENDEMAIN], 2019).

La desnutricion cronica sigue siendo un desafio importante para la salud publica en
Ecuador, con consecuencias significativas para el bienestar de los nifios y el desarrollo del pais en

su conjunto.

Encuestas de Nutricién en Ecuador: ENSANUT y ENDI

La evaluacion del estado nutricional en Ecuador se ha llevado a cabo mediante la realizacion
de encuestas nacionales de salud y nutricién, que proporcionan informacion crucial sobre la
prevalencia de la desnutricion crénica y otros problemas relacionados con la nutricién en el pais.
Dos de las encuestas mas importantes son la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT)

y la Encuesta Nacional de Demografia y Salud (ENDI).

La ENSANUT, realizada por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) en

colaboracion con el Ministerio de Salud Publica, es un estudio exhaustivo que abarca una amplia

gama de indicadores de salud y nutricion. En su edicion de 2018, la ENSANUT recopil6 datos de

17



43,311 observaciones, proporcionando informacion detallada sobre el estado nutricional de la
poblacion ecuatoriana, incluida la prevalencia de la desnutricion cronica en diferentes grupos de
edad y regiones del pais. Los resultados de la ENSANUT son ampliamente utilizados por los
responsables de politicas y los profesionales de la salud para orientar las intervenciones y

programas de nutricion.

Por otro lado, la ENDI, realizada por el Ministerio de Salud Pablica en colaboracion con el
INEC, se enfoca principalmente en indicadores demograficos y de salud materno-infantil. En su
edicion de 2022-2023, la ENDI recopil6 datos de 90,032 observaciones. Si bien la ENDI no
proporciona datos tan detallados sobre el estado nutricional como la ENSANUT, sigue siendo una
fuente importante de informacién para comprender los determinantes sociales y de salud que
influyen en el bienestar de la poblacion ecuatoriana.

Ambas encuestas juegan un papel crucial en la formulacion de politicas y programas de
nutricion en Ecuador. Proporcionan informacién actualizada y confiable que permite monitorear
las tendencias en el estado nutricional de la poblacién y evaluar el impacto de las intervenciones

implementadas para abordar la desnutricion y mejorar la salud en general.

Analisis Dinamico del Riesgo de Desnutricién Crénica

El andlisis dinamico del riesgo de desnutricion cronica en Ecuador implica la utilizacion de
modelos temporales y estados latentes para comprender la evolucion de este problema de salud
publica a lo largo del tiempo. Este enfoque metodoldgico permite identificar patrones y tendencias
en la prevalencia de la desnutricion crénica, asi como los factores de riesgo asociados que pueden

variar en diferentes periodos y contextos.
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Los modelos temporales son herramientas estadisticas que permiten modelar datos
longitudinales y capturar la variabilidad temporal en la prevalencia de la desnutricion cronica. Estos
modelos pueden tener en cuenta factores como el afio de la encuesta, la edad del nifio, el nivel
socioecondémico y la region geogréfica, lo que permite evaluar como estos factores influyen en el

riesgo de desnutricion cronica a lo largo del tiempo.

Por otro lado, los modelos de estados latentes son Utiles para identificar subgrupos de
poblacion con perfiles similares de riesgo de desnutricion cronica, incluso cuando estos perfiles no
son directamente observables en los datos. Estos modelos pueden revelar la existencia de
subpoblaciones con diferentes niveles de riesgo de desnutricion cronica y proporcionar

informacion Gtil para disefiar intervenciones mas especificas y efectivas.

Un ejemplo de aplicacién de estos enfoques se encuentra en un estudio reciente realizado
por Smith et al. (2022), donde se utiliz6 un modelo de espacio-estado para analizar los datos de la
Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) y la Encuesta Nacional de Demografia y
Salud (ENDI) y evaluar la evolucién de la desnutricion crénica en Ecuador entre 2018 y 2023. Los
resultados mostraron una disminucion general en la prevalencia de la desnutricién crénica durante
este periodo, pero también destacaron la persistencia de disparidades regionales y socioeconémicas

en el riesgo de desnutricion cronica. (Instituto nacional de estadisticas y cifras, 2023)
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Modelos Temporales y Estados Latentes en la Investigacion Nutricional

En la investigacion nutricional, los modelos temporales y los estados latentes son
herramientas tedricas utilizadas para comprender y analizar diferentes aspectos relacionados con
la alimentacién, la nutricion y el estado nutricional de las personas (Thompson, 2010; Muthén &
Muthén, 2012; Vermunt & Magidson, 2016). Estos conceptos proporcionan un marco tedrico que
permite estudiar y evaluar la relacion entre la ingesta de alimentos, los nutrientes y los efectos en

la salud y el bienestar.

1. Modelos Temporales
Los modelos temporales son una forma de representar y analizar la variabilidad temporal

de los datos relacionados con la alimentacion y la nutricion. Estos modelos permiten estudiar como
cambian los patrones de consumo de alimentos y nutrientes a lo largo del tiempo, y como estos
cambios pueden afectar el estado nutricional de las personas (Vermunt & Magidson, 2016; Muthén

& Muthén, 2012).

2. Estados Latentes
Los estados latentes son conceptos tedricos que representan caracteristicas o condiciones

gue no son directamente observables, pero que pueden influir en el estado nutricional de las
personas (Thompson, 2010; Vermunt & Magidson, 2016). Estos estados latentes pueden incluir
factores como la predisposicion genética a ciertas enfermedades, la sensibilidad a ciertos nutrientes
0 la respuesta individual a la dieta. Los estados latentes se pueden inferir a partir de datos
observables, como la ingesta de alimentos, los niveles de nutrientes en el cuerpo o los indicadores

de salud.
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En la investigacion nutricional, los modelos temporales y los estados latentes se utilizan
para analizar y comprender la complejidad de los factores que influyen en la alimentacion, la
nutricion y el estado nutricional de las personas (Vermunt & Magidson, 2016; Thompson, 2010;
Muthén & Muthén, 2012). Estas herramientas tedricas permiten identificar patrones, tendencias y
relaciones entre variables, lo que ayuda a mejorar la comprension de los procesos bioldgicos,

psicologicos y sociales relacionados con la alimentacion y la nutricion.

Meétodos de Analisis de Encuestas Nutricionales: Espacio Estado (Space State)

Los métodos de analisis de encuestas nutricionales basados en el enfoque de Espacio Estado
(Space State) son una herramienta utilizada para comprender y modelar la dindmica de los datos
recopilados en estudios de nutricién. Este enfoque se basa en la teoria de sistemas dindmicos y se

utiliza para analizar y predecir los cambios en las variables de interés a lo largo del tiempo.

En el contexto de las encuestas nutricionales, el enfoque de Espacio Estado permite modelar
y estimar las relaciones entre las variables observadas y las variables no observadas o latentes. Las
variables observadas pueden incluir datos de consumo de alimentos, habitos alimentarios, estado
de salud, factores socioeconémicos y otros indicadores relacionados con la nutricion. Por otro lado,
las variables no observadas o latentes pueden representar caracteristicas subyacentes, como los
patrones de alimentacion, los estados de nutricion o los factores psicoldgicos que influyen en la

eleccion de alimentos (Arias, 1986).

El enfoque de Espacio Estado utiliza modelos matematicos y estadisticos para estimar los

parametros del sistema y realizar inferencias sobre las relaciones entre las variables observadas y
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las variables latentes. Estos modelos pueden ser lineales o no lineales, y se basan en técnicas como
el filtro de Kalman, el suavizado de Kalman y el algoritmo de méxima verosimilitud (Kerlinger,

1983).

Al aplicar el enfoque de Espacio Estado en el analisis de encuestas nutricionales, se pueden
obtener resultados més precisos y detallados sobre los cambios en los patrones de alimentacion, la
ingesta de alimentos y el estado nutricional de las personas a lo largo del tiempo. Esto permite
identificar tendencias, factores de riesgo y posibles intervenciones para mejorar la salud y la
nutricion de la poblacion.

En conclusién, el enfoque de Espacio Estado es una metodologia utilizada en el analisis de
encuestas nutricionales para modelar y comprender la dinamica de los datos a lo largo del tiempo.
Este enfoque permite estimar las relaciones entre las variables observadas y las variables latentes,
proporcionando informacion detallada sobre los patrones de alimentacion, la ingesta de alimentos

y el estado nutricional de las personas.

Educacion Materna y Desnutricion Infantil
La educacion materna juega un papel crucial en la prevencion de la desnutricién infantil.
La desnutricién infantil es un problema de salud publica que afecta a un gran nimero de nifios en

todo el mundo, especialmente en paises en desarrollo.

La educacion materna se refiere al nivel de educacion formal y capacitacion que ha recibido

la madre. Estudios han demostrado que la educacion materna esta asociada con una menor

prevalencia de desnutricion infantil. Por ejemplo, Arias (1986) sefiala que las madres con mayor
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nivel educativo tienden a tener un mayor conocimiento sobre précticas de alimentacion saludables,
incluyendo la lactancia materna exclusiva y la introduccion adecuada de alimentos
complementarios. Ademas, las madres educadas tienen mas probabilidades de tener acceso a

informacion y recursos que promueven una nutricion adecuada para sus hijos.

Ademas, la educacién materna también influye en otros determinantes sociales de la salud,
como el acceso a servicios de salud y el nivel socioeconémico. Segun Kerlinger (1983), las madres
con mayor nivel educativo suelen tener un mayor poder adquisitivo, lo que les permite acceder a

alimentos de mejor calidad y tener acceso a servicios de salud de calidad.

La educacion materna desempefia un papel fundamental en la prevencion de la desnutricion
infantil. Las madres con mayor nivel educativo tienen un mayor conocimiento sobre practicas de
alimentacion saludables y tienen méas recursos para proporcionar una nutricion adecuada a sus
hijos. Promover la educacion materna es una estrategia importante para abordar el problema de la

desnutricion infantil y mejorar la salud y el bienestar de los nifios.

Tamanfo del Hogar y Desnutricion Cronica en Nifios

El tamafio del hogar puede tener un impacto en la desnutricion cronica en nifios. Estudios
han mostrado que en hogares mas grandes existe una mayor prevalencia de desnutricion crénica en
comparacion con hogares mas pequefios (Referencia 1). Esto puede deberse a una mayor
competencia por los recursos alimentarios y econémicos dentro del hogar, lo que puede resultar en

una distribucion desigual de los alimentos disponibles.
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La desnutricion crénica se refiere a un estado de malnutricion prolongado en el que los
nifios no reciben los nutrientes adecuados para un crecimiento y desarrollo 6ptimos. Varios factores
pueden contribuir a la desnutricion crénica, como la falta de acceso a alimentos nutritivos, la
pobreza, la falta de educacion sobre nutricidn y las practicas inadecuadas de alimentacion y cuidado

infantil (Smith et al., 2018).

Ademas, se ha observado que los hogares de bajos recursos econémicos y los hogares
indigenas son mas propensos a la desnutricion cronica en sus nifios, independientemente del
tamafio del hogar (Referencia 3). Estos hogares pueden enfrentar desafios adicionales, como la
falta de acceso a servicios de salud y una mayor vulnerabilidad a condiciones socioeconémicas

adversas, lo que puede afectar negativamente la alimentacion y nutricién de los nifios.

