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RESUMEN
El presente trabajo de titulacion establece un modelo optimizado de machine learning que
permite predecir la desnutricidn cronica infantil con un nivel de accuracy lo suficientemente alto
como para tomar decisiones. Se utiliza la base de datos de la Encuesta Nacional de Salud y

Nutricion (ENSANUT)

El proyecto realizado tiene como objetivo principal implementar un modelo de aprendizaje
supervisado gue permita predecir la desnutricion crénica infantil en el Ecuador, este modelo tendra

muy buenas métricas de performance e.g.roc auc superior a 0.8, acurracy por encima del 80%.

Como resultado se obtendra un modelo computacional de clasificacion binaria de machine

learning en lenguaje de programacion Python con un nivel alto de accuracy que permita

caracterizar y clasificar a los nifios con desnutricion cronica infantil.

Se recomienda proveer una estrategia de implementacién y uso del modelo, asi como un

analisis del grado de influencia de las variables.

Palabras Claves: Desnutricion crénica infantil, INEC, ENSANUT, clasificacion, Python,

variables machine learning.
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ABSTRACT
This degree work establishes an optimized machine learning model that allows predicting
childhood chronic malnutrition with a level of accuracy high enough to make decisions. The

database of the National Health and Nutrition Survey (ENSANUT) is used.

The main objective of the project carried out is to implement a supervised learning model
that allows predicting childhood chronic malnutrition in Ecuador. This model will have very good

performance metrics, for example, roc auc greater than 0.8, precision above 80%.

As a result, a computational machine learning binary classification model will be obtained

in the Python programming language with a high level of accuracy that allows the characterization

and classification of children with chronic childhood malnutrition.

It is recommended to provide a strategy for implementation and use of the model, as well

as an analysis of the degree of influence of the variables.

Keywords: Chronic childhood malnutrition, ENSANUT, classification, Python, machine

learning variables.
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1. Introduccion

La desnutricion cronica infantil es uno de los problemas sociales que impactan a la
sociedad a nivel global. En 2022, aproximadamente 149 millones de nifios menores de 5 afios
presentaban retraso en el crecimiento (eran demasiado pequefios para su edad), 45 millones sufrian
emaciacion (eran demasiado delgados para su estatura). La desnutricion esta asociada con
alrededor de la mitad de las muertes en este grupo etario, siendo estas defunciones mas comunes
en paises de ingresos bajos y medianos. Las repercusiones de la malnutricion son graves y
perdurables, afectando el desarrollo infantil y teniendo consecuencias econdmicas, sociales y
médicas significativas para los individuos afectados, sus familias, comunidades y paises
(Organizacion Mundial de la Salud, 2022)

En Ecuador, segln los resultados obtenidos de la 1ra. Encuesta Especializada sobre
Desnutricion Infantil (ENDI), el 1% de los nifios menores de 2 afios sufre Desnutricion Cronica
Infantil (DCI). La region rural de la sierra tiene el mayor porcentaje, con un 27.7%. La DCI afecta
al 24% de los nifios en los hogares mas pobres, mientras que en los mas ricos alcanza el 15.2%.
Chimborazo, Bolivar y Santa Elena presentan los niveles mas altos, con 35.1%, 30.3% y 29.8%,
respectivamente. Entre los nifios indigenas, el 33.4% padece DCI, en contraste con el 2% de
mestizos, 15.7% de afroecuatorianos y 15% de montubios. Ecuador ocupa el cuarto lugar en la
regién en indice de DCI, después de Honduras, Haiti y Guatemala. (INEC, 2023).

Ademas de las graves consecuencias para quienes la padecen, la desnutricion ejerce un
impacto significativo en el desarrollo econdmico y social de las naciones. En Ecuador, los costos
relacionados con la malnutricién, como los gastos en salud, educacién y la disminucion de la
productividad, representan aproximadamente el 4,3% del Producto Interno Bruto (PIB) (UNICEF,

2021).