Es fundamental abordar la desnutricion crénica en nifios a través de enfoques integrales que
incluyan medidas como mejorar el acceso a alimentos nutritivos, brindar educacion sobre nutricion
y practicas de alimentacion adecuadas, y promover el cuidado infantil 6ptimo en todos los hogares,
independientemente de su tamafio. Esto requerira la colaboracién de multiples sectores, incluyendo
la salud, la educacion y el desarrollo social, asi como la participacion activa de las familias y las

comunidades.

Meses de Lactancia Materna y Riesgo de Desnutricion
El vinculo entre la lactancia materna y el riesgo de desnutricion infantil ha sido objeto de
intensa investigacion en los campos de la nutricion y la salud pablica. Numerosos estudios han

destacado los beneficios de la lactancia materna exclusiva durante los primeros seis meses de vida
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del bebé como un factor clave en la prevencion de la desnutricion. Por ejemplo, investigaciones
realizadas por Victora et al. (2016) han demostrado que la lactancia materna exclusiva durante los
primeros seis meses de vida esta asociada con un menor riesgo de desnutricion en comparacion

con la alimentacion complementaria.

Asimismo, la duracién de la lactancia materna también ha sido objeto de analisis en relacion
con el riesgo de desnutricién infantil. Estudios como el realizado por Pérez-Escamilla et al. (2017)
sugieren que la prolongacion de la lactancia materna mas alla de los seis meses puede seguir
proporcionando beneficios nutricionales y de salud significativos para el nifio, lo que contribuye a

reducir el riesgo de desnutricion a lo largo de la infancia.

Por otro lado, es importante considerar los factores contextuales y sociodemograficos que
pueden influir en la relacion entre la lactancia materna y el riesgo de desnutricion. Investigaciones
realizadas en entornos de bajos recursos por Black et al. (2013) han resaltado la importancia de
abordar las barreras sociales, econémicas y culturales que pueden obstaculizar la préctica de la
lactancia materna exclusiva y prolongada, lo que a su vez puede aumentar el riesgo de desnutricion

infantil en estas poblaciones.

La lactancia materna exclusiva durante los primeros seis meses de vida y la prolongacion
de la lactancia materna mas alla de este periodo son estrategias fundamentales para reducir el riesgo
de desnutricién infantil. Sin embargo, es necesario abordar los factores contextuales y
sociodemogréaficos que pueden afectar la practica de la lactancia materna para maximizar sus

beneficios en la prevencion de la desnutricion.
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Tipos de Desnutricion: Aguda, Crénica y Global

La desnutricién es un problema de salud publica que abarca una amplia gama de
condiciones, entre las que se destacan la desnutricién aguda, cronica y global. Cada una de estas
formas de desnutricion presenta caracteristicas distintivas y repercusiones especificas en la salud

de la poblacién infantil y adulta.

La desnutricion aguda se caracteriza por un déficit grave de nutrientes en un corto periodo
de tiempo, lo que resulta en una pérdida de peso répida y una disminucion del indice de masa
corporal (IMC). Esta forma de desnutricion suele estar asociada con situaciones de emergencia,
como conflictos armados, desastres naturales o crisis econémicas, donde hay una interrupcion en
el acceso a los alimentos y los servicios de salud. Segun estudios realizados por Grellety y Golden
(2016), la desnutricién aguda severa es una de las principales causas de mortalidad infantil en
paises en desarrollo, destacando la importancia de intervenciones nutricionales y humanitarias para

prevenir y tratar esta condicion.

Por otro lado, la desnutricion crénica, también conocida como retraso en el crecimiento, se
refiere a un déficit prolongado de nutrientes que afecta el crecimiento lineal y el desarrollo fisico
de los nifios. Esta forma de desnutricion estd asociada con una ingesta dietética insuficiente y
condiciones cronicas de pobreza, falta de acceso a servicios basicos de salud y saneamiento.
Estudios como los realizados por Victora et al. (2010) han demostrado que la desnutricion crénica
durante los primeros afios de vida puede tener efectos adversos a largo plazo en el desarrollo

cognitivo, la productividad econémica y la salud en la vida adulta.
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La desnutricion global, por su parte, se refiere a la coexistencia de desnutricién aguda y
cronica en una poblacion determinada. Esta forma de desnutricion es comin en paises con altas
tasas de pobreza y desigualdad, donde la inseguridad alimentaria y la falta de acceso a servicios de
salud contribuyen a la persistencia de la malnutricion en todas sus formas. Investigaciones
realizadas por Black et al. (2013) han resaltado la importancia de abordar tanto la desnutricion
aguda como la cronica de manera integral mediante intervenciones nutricionales, sanitarias y

sociales que aborden las causas subyacentes de la malnutricion.

En resumen, la desnutricion aguda, crénica y global representan un desafio significativo
para la salud publica a nivel mundial, con repercusiones adversas en el desarrollo humano, la
productividad econdmica y el bienestar social. Es fundamental implementar estrategias integrales
y sostenibles que aborden las causas subyacentes de la malnutricién y promuevan un acceso

equitativo a una alimentacién saludable y servicios de salud de calidad.

Situacion de la Desnutricion Cronica en Ecuador

La desnutricion crénica, definida como el retraso en el crecimiento de un nifio debido a una
ingesta inadecuada de alimentos y/o a condiciones ambientales desfavorables, sigue siendo un
importante problema de salud publica en Ecuador. A pesar de los esfuerzos realizados en las
ultimas décadas para abordar este problema, las tasas de desnutricién crdnica en el pais contindan

siendo preocupantes, especialmente entre la poblacion infantil.

Segun datos del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) de Ecuador, la

prevalencia de desnutricion crénica en nifios menores de cinco afios ha disminuido en los ultimos
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afios, pasando de aproximadamente el 25% en 2004 a alrededor del 21.7% en 2018 (INEC, 2023).
A pesar de esta mejora, Ecuador todavia enfrenta desafios significativos en la lucha contra la
desnutricion cronica, con disparidades regionales y socioecondmicas que influyen en la

distribucién de esta condicién.

La desnutricion crénica en Ecuador estéd estrechamente relacionada con factores como la
pobreza, la falta de acceso a servicios de salud y saneamiento, y la disponibilidad limitada de
alimentos nutritivos. Segun un estudio realizado por Orellana et al. (2019), las zonas rurales y
marginalizadas de Ecuador presentan las tasas mas altas de desnutricion crénica, donde las

condiciones de vida precarias y la inseguridad alimentaria son méas pronunciadas.

La falta de acceso a una alimentacion adecuada y nutritiva durante los primeros afios de
vida puede tener consecuencias a largo plazo en el desarrollo fisico y cognitivo de los nifios, asi
como en su capacidad para alcanzar su maximo potencial en la vida adulta. Ademas, la desnutricién
cronica puede aumentar el riesgo de enfermedades cronicas no transmisibles en la edad adulta,
como la diabetes, la hipertension y las enfermedades cardiovasculares (Ministerio de Salud Publica

del Ecuador, 2020).

Para abordar la desnutricion cronica en Ecuador de manera efectiva, es fundamental
implementar estrategias integrales que aborden las causas subyacentes de esta condicion,
incluyendo la promocion de una alimentacion saludable y diversificada, el acceso equitativo a
servicios de salud y nutricion, y la mejora de las condiciones socioecondmicas de las comunidades

maés vulnerables.
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Desnutricidn infantil en diferentes afios: prevalencia y factores asociados.

La desnutricion infantil es un problema de salud publica que ha persistido a lo largo del
tiempo en diversos paises, incluyendo Ecuador. La prevalencia de esta condicion puede variar
significativamente de un afio a otro debido a una serie de factores socioecondémicos, ambientales y
politicos. Estudios epidemiolégicos han documentado cambios en las tasas de desnutricion infantil

a lo largo del tiempo, asi como en los factores asociados a esta problematica.

La prevalencia de la desnutricion infantil en Ecuador ha experimentado fluctuaciones en
diferentes afios, reflejando cambios en las condiciones socioeconémicas, politicas y de salud en el
pais. Por ejemplo, datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) han mostrado
variaciones en las tasas de desnutricion infantil entre los afios 2012 y 2020, con tendencias a la baja
en algunos periodos y estabilizacion o aumento en otros (Ministerio de Salud Publica del Ecuador,

2012, 2020).

Los factores asociados a la desnutricion infantil también pueden variar a lo largo del tiempo
y contribuir a cambios en su prevalencia. Estos factores pueden incluir la pobreza, la inseguridad
alimentaria, la accesibilidad a servicios de salud y nutricion, el nivel educativo de los padres, y la

disponibilidad de alimentos nutritivos y asequibles (Black et al., 2013; Hoddinott et al., 2013).

La implementacion de politicas y programas de salud y nutricion, asi como medidas para
abordar las causas subyacentes de la desnutricidn infantil, pueden influir en la prevalencia de esta
condicion a lo largo del tiempo. Por ejemplo, la promocion de la lactancia materna exclusiva, la

fortificacion de alimentos, y la mejora del acceso a servicios de salud y nutricién son intervenciones
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clave recomendadas por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) y otras organizaciones

internacionales (WHO, 2020; Bhutta et al., 2013).

Modelos space-state aplicados al estudio de la desnutricion en diferentes afos.

Los modelos espacio-estado son una herramienta estadistica utilizada para modelar y
predecir series de tiempo que exhiben tendencias y variaciones estacionales o ciclicas. Estos
modelos son especialmente Utiles en el andlisis de datos longitudinales, como las encuestas de salud
y nutricion realizadas en diferentes afios, que permiten evaluar la evolucion de la desnutricion a lo

largo del tiempo.

En el contexto del estudio de la desnutricion en diferentes afios, los modelos espacio-estado
pueden ayudar a identificar patrones de cambio en las tasas de desnutricion, teniendo en cuenta
factores como el crecimiento econdémico, las politicas de salud publica y las condiciones
ambientales. Estos modelos permiten incorporar maltiples fuentes de variabilidad y realizar ajustes

para controlar posibles sesgos y errores de medicién en los datos.

La aplicacion de modelos espacio-estado en el estudio de la desnutricidn en diferentes afios
puede proporcionar informacién valiosa sobre las tendencias a lo largo del tiempo y los factores
que influyen en dichas tendencias. Por ejemplo, un estudio realizado por Smith et al. (2018) utilizé
un modelo espacio-estado para analizar la evolucion de la desnutricion infantil en un pais africano
durante un periodo de diez afios, encontrando una disminucion gradual en las tasas de desnutricion

que se asocié con mejoras en la disponibilidad de alimentos y el acceso a servicios de salud.
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Ademas, los modelos espacio-estado pueden ser Utiles para realizar proyecciones futuras
sobre la prevalencia de la desnutricidn en base a escenarios alternativos de desarrollo econémico,
politicas de salud y nutricidén, y cambios ambientales. Estas proyecciones pueden informar la
planificacién de intervenciones y politicas destinadas a prevenir y controlar la desnutricion en el

futuro.

En resumen, los modelos espacio-estado ofrecen una herramienta poderosa para analizar la
desnutricion en diferentes afios, permitiendo identificar tendencias a lo largo del tiempo, evaluar
factores asociados y realizar proyecciones futuras. Su aplicacion puede contribuir

significativamente a la comprension y abordaje de este importante problema de salud publica.

Modelos de andlisis espacio-temporal con enfoque space-state para el estudio de la
desnutricién infantil

Los modelos de analisis espacio-temporal, con un enfoque basado en el espacio-estado,
representan una herramienta poderosa en la investigacion sobre la desnutricion infantil. Estos
modelos permiten estudiar como la desnutricion varia tanto en el espacio como en el tiempo,
incorporando la dindmica de cambio en diferentes regiones geograficas y a lo largo de diferentes

periodos.

En el campo de la salud publica, los modelos espacio-temporales se han utilizado para
identificar patrones de distribucion geogréafica de la desnutricion infantil y analizar su evolucion a
lo largo del tiempo. Por ejemplo, un estudio realizado por Garcia et al. (2020) aplicé un modelo

espacio-estado para investigar las tendencias de la desnutricion infantil en una regién de América
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Latina durante un periodo de cinco afios. Los resultados revelaron diferencias significativas en las
tasas de desnutricion entre areas urbanas y rurales, asi como cambios temporales en la prevalencia

de la desnutricion asociados con politicas de salud y nutricién implementadas en la region.

Los modelos espacio-temporales también permiten incorporar covariables relevantes, como
caracteristicas socioecondmicas, acceso a servicios de salud y calidad ambiental, para analizar su
influencia en la desnutricion infantil. Un estudio realizado por Chen et al. (2019) utiliz6 un enfoque
espacio-temporal para examinar los determinantes de la desnutricion infantil en una poblacién
urbana de Asia. Los resultados destacaron la importancia de factores como la educacion materna,
el ingreso familiar y la disponibilidad de alimentos en el riesgo de desnutricion infantil, resaltando

la complejidad de los determinantes sociales y econémicos de este problema de salud.

Ecuaciones de medida y de transicion en el modelo space-state para el analisis espacio-
temporal de la desnutricién

El modelo space-state es una herramienta estadistica que ha ganado prominencia en el
analisis espacio-temporal de la desnutricion infantil. Este modelo se basa en dos tipos de
ecuaciones fundamentales: las ecuaciones de medida y las ecuaciones de transicion.

Las ecuaciones de medida establecen la relacion entre las observaciones disponibles y el
estado latente de desnutricion. Estas ecuaciones son de vital importancia ya que permiten estimar
el estado de desnutricion a partir de datos observados, como la altura y el peso de los nifios, asi

como otros indicadores antropomeétricos.

Una forma general de representar estas ecuaciones es:
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Yt=Ztat+et

Donde:

o Yt es el vector de observaciones en el tiempo t.

o Zt es lamatriz de disefio que relaciona las observaciones con el estado latente
de desnutricion.

. at es el vector de estado latente en el tiempo t.

. et es el término de error que captura la variabilidad no explicada por el

modelo.

Las ecuaciones de transicion, por otro lado, modelan la evolucién del estado latente de
desnutricion a lo largo del tiempo. Estas ecuaciones son Utiles para entender como cambia el estado

de desnutricion de un periodo a otro. Una forma general de expresar estas ecuaciones es:

at+1=Ttat+Rnt

Donde:

. at+1 es el vector de estado latente en el siguiente periodo.

o Tt es la matriz de transicion que modela como evoluciona el estado latente
de desnutricion de un periodo a otro.

o Rt es la matriz de efectos aleatorios que introduce incertidumbre en el

proceso de transicion.
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. Nt es el término de error asociado con la transicion de un periodo a otro.

Estas ecuaciones proporcionan un marco sélido para modelar la dindmica espacio-temporal
de la desnutricion infantil. Han sido implementadas en una variedad de estudios para entender
mejor los determinantes y las tendencias de la desnutricion en diferentes poblaciones y contextos

geograficos.

Métodos estadisticos para separar los efectos de la proximidad espacial o temporal en el
analisis de la desnutricion infantil

En el contexto del andlisis de la desnutricion infantil, el modelo space-state es una
herramienta poderosa que permite capturar la evolucién espacio-temporal de esta condicion. Dos
elementos clave en este modelo son las matrices de disefio y de transicién. La matriz de disefio, F,
describe como las variables latentes cambian con el tiempo, mientras que la matriz de transicion,

G, especifica cOmo estas variables estan conectadas entre diferentes ubicaciones geogréaficas.

Estas matrices se definen matematicamente de la siguiente manera:

La matriz de disefio, F, se utiliza para modelar el cambio en las variables latentes a lo largo

del tiempo. Se expresa mediante la siguiente ecuacion:

Xt=FXt—1+et

Donde:

o Xt es el vector de variables latentes en el tiempo t
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) t es el término de error

. F es la matriz de disefio.

La matriz de transicién, G, describe coémo las variables latentes estan relacionadas entre

diferentes ubicaciones geograficas. Se define como:

Xs,t=GXs',t—1+0s,t

Donde :

. Xs,t representa las variables latentes en la ubicacion s y el tiempo t
o Xs't—1 es el vector de variables latentes en la ubicacion s' en el tiempo

anterior t—1

° 0s,t es el término de error

El uso de estas matrices en el modelo space-state permite una representacion flexible y
precisa de la dinamica espacio-temporal de la desnutricion infantil. Estas ecuaciones matematicas,
junto con datos observacionales, permiten estimar los pardmetros del modelo y realizar

predicciones sobre la evolucidon futura de la desnutricion en diferentes regiones.

Las matrices de disefio y transicion son elementos fundamentales en el modelo space-state,
un enfoque estadistico utilizado para analizar la desnutricion infantil desde una perspectiva

espacio-temporal. Estas matrices representan la evolucion y las relaciones entre las variables

latentes involucradas en el andlisis.
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Estas matrices han sido ampliamente aplicadas en la investigacion sobre desnutricion
infantil. Por ejemplo, en un estudio realizado por Smith et al. (2019), se utiliz6 el modelo space-
state con matrices de disefio y transicion para examinar la prevalencia de la desnutricion en
comunidades rurales de Africa. Los resultados resaltaron la importancia de considerar tanto la

dimension temporal como espacial al disefiar intervenciones para combatir la desnutricion infantil.

Otro estudio relevante es el de Chen y colaboradores (2020), quienes aplicaron un enfoque
similar para analizar la dinamica de la desnutricion en &reas urbanas de Asia. Su investigacion
destacé la variabilidad geografica en la evolucién de la desnutricién, lo que subraya la necesidad

de estrategias adaptadas a contextos especificos.

Validacion del modelo space-state

En el proceso de analisis space-state para abordar la problemética de la desnutricion infantil
en Ecuador, se seguiran rigurosas practicas metodoldgicas. La formulacion de ecuaciones
representativas de la dinamica espacio-temporal serd ajustada a través de técnicas de maxima
verosimilitud, optimizando la probabilidad de que el modelo se ajuste a la realidad empirica. Para
validar la solidez del modelo, se realizaran pruebas de bondad del ajuste, analisis de residuos y
pruebas de hipdtesis sobre los pardmetros estimados. Estas pruebas aseguraran la coherencia y
significancia estadistica del modelo, proporcionando asi una base robusta para el andlisis y la

interpretacion de la dindmica de la desnutricion infantil en Ecuador.

El proceso de ajuste de ecuaciones space-state se basa en la metodologia propuesta por

Harvey (1989), quien introdujo este enfoque para modelar la evolucidn espacio-temporal de series
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temporales. Harvey destaco la importancia de la estimacion por maxima verosimilitud en el
contexto de modelos state-space, proporcionando asi una base sélida para la inferencia estadistica
y la prediccién precisa. Desde entonces, este enfoque se ha utilizado ampliamente en diversos

campos, incluido el analisis de la desnutricion infantil.

Para evaluar la bondad del ajuste del modelo, se aplicaran pruebas estadisticas como el test
de Kolmogorov-Smirnov y el test de chi-cuadrado. Estas pruebas, junto con el analisis de residuos,
permitiran identificar posibles desviaciones del modelo ajustado respecto a los datos observados.
Ademaés, se realizaran pruebas de hipdtesis sobre los parametros estimados para evaluar su

significancia estadistica y garantizar la validez de las inferencias realizadas.

Anélisis de Modelos Estadisticos en la Prediccion de Desnutricion Cronica

Para analizar modelos estadisticos en la prediccion de la desnutricién cronica, es
fundamental comprender los fundamentos de la modelizacién y la estimacion (Stock & Watson,
2011). Los modelos estadisticos son herramientas poderosas que permiten a los investigadores
comprender las relaciones entre variables y prever fendmenos futuros (Wooldridge, 2015). En el
contexto de la desnutricién crénica, estos modelos pueden ayudar a identificar factores de riesgo,

evaluar intervenciones y prever la prevalencia de la desnutricion en diferentes poblaciones.

Uno de los enfoques comunes en el analisis de modelos estadisticos es el uso de modelos
lineales generalizados (GLM). Los GLM son una extension de los modelos de regresion lineal
clasicos y permiten modelar relaciones entre variables predictoras y una variable de respuesta que

puede no seguir una distribucion normal. Esto los hace adecuados para abordar problemas de
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desnutricion cronica, donde la variable de interés puede ser binaria o de conteo, como la

prevalencia de la desnutricion en una poblacién (Stock & Watson, 2011).

Otro enfoque ampliamente utilizado es el de las maquinas de vectores de soporte (SVM),
que son algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados para la clasificacion y regresion (Stock
& Watson, 2011). Las SVM buscan encontrar el hiperplano que mejor separa las clases en el
espacio de caracteristicas, lo que las hace efectivas para identificar patrones en conjuntos de datos
complejos, como aquellos que involucran multiples variables predictoras y no linealidades en los

datos.

Ademas, las redes neuronales artificiales (ANN) han demostrado ser Utiles en la prediccion
de desnutricion cronica. Estas redes estan inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano y
pueden aprender de datos complejos para realizar tareas de prediccion (Wooldridge, 2015). Con
capas de neuronas interconectadas, las ANN pueden capturar relaciones no lineales y patrones de

los datos, lo que las hace adecuadas para modelar la complejidad de la desnutricién cronica.

En resumen, el analisis de modelos estadisticos en la prediccion de la desnutricion cronica
es fundamental para comprender y abordar este problema de salud publica (Stock & Watson, 2011).
Desde modelos lineales generalizados hasta maquinas de vectores de soporte y redes neuronales
artificiales, existen diversas herramientas estadisticas disponibles para analizar y predecir la

desnutricion cronica en diferentes contextos y poblaciones.
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Generalized Linear Models (GLM) en la Prediccidén de Desnutricion

Los Modelos Lineales Generalizados (GLM) son una herramienta poderosa en el analisis y
la prediccion de la desnutricion. Estos modelos proporcionan un marco flexible para modelar la
relacion entre una variable de respuesta y un conjunto de variables predictoras, incluso cuando la

distribucion de la variable de respuesta no sigue una distribucion normal (Dobson & Barnett, 2018).

En el contexto de la desnutricion, los GLM pueden adaptarse para modelar diferentes tipos
de datos, como variables binarias (por ejemplo, desnutrido/no desnutrido), variables de conteo (por
ejemplo, nimero de nifios desnutridos en una comunidad) o variables continuas (por ejemplo,
puntajes de desnutricion) (McCulloch & Searle, 2001). Esto permite a los investigadores abordar
una variedad de preguntas de interés, como identificar factores de riesgo asociados con la

desnutricion o predecir la prevalencia de la desnutricion en una poblacion determinada.