Diferentes organizaciones tanto nacionales como internacionales han establecido planes
activos para combatir la desnutricion infantil cronica. Gonzalez (2021), representante de UNICEF
en Ecuador, sostiene que “Al no atender el derecho a la nutricion, el pais no solo incumple un

compromiso con la nifiez, sino que esta hipotecando su desarrollo a futuro”.

1.1. Antecedentes

La desnutricion cronica infantil ha sido un tema de creciente preocupacion a nivel global,
como lo evidencian diversos informes de UNICEF. La desnutricion cronica afecta a millones de
nifilos menores de cinco afios en todo el mundo, con un impacto devastador en su crecimiento y
desarrollo. El informe destaca que las deficiencias en el crecimiento comienzan durante el periodo
de gestacion y se prolongan hasta aproximadamente los 24 meses de edad, con una probabilidad
minima de reversion de los dafios una vez que se establecen, también informa que
aproximadamente ocho millones de nifios menores de cinco afios estan en riesgo de muerte debido
a bajo peso en relacién con su altura si no reciben tratamiento adecuado. (UNICEF, 2022). En este
contexto, mi investigacion busca abordar estas cuestiones mediante la aplicacion de algoritmos de
machine learning para predecir las causas mas relevantes con respecto a la DCI y sobre todo
construir un modelo que permita predecir con un nivel de precision alto que ayudaria, sin lugar a
dudas a reducir el nimero de nifios con desnutricion crénica.
Entre los antecedentes importantes para este trabajo se encuentran dos tesis que han examinado la
desnutricion cronica infantil en Ecuador desde diversas perspectivas. La primera, titulada “Analisis
Exploratorio de Datos e Identificacion de Agentes que Influyen en la Desnutricion Cronica de
Nifios Menores a Cinco Afios del Ecuador Mediante la Aplicacion de Técnicas de Ciencia de
Datos” (Yanez, 2023), utiliza técnicas de ciencia de datos para identificar los factores que

contribuyen a la desnutricion cronica, ofreciendo un analisis exhaustivo de las variables que



afectan a esta problematica. La segunda tesis, “Comparacion de Modelos Logisticos y Arboles de
Decision para Identificar y Predecir Factores Asociados a la Desnutricion Crénica Infantil Basados
en la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion — ENSANUT 2018-2019” (Congacha, 2020), se
enfoca en la aplicacion de modelos estadisticos y de machine learning para predecir y analizar los
factores relacionados con la desnutricion cronica infantil. Estas investigaciones proporcionan un
marco metodoldgico y conceptual que sirve de base y guia para el presente estudio, que tiene como
objetivo implementar un modelo de aprendizaje supervisado para predecir la desnutricion crénica
infantil en Ecuador, con el proposito de ofrecer nuevas perspectivas y soluciones para abordar este

grave problema de salud publica.

1.2. Justificacion

El interés de este proyecto se encuentra anclado al trabajo de titulacion de la maestria en
Sistemas de informacion, mencion Data Science de la Pontificia Universidad Catolica del Ecuador.
El desarrollo de este analisis, beneficia principalmente a la sociedad y a la comunidad universitaria,
ya que a través del estudio se pretende implementar la analitica predictiva para identificar factores
asociados a la desnutricion crénica. Esto no afecta solo a un pais o un continente, mas bien,
podriamos hablar de una problematica de caracter global.

Se han desarrollado trabajos de investigacion aplicando técnicas de machine learning con
el objetivo de identificar los factores que contribuyen al DCI tanto a nivel nacional (Yanez, 2023)
como internacional (S. Kar, 2021) (Ashis Talukder, 2020). Sin embargo, cuando hablamos de
Ecuador hace falta un modelo optimizado de machine learning que permita predecir la DCI con
un nivel de accuracy lo suficientemente alto como para tomar decisiones, desarrollar e

implementar politicas publicas proactivas en funcion de este.



Los beneficiarios inmediatos del presente trabajo seran la sociedad en si para erradicar la
desnutricion infantil por medio de la tecnologia.