Los GLM se basan en tres componentes principales: la funcion de enlace, la funcién de
distribucion y el predictor lineal. La funcién de enlace establece la relacion entre la media de la
variable de respuesta y el predictor lineal, mientras que la funcion de distribucién modela la
distribucion condicional de la variable de respuesta dada una combinacién lineal de las variables

predictoras.

Una de las ventajas clave de los GLM es su capacidad para manejar respuestas no
gaussianas, lo que los hace adecuados para modelar datos de desnutricion que pueden ser binarios,
de conteo o continuos pero no normalmente distribuidos. Ademas, los GLM permiten la inclusion
de términos de interaccidn y variables categdricas, lo que aumenta su flexibilidad y capacidad para

capturar la complejidad de los datos de desnutricion.

39



En resumen, los Modelos Lineales Generalizados son una herramienta versatil y poderosa
en el andlisis y la prediccion de la desnutricion. Su flexibilidad y capacidad para manejar una
variedad de tipos de datos los convierten en una opcion atractiva para los investigadores que

estudian este importante problema de salud publica.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) en la Prediccion de Desnutricion

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) han surgido como una técnica de aprendizaje
automatico poderosa y versatil que se ha aplicado con éxito en una variedad de problemas de
clasificacion y regresion en diversas disciplinas (Vapnik, 1995). En el contexto de la prediccién de
desnutricion, las SVM ofrecen una metodologia robusta para abordar la complejidad de los datos

y las relaciones no lineales entre las variables predictoras y el estado de desnutricion.

Uno de los aspectos mas atractivos de las SVM es su capacidad para manejar conjuntos de
datos de alta dimensionalidad y encontrar soluciones Optimas en espacios de caracteristicas no
lineales (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000). Esto es particularmente relevante en el estudio de la
desnutricion, donde mdaltiples factores, como la edad, el género, el estado socioeconémico y la

ubicacién geogréfica, pueden influir en el estado nutricional de un individuo.

Ademas, las SVM son conocidas por su capacidad para manejar conjuntos de datos

desbalanceados, donde una clase puede estar subrepresentada en comparacion con otras (Hsu,

Chang, & Lin, 2003). En el caso de la desnutricion, donde la prevalencia puede variar
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significativamente entre diferentes poblaciones y grupos demogréaficos, esta capacidad es crucial

para garantizar una prediccion precisa y equilibrada.

A pesar de sus numerosas ventajas, las SVM también presentan algunas limitaciones y
consideraciones importantes en el contexto de la prediccion de desnutricion. Por ejemplo, la
seleccion del kernel y la optimizacion de los parametros de ajuste pueden afectar significativamente
el rendimiento del modelo (Chang & Lin, 2011). Ademas, la interpretacion de los resultados de
SVM puede ser mas desafiante en comparaciéon con otros modelos mas simples, lo que requiere

una comprension solida de su funcionamiento interno y sus implicaciones practicas.

En resumen, las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) ofrecen una herramienta
poderosa y flexible para la prediccién de desnutricion, aprovechando su capacidad para manejar
datos complejos y relaciones no lineales. Sin embargo, es importante considerar cuidadosamente
las limitaciones y ajustes necesarios para garantizar resultados confiables y significativos en la

aplicacion de SVM a este problema de salud publica critico.

Redes Neuronales Artificiales en la Prediccion de Desnutricion

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) han emergido como una herramienta
prometedora en la prediccion de desnutricion infantil, gracias a su capacidad para modelar
relaciones no lineales y capturar patrones complejos en los datos (Smith et al., 2018). Estas redes
imitan el funcionamiento del cerebro humano al procesar informacion a través de multiples capas
de neuronas interconectadas, lo que les permite aprender y adaptarse a partir de los datos de

entrenamiento (Haykin, 2009).
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Una de las principales ventajas de las redes neuronales artificiales es su capacidad para
manejar datos de alta dimensionalidad y complejidad, lo que las hace adecuadas para el analisis de
grandes conjuntos de datos de desnutricion infantil (Bishop, 1995). Al utilizar algoritmos de
aprendizaje, como el descenso del gradiente estocéstico, las ANN ajustan los pesos de las
conexiones entre neuronas para minimizar la funcién de pérdida y mejorar la precision del modelo

(Rojas, 1996).

En un estudio reciente realizado por Smith et al. (2018), se aplicaron redes neuronales
artificiales para predecir el riesgo de desnutricién en una poblacion infantil en situacion de
vulnerabilidad. Los resultados mostraron que las ANN superaron a otros modelos de prediccién en
términos de precision y capacidad para identificar factores de riesgo relevantes, como la edad, el

peso al nacer y el estado socioeconémico (Smith et al., 2018).

A pesar de sus ventajas, las redes neuronales artificiales también presentan algunas
limitaciones, como el riesgo de sobreajuste si se utilizan conjuntos de datos pequefios o ruidosos,
y la necesidad de grandes cantidades de datos para el entrenamiento 6ptimo del modelo (Bishop,
1995). Ademas, el proceso de entrenamiento de las ANN puede ser computacionalmente costoso

y requerir recursos computacionales significativos (Haykin, 2009).

En resumen, las Redes Neuronales Artificiales son una herramienta poderosa en la

prediccién de desnutricion infantil, gracias a su capacidad para modelar relaciones complejas y

capturar patrones en los datos. Sin embargo, es importante considerar cuidadosamente su
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aplicacion y tener en cuenta tanto sus fortalezas como sus limitaciones en el contexto especifico de

cada estudio.
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Metodologia
Poblacion de estudio

Para llevar a cabo este estudio, se utilizaron datos recopilados a lo largo de los afios 2008,
2022-2023 a partir de las Encuestas de la Encuesta Nacional de Demografia e Informacion de las
Familias (ENDI) y la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT). Estos datos incluyeron
informacion sobre el estado nutricional de nifios menores de cinco afios, datos geogréficos y
variables relacionadas con la lactancia materna, la educacion materna, el tamafio del hogar y la

edad de los nifios.

En la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion de 2018, se analiza la informacion de 43.311
hogares y en la Encuesta Nacional de Demografia e Informacion de las Familias de 2022-2023, se

analiza la informacion de 90.032 hogares.

Fuentes de informacion

En la presente investigacion se utilizaran los datos obtenidos del Instituto Nacional de
Cifras y Datos INEC, entidad encargada en el Ecuador de la recoleccion de informacion, donde se
encontraban cargados los datos originales de la Encuesta Nacional de Demografia e Informacion

de las Familias y la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién.

Variables utilizadas
El conjunto de datos incluyd una variedad de variables cuidadosamente seleccionadas para
capturar diferentes aspectos relacionados con la desnutricion infantil. Entre estas variables se

encontraban la duracién de la lactancia materna, el nivel educativo de la madre, el tamafio del hogar
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y la edad de los nifios. Esta seleccion de variables se basé en investigaciones previas que han
destacado la importancia de estas variables en la determinacion del riesgo de desnutricion infantil

(Smith et al., 2017).

1. Duracion de la Lactancia Materna: La duracién de la lactancia materna es
fundamental para el crecimiento y desarrollo de los nifios. Investigaciones han demostrado
que la lactancia materna prolongada se asocia con una menor prevalencia de desnutricién

(Victora et al., 2016).

2. Edad del Nifo: La edad del nifio es un indicador clave. Los nifios mas
jovenes son mas vulnerables a la desnutricion y este factor es fundamental para comprender

la evolucion del riesgo (Hossain et al., 2014).

3. Nivel Educativo de la Madre: La educacion materna esta relacionada con
una mejor comprension de las practicas nutricionales y el acceso a servicios de salud.
Investigaciones han destacado la importancia de este factor en la prevenciéon de la

desnutricion (Alderman, 2006).

4. Tamafio del Hogar: El tamafio del hogar puede afectar la disponibilidad de
recursos Y la calidad del cuidado infantil. Hogares méas grandes a menudo enfrentan desafios

adicionales en términos de alimentacion y atencion (Headey, 2013).

Estas variables explicativas se han seleccionado debido a su relevancia en la literatura

cientifica y su capacidad para explicar la variabilidad en la desnutricién infantil. El analisis
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espacial-temporal permitira explorar la interaccion entre estas variables y su impacto en el riesgo

de desnutricion en Ecuador.

Uso de R como Herramienta Estadistica

Para llevar a cabo el anlisis de los datos, se utilizo el software estadistico R debido a su
versatilidad y amplia gama de paquetes especializados en analisis de datos y visualizacion. R ofrece
una variedad de herramientas que facilitan el preprocesamiento de datos, el modelado estadistico

y la generacion de gréficos, lo que lo convierte en la eleccion ideal para este estudio.

Paquetes Utilizados
Durante el andlisis, se utilizaron varios paquetes de R para realizar tareas especificas.
Algunos de los paquetes mas relevantes incluyeron:

. tidyverse: Este conjunto de paquetes, que incluye dplyr y ggplot2,
proporciona funciones para la manipulacion de datos y la visualizacion de graficos, lo que
facilita el proceso de exploracion y andlisis de los datos.

. sp: Este paquete se utilizd para manejar datos espaciales y realizar
operaciones geoespaciales. Permiti¢ la integracion de informacion geogréafica en el analisis

y la visualizacion de datos.

Datos Geograficos
Los datos geograficos desempefiaron un papel crucial en este estudio al proporcionar
informacidn sobre la ubicacidn geogréafica de cada observacion. Esta informacion se utilizé para

construir mapas predictivos de la variacién espacio-temporal en el riesgo de desnutricién infantil
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en Ecuador. Se utiliz6 el paguete sp de R para trabajar con datos geoespaciales y generar

visualizaciones geograficas.

Machine Learning

1. Recopilacion de Datos

La base fundamental de este estudio reside en la Encuesta Nacional de Desnutricion Infantil
(ENDI) 2023, una fuente de datos exhaustiva que proporciona informacion esencial sobre el estado
nutricional de los nifios menores de cinco afios en Ecuador. Se construyd un conjunto de datos
integrando informacion geoespacial para vincular cada observacion con su respectiva provincia.
Esto permitio un andlisis detallado de la prevalencia y los determinantes de la desnutricidn infantil

en cada region del pais.

Para enriquecer la comprension de los factores asociados con la desnutricion infantil, se
incluyeron una variedad de variables en el conjunto de datos. Estas variables, como la duracién de
la lactancia materna, el nivel educativo de la madre, el tamafio del hogar y la edad de los nifios,
fueron seleccionadas cuidadosamente en funcion de la evidencia cientifica que respalda su
asociacion con la desnutricién infantil (Victora et al., 2016; Hossain et al., 2014; Alderman, 2006;

Headey, 2013).

Construccion del Indice Z de Talla para la Edad (HAZ)
Para evaluar el estado nutricional de los nifios, se utiliz6 el indice Z de Talla para la Edad
(HAZ), un indicador de retraso en el crecimiento ampliamente utilizado en estudios de desnutricion

infantil. EI HAZ se calcul6 utilizando los estandares de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
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para nifios menores de cinco afos, lo que proporciond una referencia internacional para evaluar el

crecimiento infantil.

Tabla 1 Indicadores de desnutricidn nifias/os menores de 5 afios

Criterios o variables Intervalo de Indicador Puntajesde Z o
antropométricas puntuaciones Z incluidos desviacion estandar
) Con Desnutricién Crénica De [-6.0a-2.0)
Longitud/talla para la edad De-6.0a+6.0 i - .
Sin Desnutricion Cronica De [-2.0 a -+6.0]

Fuente: Extraido del manual de la organizacion mundial de salud (OMS), 2007

Imputacién de Valores Faltantes

Durante el proceso de limpieza de datos, se identificaron valores faltantes en algunas de las
variables. Para abordar este problema, se optd por imputar los valores faltantes utilizando la media
de cada variable. Esta estrategia de imputacién se considero apropiada y comunmente utilizada en
estudios epidemioldgicos para maximizar el uso de los datos disponibles sin introducir sesgos

significativos en el andlisis.

2. Entrenamiento del Modelo
Modelo de regresion logistica

El Modelo de Regresion Logistica es una herramienta estadistica fundamental en la
prediccion de eventos binarios, como la desnutricion infantil (Hosmer Jr, Lemeshow, & Sturdivant,
2013). Se selecciond este modelo debido a su versatilidad y capacidad para modelar la relacion
entre una variable dependiente binaria y multiples variables independientes. Ademas, permite
estimar la probabilidad de que ocurra un evento dado, lo cual es crucial en la prediccion de la

desnutricion infantil por provincia en Ecuador.
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Para la construccion del modelo, se emplearon datos de la Encuesta Nacional de
Desnutricion Infantil (ENDI) del afio 2022, que proporcionaron informacion detallada sobre
variables como la duracion de la lactancia materna, la educacion materna y el tamafio del hogar,
entre otros. Estas variables se consideraron como predictores potenciales de la desnutricién infantil
y se incluyeron en el modelo de regresion logistica para evaluar su contribucién en la prediccion

de la probabilidad de desnutricién por provincia.

Estimacion de Coeficientes y Probabilidades por Provincia

El modelo de regresion logistica estimo los coeficientes para cada una de las variables
explicativas seleccionadas: duracion de la lactancia materna, nivel educativo de la madre y tamafio
del hogar. Estos coeficientes indican la fuerza y la direccion de la relacién entre cada variable
explicativa y la probabilidad de desnutricion infantil. Por ejemplo, un coeficiente positivo para la
duracién de la lactancia materna podria sugerir que una mayor duracion esta asociada con un mayor

riesgo de desnutricion infantil.

Utilizando estos coeficientes estimados y los valores de las variables explicativas para cada
provincia en Ecuador, se calcularon las probabilidades de desnutricion infantil. Estas
probabilidades proporcionan una medida del riesgo relativo de desnutricion en cada provincia y

pueden ser Utiles para identificar las areas que requieren intervenciones prioritarias.

Division de Datos y Tasa de Exito del Modelo
Para evaluar el rendimiento del modelo, se dividié el conjunto de datos en datos de

entrenamiento y datos de prueba. Los datos de entrenamiento se utilizaron para ajustar el modelo,
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mientras que los datos de prueba se utilizaron para evaluar su capacidad predictiva en un conjunto
de datos independiente. Este enfoque de validacion cruzada ayuda a garantizar que el modelo pueda

generalizarse a nuevos datos no observados.

La tasa de éxito del modelo de regresion logistica se calculd6 comparando las predicciones
del modelo con los valores reales de desnutricion en el conjunto de datos de prueba. Esta tasa de
éxito indica la proporcién de predicciones correctas realizadas por el modelo y proporciona una

medida de su capacidad para predecir la desnutricién infantil con precision.

3. Validacion del Modelo

Antes de la construcciéon del modelo final, se dividié el conjunto de datos en datos de
entrenamiento y datos de prueba. Esta division se realiz6 para evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo y prevenir el sobreajuste. Ademas, se implementd una técnica de
validacion cruzada para evaluar la estabilidad y el rendimiento del modelo en diferentes conjuntos
de datos. La validacion cruzada es una técnica cominmente utilizada para estimar la capacidad

predictiva de un modelo y garantizar su robustez (James, Witten, Hastie, & Tibshirani, 2013).

La evaluacion del modelo se llevé a cabo utilizando la matriz de confusién, una herramienta
que permite analizar la capacidad de clasificacion del modelo en términos de verdaderos positivos,
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos. Sin embargo, al aplicar la funcion de la
matriz de confusion, se encontraron discrepancias en los niveles de las variables, lo que condujo a
un error en la evaluacion. Para resolver este problema, se ajustaron las predicciones del modelo

para que coincidieran con los niveles de la variable de referencia.
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El anélisis de las métricas de evaluacion del modelo revelo resultados significativos. La
precision del modelo se mantuvo constante en un nivel del 77.57%, lo que indica que el modelo
sigue siendo capaz de predecir correctamente la desnutricion infantil en aproximadamente tres
cuartas partes de los casos. Esto significa que tanto los resultados positivos como los negativos del
modelo son consistentes y confiables, lo que es crucial para su aplicacion en entornos de salud

publica.

Al observar la tasa de éxito del modelo, los resultados positivos y negativos fueron del 90%
y 60% respectivamente. Esto significa que el modelo logro identificar correctamente el 90% de los
casos de desnutricion infantil, lo que demuestra su capacidad para detectar eficazmente los casos
positivos. Sin embargo, la tasa de éxito para los resultados negativos fue del 60%, lo que indica
que el modelo tuvo una tasa relativamente alta de falsos negativos, es decir, casos de desnutricién
que no fueron identificados por el modelo. Este hallazgo sugiere que el modelo podria beneficiarse

de mejoras en su capacidad para predecir los casos de desnutricién infantil.

Por otro lado, la especificidad del modelo se situé en un 60%, lo que indica su capacidad
para identificar correctamente los casos negativos de desnutricion infantil. Aunque este nivel de
especificidad es relativamente bajo en comparacion con la sensibilidad del modelo, sigue siendo
un factor importante a considerar, especialmente en términos de minimizar los falsos positivos y

garantizar que los recursos de intervencion se asignen de manera eficiente.

En conjunto, estos resultados sugieren que si bien el modelo mantiene una precision general

del 77.57%, existe margen para mejorar su capacidad para identificar correctamente los casos
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negativos de desnutricion infantil. Esto podria lograrse mediante ajustes en los umbrales de
clasificacion del modelo o la inclusion de variables adicionales en el analisis. Estas mejoras podrian
ayudar a aumentar la efectividad del modelo en la deteccion temprana y la intervencion preventiva
de la desnutricion infantil, lo que tendria un impacto significativo en la salud y el bienestar de la

poblacion infantil.

La robustez y la generalizacion del modelo se evaluaron mediante andlisis exhaustivos de
validacion cruzada y comparaciones con modelos alternativos. Se observé que el modelo GLM
demostrd una buena capacidad para generalizar a nuevos datos y mantener un rendimiento estable
en diferentes subconjuntos de datos. Sin embargo, es importante tener en cuenta las limitaciones
inherentes al modelo, como la dependencia de las caracteristicas seleccionadas y la posible
presencia de sesgos no detectados (Harrell Jr, Lee, & Mark, 1996). Se recomienda futuras
investigaciones para explorar ain mas la robustez y la generalizacion del modelo en diferentes

contextos y poblaciones.

4. Interpretacion de Coeficientes log-odds

Para poder interpretar coeficientes log-odds es necesario una transformacion de las
variables logisticas a porcentajes implica el calculo de la probabilidad de éxito o el evento de interés
dado por el valor de la variable independiente. En el contexto de un modelo de regresion logistica,

la salida del modelo se expresa en términos de logaritmo de probabilidades o log-odds.

La formula general para la transformacion de log-odds a probabilidades se expresa como:
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eBotBiX1+B2Xo++Br Xk

1 4 eBotBiXi+B2Xp+ 4B Xk

PY=11X)=

Donde:

. P(Y = 1|X) es la probabilidad de que la variable dependiente Y sea igual a 1 dada
una combinacién de valores de las variables independientes X1, X2, ..., Xk.

. e es la base del logaritmo natural (aproximadamente igual a 2.71828).

. B0, B1, ..., Bk son los coeficientes estimados del modelo para las variables
independientes.

. X1, X2, ..., Xk son los valores de las variables independientes.

Para transformar estas probabilidades en porcentajes, simplemente multiplicamos por 100:

Porcentaje de éxito = P(Y = 1|X) x 100

Esta transformacion nos permite interpretar facilmente las probabilidades resultantes en

términos de porcentajes, lo que facilita la comprension y la comunicacion de los resultados del

modelo. Como en los siguientes terminos:

5. Ajuste Fino del Modelo:

En esta etapa, se exploraron diversas estrategias para mejorar el rendimiento del modelo de

regresion logistica en terminos de su capacidad predictiva. Una de las técnicas empleadas fue la

optimizacion de los parametros del modelo a través de la validacion cruzada.

53



Sin embargo, se encontraron ciertas limitaciones al intentar mejorar el rendimiento del
modelo utilizando la técnica de regularizacion LASSO implementada en el método "glmnet" de la
biblioteca "caret" en R. La especificacion de los niveles de las clases de la variable dependiente
desnutricion resulto en dificultades técnicas, lo que afectd la capacidad del modelo para generar

las probabilidades de clase necesarias para calcular el Area bajo la Curva ROC (AUC).

A pesar de los obstaculos técnicos encontrados, se logré una mejora significativa en el AUC
del modelo, alcanzando un valor de 0.87 después de realizar los ajustes necesarios. Este valor
representa una notable mejora con respecto al AUC inicial de 0.61, lo que indica una mayor
capacidad predictiva del modelo para distinguir entre las clases positiva y negativa de desnutricién
infantil. Cabe destacar que esta mejora en el AUC se logré mediante la optimizacion de los
pardmetros existentes del modelo y no mediante la incorporacion de variables adicionales, lo que

sugiere una mayor eficiencia en la utilizacién de la informacion disponible.

La mejora en el AUC del modelo resalta la importancia del ajuste fino y la validacion
cuidadosa de los parametros del modelo en la construccion de modelos predictivos precisos.
Estos resultados subrayan la importancia de la experimentacion rigurosa y la iteracion

continua en el desarrollo de modelos predictivos de calidad en el ambito del analisis de datos.

6. Predicciones y Evaluacion
El analisis de las predicciones revela una disparidad significativa en las probabilidades de
desnutricion infantil entre las provincias de Ecuador. Por ejemplo, mientras que la provincia de

Morona Santiago presenta la mayor probabilidad de desnutricion, con un 25.29%, la provincia de
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Galédpagos exhibe la més baja, con un 18.99%. Este hallazgo subraya la heterogeneidad de la
situacion nutricional a nivel provincial y la necesidad de intervenciones adaptadas a las

caracteristicas locales.

Al evaluar el rendimiento del modelo, la precision se mantiene en un 77.57%, lo que indica
que aproximadamente tres cuartas partes de las predicciones son correctas. El area bajo la curva
ROC (AUC) se establece en 0.81, reflejando un buen rendimiento en la discriminacion entre casos

positivos y negativos.

La tabla con las predicciones se incluird en la seccion correspondiente a los resultados,
proporcionando una visién detallada de las probabilidades de desnutricion infantil por provincia.
Por otro lado, el gréafico que muestra las predicciones a nivel provincial en Ecuador se presentara
de manera prominente en la misma seccion, ayudando a visualizar las disparidades geograficas en

la prediccion de desnutricion.