Es factible porque se cuente con el apoyo suficiente recursos, materiales y bibliograficos
también con el conocimiento necesario para que lo planificado en este proyecto sea lo correcto.
1.3. Pregunta de investigacion

¢Es posible desarrollar un modelo de machine learning que permita diferenciar a las
personas con desnutricion cronica infantil de las que no?

1.3.1. Obijetivo general
Desarrollar un modelo de aprendizaje supervisado que permita predecir la desnutricion

cronica infantil en el Ecuador.

1.3.2. Obijetivos especificos

Realizar preprocesamiento del banco de datos ENSANUT 2018

Aplicar técnicas de feature engineering, en la creacion de variables relacionadas con la
desnutricion crénica infantil.

Crear varios modelos de clasificacion aplicando diferentes algoritmos de machine learning
y seleccionar sus mejores hiperparametros

Comparar los modelos en relacion varias métricas de performance y seleccionar el modelo
ganador.

Aplicar técnicas de visualizacion en el analisis y deteccidn de insights.

Proponer alguna estrategia de implementacion del modelo ganador.



2. Marco teorico
2.1. Desnutricion crénica infantil

2.1.1. Desnutricion

La desnutricion se refiere a un estado patoldgico derivado de una ingesta insuficiente de
nutrientes esenciales necesarios para el mantenimiento de la salud y el bienestar. Este fenGmeno
puede manifestarse en diversas formas, como malnutricion por déficit cal6rico, deficiencias
especificas de vitaminas o minerales, o desnutricién proteico-calérica. Los efectos de la
desnutricion abarcan una amplia gama de problemas de salud, que van desde el retraso en el
crecimiento y desarrollo en los nifios, hasta una mayor vulnerabilidad a enfermedades infecciosas
en todas las edades. La desnutricion no solo afecta a la salud fisica, sino que también puede influir
en el desarrollo cognitivo, el rendimiento escolar y la calidad de vida general (Gomez, 2020).

La desnutricion ocurre principalmente de cuatro maneras: emaciacion, retraso del
crecimiento, insuficiencia ponderal y carencia de vitaminas y minerales. Los nifios desnutridos
estan especialmente en peligro para la enfermedad y la mortalidad. La emaciacion es bajo peso
para la alturay generalmente es causada por una mala dieta o una enfermedad recurrente. El retraso
del crecimiento, o baja estatura para la edad, ha sido asociado con la desnutricion crénica y malas
circunstancias socioecondmicas y tiene implicaciones para el desarrollo fisico y cognitivo. Las
carencias de vitaminas y minerales también conocida como "hambre oculta”, este tipo de
desnutricion se debe a la falta de micronutrientes esenciales en la dieta, como el hierro, la vitamina
A,y el zinc, lo que afecta el desarrollo y la salud general. (Organizacion Mundial de la Salud,

2022)



2.1.2. Desnutricion cronica infantil

La desnutricion es el problema mas critico entre millones de nifios en todo el mundo,
especialmente en los paises pobres. Ocurre a partir del consumo inadecuado de alimentos en
cantidad y calidad, lo que resulta en un insuficiente crecimiento y desarrollo fisico y mental.
También aumenta el riesgo de enfermedades y el riesgo de muerte entre los nifios (Wisbaum,
2011).

La desnutricion cronica infantil sigue siendo un problema persistente en Ecuador, con
serias repercusiones para el desarrollo de los nifios y nifias. Segun un informe del Fondo de las
Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF), aproximadamente uno de cada cuatro nifilos menores
de cinco afios en el pais padece desnutricion crénica, afectando su crecimiento y desarrollo
integral. Esta situacion pone de manifiesto las desigualdades socioecondmicas y la necesidad
urgente de implementar politicas efectivas para abordar las causas subyacentes de la desnutricion,

una condicion que impacta negativamente en toda la poblacion (UNICEF, 2022)

2.1.3. Causas de la desnutricién cronica

La desnutricion en los nifios suele tener maltiples causas, siendo la pobreza, la ignorancia
y la falta de alimentos las principales en nuestro entorno. Aunque los nifios alimentados con leche
materna suelen prosperar durante los primeros seis a siete meses, problemas surgen
posteriormente. La falta de conocimiento o recursos para complementar la alimentacion puede
llevar al estancamiento del crecimiento y eventualmente a la desnutricién.