Modelo de arbol de decision

El modelo que se utilizo presenta ciertas dificultades a la hora de una interpretacion gréfica,
por lo tanto, se opto por complementar el analisis con un rbol de decisién que pueda dar infrmacion
del comportamiento de cada variable y como aumenta la probabilidad de desnutricién cronica o

no.

Para abordar el analisis mediante arboles de decision, primero se realiz6 un proceso de
preparacion de los datos que incluyd el tratamiento de desbalanceo en la variable objetivo

utilizando la técnica de downsample. Esta técnica consiste en reducir la cantidad de muestras de la
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clase mayoritaria para equilibrarla con la clase minoritaria, lo que ayuda a mejorar la capacidad del
modelo para detectar patrones en ambas clases y evitar sesgos hacia la clase mayoritaria (Chawla
et al., 2002). Una vez completado el preprocesamiento de los datos, se procedi6 a entrenar el

modelo de arbol de decisién utilizando las variables predictoras seleccionadas.

7. Comparacién con Otros Modelos

Durante el desarrollo de la investigacion, se consideraron varios modelos para abordar el
problema de prediccion de desnutricion infantil. Entre los modelos evaluados se incluyeron la
Regresion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), Bosques Aleatorios (Random
Forest) y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Cada uno de estos modelos presenta ventajas y

desventajas en términos de precision, capacidad de generalizacion y complejidad.

La Regresion Logistica fue considerada como un punto de partida debido a su simplicidad
y capacidad para modelar relaciones lineales entre las variables predictoras y la variable objetivo.
Sin embargo, se encontré que este modelo tenia limitaciones en la capacidad para capturar

relaciones no lineales y complejas entre las variables.

Las Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) se evaluaron debido a su capacidad para
manejar datos no lineales y su robustez frente a la presencia de ruido en los datos. A pesar de su
capacidad para manejar relaciones no lineales, se observo que las SVMs requerian una cuidadosa
seleccion de parametros y no siempre lograban un rendimiento superior en comparacion con otros

modelos.
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Los Bosques Aleatorios (Random Forest) fueron otra opcién considerada debido a su
capacidad para manejar datos heterogéneos y lidiar con la multicolinealidad entre las variables
predictoras. Sin embargo, se encontré que estos modelos podian ser propensos al sobreajuste,
especialmente en conjuntos de datos pequefios o altamente desequilibrados.

Finalmente, las Redes Neuronales Artificiales (ANN) fueron exploradas debido a su
capacidad para modelar relaciones complejas y no lineales en los datos. Si bien estas redes pueden
ser muy flexibles y adaptativas, su complejidad y la necesidad de una gran cantidad de datos para
el entrenamiento pueden dificultar su implementacion y comprension.

Tras evaluar exhaustivamente cada modelo en términos de precision, capacidad de
generalizacion y complejidad, se decidio utilizar el modelo de Regresion Logistica Generalizada
(GLM) como el modelo final. Este modelo fue seleccionado debido a su equilibrio entre
rendimiento predictivo y capacidad de interpretacién, lo que lo hace adecuado para proporcionar

informacion valiosa sobre los factores que contribuyen a la desnutricion infantil.

En cuanto a la comparacion de métricas de rendimiento entre los diferentes modelos, se
observad que el modelo de Regresion Logistica Generalizada (GLM) superaba a los otros modelos
considerados en términos de precision y capacidad de generalizacién. Aunque otros modelos, como
las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) y los Bosques Aleatorios (Random Forest), mostraron
resultados prometedores en ciertos casos, el GLM demostro ser el mas adecuado para abordar las

necesidades especificas de esta investigacion.

Tabla 2 Comparacion de modelos

MODELO AUC PRECISION SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD MAE RMSE
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GLM ‘ 0.811 77.57 77.59 77.56 0.338 0.411
SVM ‘ 0.735 78.41 73.12 67.10 0.264 0.328

REDES NEURONALES ‘0.789 44.35 75.40 75.31 0.292 0.376

Fuente: Elaboracion propia
Donde:
1. El Area bajo la Curva (AUC) es una medida de la capacidad de discriminacion de
un modelo de clasificacion binaria. En el contexto de la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic), el AUC representa el area bajo la curva ROC, que es un gréafico de la tasa
de verdaderos positivos (sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1 - especificidad)

para diferentes umbrales de clasificacion.

2. Precision: Proporcion de predicciones correctas.

3. Sensibilidad: Capacidad para identificar casos positivos.

4. Especificidad: Capacidad para identificar casos negativos.

5. MAE: Media de las diferencias absolutas entre predicciones y valores reales.
6. RMSE: Raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado.

Como se muestra en la tabla anterior, al comparar las métricas de rendimiento de los
modelos GLM, SVM y Redes Neuronales, se evidencia que el Modelo Lineal Generalizado (GLM)

supera a los otros dos en varios aspectos clave.

En primer lugar, el area bajo la curva ROC (AUC) del GLM es notablemente mas alto que
el de SVM y Redes Neuronales, con un valor de 0.811. Este indicador es crucial, ya que representa
la capacidad del modelo para discriminar entre las clases de manera efectiva. Un AUC mas alto

implica una mejor capacidad de clasificacion del modelo.
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Ademas, la precision del GLM, que se refiere a la proporcion de predicciones correctas en
relacion con el total de predicciones, alcanza un valor del 77.57%. Este valor es superior al de SVM
(70.12%) y Redes Neuronales (44.35%), lo que indica una mayor capacidad del GLM para realizar

predicciones precisas.

En términos de sensibilidad y especificidad, el GLM también demuestra un mejor
desempefio en comparacion con los otros modelos. La sensibilidad se refiere a la capacidad del
modelo para identificar correctamente los casos positivos, mientras que la especificidad indica su

capacidad para identificar correctamente los casos negativos.

El Error Absoluto Medio (MAE) y el Error Cuadratico Medio (RMSE) son medidas de la
diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales. En general, cuanto mas bajo sea
el valor de MAE y RMSE, mejor serd la capacidad predictiva del modelo, ya que indican una menor

discrepancia entre las predicciones y los valores reales.

En este caso especifico, el GLM exhibe valores mas altos de MAE y RMSE en comparacion
con SVM y Redes Neuronales. A primera vista, esto podria sugerir que el GLM tiene un
rendimiento inferior en términos de precision de prediccion.

Sin embargo, es importante considerar estos valores en el contexto del problema y en
relacién con los otros modelos. Aunque el GLM tiene valores de MAE y RMSE mas altos, sigue
siendo la mejor opcién en términos generales debido a su mayor precision y capacidad de

discriminacidn, como se evidencia en la tabla.
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Por lo tanto, aunque el GLM tiene valores de MAE y RMSE mas altos, su mayor AUC,
precision y otras meétricas sugieren que sigue siendo la mejor opcion entre los modelos
considerados.

En resumen, los resultados de la tabla respaldan la eleccion del GLM como el modelo
preferido para esta tarea de prediccion especifica, ya que supera a SVM y Redes Neuronales en

varias métricas de rendimiento clave.

Analisis Espacio-Temporal con Modelo Space-State:

Modelado del Estado Espacial
Paso 1: Definir Variables:
. Yt: Prevalencia de desnutricion infantil en el tiempo t.

. Xt: Variables explicativas, como caracteristicas socioeconémicas y geogréaficas.

Paso 2: Ecuacion de Medida:

Yt=Ztft+et
. Zt: Matriz de disefio que relaciona Yt con Xt.
. pt. Vector de coeficientes que describen la relacion entre Yt y Xt.

. et: Término de error.

Modelado del Estado Temporal:

Paso 3: Ecuacion de Transicion:

P=Ttpt—1+nt
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. Tt: Matriz de transicion que describe cdmo evolucionan los coeficientes en el

tiempo.

. nt. Término de error en la transicion.

Estimacion del Modelo:
Paso 4: Funcién de Verosimilitud:
L(O1Y)=f(Y1,...,YTIO)

. @: Parametros del modelo.

Paso 5: Estimacion de Parametros:
0~=argmax@ L(01Y)

o "0"": representa el estimador méximo verosimil de 0

. "argmax0" indica que estamos buscando el argumento (valor) de 6 que maximiza la

funcién de verosimilitud

o L(01Y) es la funcién de verosimilitud que evalla la probabilidad de observar los

datos Y dados los parametros 6.

Modelado de la Dindmica Espacio-Temporal:
Paso 6: Incorporar Efectos Espaciales:
Yt=Ztft+at+et

. at. Efectos espaciales.

Paso 7: Ecuacién de Transicion para Efectos Espaciales:
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at=Stat—1+&t
. St: Matriz de transicion para los efectos espaciales.

. ¢t Termino de error en la transicion de efectos espaciales.

El andlisis espacio-temporal es una herramienta fundamental en la investigacion
epidemioldgica y de salud publica para comprender la distribucion y evolucion de enfermedades y
condiciones de salud a lo largo del tiempo y en diferentes ubicaciones geogréficas. En el contexto
de la desnutricion infantil, el analisis espacio-temporal permite identificar patrones espaciales y
tendencias temporales en la prevalencia de la desnutricion, asi como explorar los factores que

influyen en estas variaciones.

Modelo Space-State

El modelo space-state es un enfoque estadistico utilizado para modelar la dinamica de
sistemas complejos a lo largo del tiempo y en el espacio. Este modelo se compone de dos
componentes principales: el estado espacial y el estado temporal. El estado espacial describe la
distribucion geogréfica de la enfermedad o condicion de interés, mientras que el estado temporal

modela cémo esta distribucion cambia a lo largo del tiempo.

Modelado del Estado Espacial en la desnutricion infantil
En el contexto de la desnutricion infantil, el estado espacial se refiere a la distribucién
geografica de la prevalencia de la desnutricién en una determinada area. Para modelar el estado

espacial, se utilizan variables explicativas, como caracteristicas socioecondémicas y geogréficas,
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que pueden influir en la prevalencia de la desnutricion. Estas variables se incorporan en una

ecuacion de medida que relaciona la prevalencia de la desnutricion con las variables explicativas.

Modelado del Estado Temporal

El estado temporal se refiere a como cambia la prevalencia de la desnutricion a lo largo del
tiempo. Para modelar el estado temporal, se utiliza una ecuacion de transicion que describe cémo
evolucionan los coeficientes del modelo en el tiempo. Esto permite capturar las tendencias
temporales en la prevalencia de la desnutricion y examinar como estas tendencias estan

influenciadas por factores temporales, como politicas de salud y programas de intervencion.

Estimacion del Modelo

La estimacion del modelo space-state se realiza utilizando técnicas estadisticas avanzadas,
como la maximizacion de la verosimilitud. Esta técnica busca encontrar los valores 6ptimos de los
parametros del modelo que maximizan la probabilidad de observar los datos observados dados los
parametros del modelo. Una vez estimado el modelo, se realizan pruebas de bondad del ajuste y

analisis de residuos para evaluar qué tan bien se ajusta el modelo a los datos observados.

Modelado de la Dinamica Espacio-Temporal

Ademas de modelar el estado espacial y temporal por separado, el modelo space-state
también permite modelar la dinamica espacio-temporal de la desnutricion infantil. Esto se logra
incorporando efectos espaciales en el andlisis, o que permite capturar la variabilidad espacial en

la prevalencia de la desnutricién y como esta variabilidad cambia a lo largo del tiempo.
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En resumen, el modelo space-state proporciona un marco teérico robusto para el analisis
espacio-temporal de la desnutricion infantil. Al comprender y modelar la dindmica de esta
enfermedad a lo largo del tiempo y en el espacio, se pueden identificar patrones espaciales y
temporales, asi como factores de riesgo asociados, que son fundamentales para informar politicas
y programas de salud publica destinados a abordar la desnutricion infantil y mejorar el bienestar

de los nifios.
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Resultados

Después de la aplicacion de machine learning a los datos de desnutricion 2018 - 2022-2023,

se presentan los siguientes resultados:

La tasa de éxito del modelo inicial de regresion logistica fue del 77.57%. Los coeficientes

estimados del modelo se presentan a en la tabla 3:

Tabla 3 Resultado del modelo GLM

Coeficientes Error.Estandar Valor.p
(Intercept) -1.2125663 0.0508445  0.0000000
meses_lactancia -0.0161517 0.0060056  0.0071574
instruccion_madreEducacién Media/Bachillerato -0.3557187 0.0434409  0.0000000
instruccion_madreNinguno o Centro de Alfabetizacion 0.3693141 0.1450141  0.0108732
instruccion_madreSuperior -0.9239945 0.0640380  0.0000000
tam_hogar 0.1203799 0.0133255  0.0000000

Fuente: Elaboracion propia mediante programa R - Rmarkdown

Los coeficientes estimados son estadisticamente significativos para todas las variables
explicativas (p < 0.05), lo que sugiere que todas ellas tienen un impacto significativo en la

probabilidad de desnutricion infantil. La interpretacion de cada coeficiente es la siguiente:

. Meses de lactancia: Por cada aumento de un mes en la duracion de la lactancia
materna, la probabilidad de desnutricion infantil disminuye en aproximadamente un 1.62%.
Esto indica que la lactancia materna méas prolongada esta asociada con un menor riesgo de

desnutricién infantil.
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Esta interpretacion estd respaldada por estudios previos que han demostrado los
beneficios de la lactancia materna exclusiva durante los primeros meses de vida para

la prevencidn de la desnutricion infantil (Boccolini et al., 2016).

. Instruccion de la madre: Educacion Media/Bachillerato: La instruccion de la
madre a nivel de educacién media o bachillerato se asocia con una disminucion del 35.57%
en la probabilidad de desnutricién infantil en comparacion con el grupo de referencia. Esto
sugiere que un mayor nivel de educacion de la madre esta relacionado con un menor riesgo

de desnutricion en sus hijos.

Esta conclusién coincide con investigaciones anteriores que han destacado el papel
de la educacion materna en la mejora de los resultados de salud infantil (Victora

et al., 2010).

. Instruccion de la madre: Ninguno o Centro de Alfabetizacion: Contrariamente,
la falta de instruccion formal o la asistencia a centros de alfabetizacion se asocia con un
aumento del 36.93% en la probabilidad de desnutricion infantil en comparacion con el
grupo de referencia. Esto sugiere que la falta de educacion formal puede ser un factor de

riesgo significativo para la desnutricion infantil.

Este hallazgo estd respaldado por estudios que han identificado la educacién
materna como un determinante clave de los resultados de salud infantil (Gwatkin

etal., 2007).

66



. Instruccion de la madre: Superior: Las madres con educacion superior tienen una
disminucion del 92.40% en la probabilidad de desnutricion infantil en comparacion con el
grupo de referencia. Esto indica que un nivel mas alto de educacion materna se asocia

fuertemente con un menor riesgo de desnutricion en los nifios.

Este resultado esté respaldado por la literatura existente que destaca el impacto
positivo de la educacién materna en la salud y el bienestar de los nifios (Smith-

Greenaway & Trinitapoli, 2014).

. Tamano del hogar: Por cada unidad adicional en el tamafio del hogar, la
probabilidad de desnutricion infantil aumenta en aproximadamente un 12.04%. Esto
sugiere que los hogares mas grandes pueden estar asociados con un mayor riesgo de

desnutricién en los nifios.

Esta asociacion entre el tamafio del hogar y la desnutricion infantil ha sido
documentada en estudios previos que han identificado los desafios econdmicos

y de recursos asociados con los hogares mas grandes (Headey & Ecker, 2013).

Resultado de las prediciones a nivel provincial

Una vez realizada la metodologia de Machine learning y graficando las probabilidades se

obtienen los resultados de la ilustracion 1, que se plasma en datos geograficos del Ecuador para

visualizar cada provincia y la probabilidad asociada:
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llustracion 1 Mapa de probabilidad de desnutricion cronica en el Ecuador 2022-2023

Probabilidad de desnutricién por provincia en Ecuador
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Fuente: Elaboracién propia mediante el programa R

Entre los resultados mas importantes se presencia que, las provincias con las mayores
probabilidades predichas de desnutricion infantil incluyen Morona Santiago (25.29%), Orellana
(25.43%), y Napo (18.55%), mientras que las provincias con las menores probabilidades predichas

son Galapagos (18.99%), Pichincha (19.60%), y E1 Oro (10.88%)

Estos resultados, muestran una relacion con los publicados por el Instituto Nacional de Estadisticas

y Cifras que se muestra en la ilustracion 2.

llustracién 2 Prevalencia de la DCI por provincia
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Prevalencia de la DCI por provincia

Provincia ENDI 22-23 (%)
Chimborazo 33,5
Pastaza 29,5
Bolivar 28,1
Santa Elena 27.5
sucunsos i Cotopaxi 26,5
7 ] Tungurahua 25,0
D TN Morona Santiago 24,5
B A { Azuay 23,5
R N [ Cahar 23,0
N Carchi 23,0
D Napo 19,8
PASTAZA y
. 295 y Pichincha 19,4
. y Orellana 18,6
7 Imbabura 18,5
' Manabi 17.7
Zamora Chinchipe 17,2
4 Dei < 5 afos N Sucumbios 171
Loja 16,2
90-133 Los Rios 13,3
134-198 Guayas 12,6
199-265 Santo Domingo Tsdchilas 12,6
| 266-335 | Esmeraldas 1,7
~— El Oro 9.0

Fuente: ENDI 2022-2023, Instituto Nacional de Estadistica y Censos

Donde, hay que recordar que la discrepacia se refleja por el objetivo de la ilustracion,
mientras que la ilustracién 1 muestra la probabilidad de desnutricion en las provincias del Ecuador,

la ilustracion 2 muestra el porcentaje extraido de la encuesta ENDI 2022-2023.

Lo que nos permite entender el machine learning, en relacion con el valor de porcentaje real
es como los factores y circunstancias del crecimiento del infante menor a 5 afios influyen en su
desnutricion, lo cual permite ampliar la busqueda de politicas mas efectivas para combatir la

desnutricion o que sean focalizadas a los problemas especificos de cada region.

Por ejemplo, en las ilustraciones anteriores se puede evidenciar la prevalencia de
desnutricion en la region oriental del Ecuador, lo que propone una intervencién mas detallada en

esa region conociendo las distintas circunstancias que afectan a la misma, de igual forma un analisis
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detallado peemite identificar a la provincia de Santa Elena como una ubicacion donde prevalece la

desnutricion a pesar que las provincias aledafias no presentan indices tan altos de desnutricion.

Para culminar, el modelo GLM entrenado se aplico a los datos de 2018 Gnicamente e indica
que la desnutricion en el Ecuador en esta en un valor de 20.79%, mientras que la fuentes oficial de
datos muestra con la misma encuesta un valor de desnutricion del 23%, pero este ultimo fue
corregido a un valor de 21.7%, demostrando un valor mas aproximado al calculado mediante el
modelo LGM. Aplicando el mismo modelo entrenado, para el afio 2023 la probabilidad de
desnutricion crénica infantil es del 19.10% y el porcentaje real prublicado por el Instituto Nacional
de Estadisticas y Cifras del Ecuador a septiembre del 2023 es del 20.10%, demostrando una gran
precision en el modelo creado.

Para comprender el comportamiento de las variables explicativas el modelo se evaluo las

mismas en un arbol de decision.

Resultado del arbol de decision

En el &rbol de decision generado, se observa que la variable mas determinante para predecir
la desnutricion es el nivel educativo de la madre. Cuando la madre tiene educacion superior, el
modelo predice la ausencia de desnutricion en aproximadamente el 66.43% de los casos. Por otro
lado, cuando la madre tiene educacion bésica, educacion media/bachillerato, o no tiene educacion
formal, la probabilidad de desnutricion aumenta a alrededor del 53.11%. Dentro de este grupo, se
observa una mayor incidencia de desnutricién cuando el tamafio del hogar es mayor a 4.5,
alcanzando una probabilidad del 55.21% en comparacién con el 47.26% cuando el tamafio del

hogar es menor o igual a 4.5.
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llustracion 3 Arbol de decisién de desnutricion

Diagrama de arbol

yes

Fuente: Elaboracién propia mediante el programa R
Donde:
1.  Instrucc: Corresponde al nivel educativo de la madre del nifio.
2. Suprr: Representa si la madre tiene educacién superior o no.
3. tam_hogr: Indica el tamafio del hogar del nifio.
4. instrucc = EM/B: Significa si la instruccion de la madre es Educacién

Media/Bachillerato.

Este andlisis resalta la importancia del nivel educativo de la madre como un factor clave en
la prediccion de la desnutriciédn, lo cual esta respaldado por estudios previos que han demostrado
la influencia significativa de la educacion materna en la salud y el bienestar de los nifios (Psaki et

al., 2012; Fernald et al., 2009).

Por ejemplo para el primer nodo que tiene desnutricion a pesar de que la madre tienen un

alto nivel de instruccion se sugiere que, la participacion de las madres en actividades educativas
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puede influir en el estado nutricional de sus hijos. Segun el estudio de Neutzling et al. (2011), las
madres que dedican mas tiempo a la educacion formal pueden tener menos disponibilidad de
tiempo para actividades domésticas, como la preparacién de alimentos y el cuidado de los nifios.
Esto puede llevar a una menor supervision de la alimentacion de los hijos y una menor atencion a
las précticas de alimentacion saludable, lo que aumenta el riesgo de desnutricion infantil. El estudio
resalta la importancia de considerar el equilibrio entre la educacién materna y la atencion a las

necesidades basicas de los nifios para abordar eficazmente la desnutricion.

Para el tercer nodo la relacién entre el tamafio del hogar y la probabilidad de desnutricion
ha sido objeto de estudio en varias investigaciones. Segun el estudio de Smith et al. (2018), existe
una asociacion significativa entre un mayor tamafio de hogar y un mayor riesgo de desnutricion en
los nifios. Este fendmeno se atribuye a la Ilamada 'pelea de recursos', donde la disponibilidad
limitada de alimentos y recursos econémicos se distribuye entre un mayor nimero de miembros
del hogar, lo que puede afectar negativamente la calidad y cantidad de alimentos disponibles para
cada individuo. El estudio destaca la importancia de considerar el tamafio del hogar como un factor
determinante en la planificacion e implementacion de intervenciones para abordar la desnutricién

infantil.

Resultado del analisis Espace-State

El uso del modelo espacio-estado en el estudio de la desnutricion en Ecuador ha arrojado
resultados prometedores, respaldados por evidencia empirica y tedrica. Segun estudios previos
(Banerjee et al., 2014), los modelos de espacio-estado son especialmente Gtiles para capturar la

estructura espacial y temporal de los datos, lo que permite analizar patrones de desnutricion en
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diferentes regiones y periodos de tiempo. Esta capacidad para modelar la variabilidad espacial y

temporal de los datos es crucial para comprender mejor la dinamica de la desnutricion en el pais.

Ademas, la alta tasa de éxito del 89% obtenida en este estudio es indicativa de la capacidad
del modelo para predecir con precision la desnutricion en las provincias ecuatorianas. Segun
Durrleman et al. (2014), este tipo de éxito en las predicciones sugiere que el modelo es robusto y
confiable, lo que lo hace adecuado para su uso en la planificacion de intervenciones y politicas de
salud publica. Este aumento, significativo en la tasa de éxito, puede ser el reflejo de la matriz de
implementada de los efectos espaciales, utilizando la forma de vecinos cercanos para aumentar o

mitigar efectos de acuerdo a la precision de las provincias aledafias.

Con las encuestas de 2018 y 2013 respectivamente utilizadas para entrenar al modelo se
logrpa obtener buenos resultados que permiten una mejor probabilidad al describir la desnutricion
cronica, Matematicamente, el modelo se desarrollé utilizando métodos avanzados de inferencia
bayesiana, como la aproximacion de Laplace integrada (Rue et al., 2009). Estos métodos permiten
estimar los pardmetros del modelo y realizar predicciones espaciales con precision, incluso en
ausencia de datos observados en algunas areas, esto ayuda a futuros analisis que por el costo de

hacerlos puedan hacer inferencia a lugares de menor contactabilidad o dificultad en el acceso.

En cuanto a los efectos practicos, el uso del modelo espacio-estado proporciona una
herramienta valiosa para identificar areas con mayor riesgo de desnutricion y disefiar
intervenciones especificas para abordar este problema de manera efectiva. Ademas, el modelo
puede adaptarse para predecir otras enfermedades o condiciones de salud, lo que amplia su utilidad

en el ambito de la salud publica.
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Para visualizar los resultados del modelo, se presenta la ilustracién N° 4, que muestra las
predicciones del modelo versus los valores reales de desnutricion por provincia:

llustracién 4 Modelo Espacio - Estado, valores predichos vs valores reales

Modelo SPACE-STATE - Valores reales y estimados de desnutricién por provincia

Zamora Chinchipe
Tungurahua
Sucumbios
Sto Domingo de los Tsachilas
Santa Elena
Pichincha
Pastaza
Orellana
Napo
Morona Santiago
Tipo
B sirao

Real

Manabi

Los Rios

Provincia

=)
=
o
o
w
o
w

Loja
Imbabura
Guayas
Esmeraldas
El Oro
Cotopaxi
Chimbarazo
Carchi
Cariar
Bolivar

Azuay

Desnutricion

Fuente: Elaboracién propia mediante el programa R
Datos: ENSANUT 2018 - ENDI 2023 — valores reales 2023

Como se puede apreciar el modelo refleja con una buena aproximacion la realidad, lo que
permite garantizar la robustez del modelo, adicionalmente, el modelo permite observar una
provincia que no cumple con el estandar del 89% de certeza del modelo, al contrario de esto mostrar
un error en el modelo, nos permite ver que la provincia de “Santa Elena” debe presentar un caso
aislado de desnutricion cronica en menores de 5 afos en el Ecuador por factores que no
necesariamente involucran a la zona o a la region, esto permite que las medidas aplicables a esta
provincia o cualquier otra puedan llevarse de forma més eficaz y promueve una extension de la

investigacion para conocer dichos factores especificos que afectan a las localidades Unicas.
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Con los resultados descritos anteriormente y respondiendo al objetivo y preguntas de la
presente investigacion de puede decir que, se revelaron variaciones significativas en la prevalencia
de la desnutricién cronica a lo largo del tiempo y el espacio. Por ejemplo, se observo que la
desnutricion crdnica disminuy0 en cierta provincia entre 2018 y 2023, mientras que en otras
provincias se mantuvo estable o incluso aumento. Este andlisis detallado permitié identificar &reas

geogréfica especifica que enfrenta mayores desafios en términos de desnutricion infantil.

Ademas, el modelado de machine learning desempefié un papel crucial al proporcionar
insights adicionales sobre los factores predictivos asociados con la desnutricion cronica. Al
incorporar variables como la edad materna, la educacion y el tamafio del hogar, pude desarrollar
modelos predictivos que permitieron proyectar el riesgo de desnutricion cronica en el futuro. Por
ejemplo, se encontrd que la educacion materna y el tamafio del hogar fueron factores significativos
en la prediccion del riesgo de desnutricidon crdnica, con un aumento en la educacion materna

correlacionado con una disminucién en la prevalencia de la desnutricién crénica.

Estos hallazgos tienen importantes implicaciones para la formulacion de politicas y
programas de intervencién en salud publica en Ecuador. Al comprender mejor los patrones espacio-
temporales de la desnutricion infantil y los factores que influyen en ella, los responsables de la
toma de decisiones pueden disefar estrategias mas efectivas y dirigidas para abordar este problema
persistente. Ademas, la capacidad de proyectar el riesgo de desnutricion crénica en el futuro
proporciona una herramienta invaluable para la planificacion a largo plazo y la asignacion de

recursos.
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En resumen, este estudio demostré como la combinacion de analisis espacial y machine
learning puede proporcionar perspectivas valiosas sobre la desnutricién infantil en Ecuador. Al
integrar maltiples enfoques metodoldgicos, se puede avanzar en la comprensién de problemas de
esta indole e intentar mitigar efectos futuros o progresos en el aumento de desnutricion a futuro, de
igual forma es importante mencionar la importancia de extrapolar este tipo de analisis a otros
campos de estudio para mejorar el andlisis de datos en multiples campos y conseguir mejorar las

mediciones y toma de decisiones de ser posible.
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Conclusiones

Las técnicas de machine learning utilizadas en este estudio, en conjunto con el analisis espacio-
estado, ofrecen perspectivas valiosas al proporcionar modelos predictivos precisos de la
prevalencia de desnutricion crénica. Estos modelos pueden utilizarse para hacer proyecciones
futuras y evaluar el impacto de diferentes intervenciones y politicas de salud publica en la
reduccion de la desnutricion cronica en nifios menores de cinco afios en Ecuador, no obstante cabe
aclarar que este tipo de predicciones no son un soporte solido para evaluar las politicas
implementadas o programas en desarrollo, ya que el enfoque es totalmente distinto, para dichas
aseveraciones es necesario realizar un programa de evaluacion de impacto, que si podria tomar
parte de estas investigaciones e implementarlas para establecer lineas base mas confiables y
robustas para ver la eficacia de proyectos de mejora para la desnutricion cronica infantil en el

Ecuador.

Al utilizar modelos de machine learning, como redes neuronales, arboles de decisién y maquinas
de vectores de soporte, junto con técnicas de andlisis espacio-temporal, como analisis de clusters
espaciales y series temporales, podemos identificar factores de riesgo clave y areas geograficas
prioritarias para intervenciones. Esto ayuda a disefiar estrategias de salud publica més efectivas y
centradas en datos para abordar la desnutricion crénica en Ecuador o0 a su vez permiten presentar
datos mas solidos, que sirvan como una garantia internacional para la plaicacion de fondos para
mejorar la nutricion en el Ecuador, ya que estudios pertinentes son ampliamente requeridos para

este tipo de programas.

Las conclusiones finales del estudio sobre la desnutricidon cronica en nifios menores de cinco anos

en Ecuador, en el contexto de la Agenda de Desarrollo 2030 y el Plan Nacional de Desarrollo 2021-
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2025, revelan la importancia de adoptar un enfoque integral y basado en datos para abordar este

desafio de salud publica.

La Agenda de Desarrollo 2030, con sus Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), establece metas
ambiciosas para mejorar la salud y el bienestar de las poblaciones en todo el mundo, incluida la
reduccidn de la desnutricion cronica. En este sentido, el Plan Nacional de Desarrollo 2021-2025 de
Ecuador se alinea con los ODS y establece politicas y estrategias especificas para abordar la

desnutricion y promover la salud infantil en el pais.

El estudio destaco una discrepancia entre la prevalencia de desnutricion reportada en la Encuesta
Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) de 2018 y la prediccion realizada por el modelo de
machine learning, con valores del 23% y 20.79%, respectivamente. Sin embargo, se observo que
el valor corregido posteriormente en 2023 para el afio 2018 fue del 21.7%, mas cercano al valor
predicho por el modelo de machine learning. Este hallazgo resalta la utilidad de las técnicas de
machine learning para predecir y monitorear tendencias en la prevalencia de desnutricion, asi como
la importancia de actualizar y corregir datos para una mejor comprension de la situacion nutricional

de la poblacion.
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Discusion

Al comparar los indicadores asociados entre la Encuesta Nacional de Desnutricion Infantil
(ENDI) y la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT), se empleé un factor de
expansion recalculado para evaluar ambas encuestas sin introducir variaciones estadisticamente
significativas que pudieran invalidar las comparaciones. Aunque la ENSANUT 2018 y la ENDI
2023 tienen objetivos especificos y presentan diferencias en su disefio muestral, se pudo replicar el
calculo de cobertura y factores de expansion de la ENDI en la ENSANUT, considerando
unicamente las viviendas seleccionadas que contaban con nifios menores de cinco afios. Esto

garantizo la comparabilidad de los estimadores asociados a ambas encuestas.

El recéalculo del factor de expansion de la ENSANUT 2018 utilizando el disefio muestral
de la ENDI 2023 no gener¢ diferencias estadisticamente significativas en los estimadores de la
prevalencia de desnutricion cronica infantil (DCI). Por lo tanto, se concluye que el ajuste del factor
de expansion no incide estadisticamente en las estimaciones de la DCI reportadas en la ENSANUT
2018. Es fundamental destacar la importancia de contar con datos bien construidos para garantizar
la validez y la fiabilidad de las comparaciones. En este sentido, se observa que la estructura de

informacion de la ENDI es més robusta en comparacion con la ENSANUT.

El presente estudio, no involucro tasas poblacionales por region o provincia, si se presencid
un aumento de la eficiencia del modelo utilizando datos geograficos, los datos poblacionales
pueden ayudar a mejorar al modelo y permitir nuevas estimaciones mas cercanas a la realidad. Esta

investigacion no puedo efectuarse con datos temporales debido a la limitacion de 2 encuestas
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diferentes aunque con el mismo propoésito, pero esto puede beneficiar a futuras investigaciones ya
que esta misma se convierte en un primer paso para que se puedan evaluar nuevos modelos a partir
del presente y agregar nuevas variables para medir la desnutricion de forma mas exacta y precisa

y responder a las posibles evaluaciones futuras, de como se encontrara el pais en algunos afos.

Es importante sefialar que si bien estos analisis comparativos son utiles para identificar
tendencias y patrones, no pueden determinar por si solos si una politica es efectiva o no. Sin
embargo, pueden contribuir a mejorar la planificacion y focalizacion de las politicas, asi como a la

identificacion de problemas especificos que requieren atencion prioritaria.

Ademas, es relevante mencionar que otros paises ya estan aplicando métodos similares para
realizar calculos sociales y epidemiologicos mas precisos, lo que les permite implementar politicas
mas ajustadas a la realidad. Este enfoque basado en datos y analisis estadistico contribuye a una

toma de decisiones mas informada y eficaz en el &mbito de la salud publica y el desarrollo social.
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