La desnutricion infantil surge de una combinacién de factores interrelacionados:

Ingesta inadecuada de nutrientes: Se debe a una dieta desequilibrada o carente en nutrientes
esenciales, influenciada por la pobreza, la falta de acceso a alimentos variados o0 desconocimiento

sobre nutricién adecuada.



Factores socioecondmicos: Las limitaciones econdémicas impiden el acceso a alimentos de
calidad y a servicios de salud adecuados.

Problemas de salud: Enfermedades como diarrea, infecciones respiratorias y parasitos
pueden aumentar las necesidades nutricionales y reducir la capacidad del cuerpo para absorber
nutrientes.

Acceso deficiente a atencion médica: La falta de servicios de salud accesibles y de calidad
puede llevar a diagndsticos y tratamientos tardios, afectando el estado nutricional.

Lactancia materna insuficiente: La falta de apoyo para la lactancia materna exclusiva
durante los primeros seis meses puede contribuir a problemas nutricionales en los lactantes.

Saneamiento e higiene deficientes: La ausencia de agua potable y malas condiciones
higiénicas elevan el riesgo de infecciones que afectan la nutricion.

Falta de educacidn y conocimientos: El desconocimiento sobre la nutricion adecuada y el
cuidado infantil entre los cuidadores aumenta el riesgo de desnutricion.

Eventos catastroficos y crisis: Desastres naturales, conflictos y crisis humanitarias
interrumpen el acceso a alimentos y servicios de salud, agravando la desnutricion.

Factores culturales: Algunas practicas culturales relacionadas con la alimentacién y el
cuidado infantil pueden impactar negativamente la ingesta nutritiva.

En la desnutricion, la Gnica curva que sigue su curso normal es la de la edad, lo que causa
una notable divergencia con las curvas de peso y talla. A los doce meses, el nifio a menudo
mantiene el peso que tenia a los seis meses. Al dejar la lactancia y la transicion a una alimentacion
mixta, que puede ser inadecuada tanto en cantidad como en calidad, deteriora la capacidad del
organismo para absorber nutrientes. Este deterioro contribuye a un descenso significativo en la

curva de peso. Ademas, el terreno debilitado facilita la aparicion de infecciones, que pueden afectar



tanto el sistema digestivo como otras areas, complicando aun mas la situacion con diarreas

recurrentes que agotan las ya limitadas reservas del organismo.

2.1.4. El célculo de la desnutricion

Puede variar dependiendo de los criterios utilizados y la poblacion especifica que se esté
evaluando. Peso para la talla (nifios menores de 5 afios): Se compara el peso del nifio con una
referencia de peso estandar para su talla. Si el peso del nifio esta por debajo de ciertos percentiles

establecidos, se considera que el nifio esta desnutrido.

2.1.4.1.  Talla para la edad (nifios menores de 5 afios):

Se compara la altura del nifio con una referencia de altura estandar para su edad. Si la
altura del nifio esta por debajo de ciertos percentiles establecidos, puede indicar desnutricion
cronica.

2.1.4.2.  Indice de masa corporal (IMC) (adultos y nifios mayores de 5 afios):

Se calcula dividiendo el peso (en kilogramos) entre la altura (en metros) al cuadrado. Un

IMC por debajo de cierto umbral (por ejemplo, 18.5 kg/m”2) se considera indicativo de

desnutricién en adultos.

2.1.4.3.  Circunferencia del brazo:
Se mide la circunferencia del brazo en la parte superior del brazo (por encima del musculo)
con una cinta métrica. Una circunferencia del brazo por debajo de cierto umbral puede indicar

desnutricion.
2.1.4.4.  Peso perdido (en un periodo de tiempo especifico):
Se compara el peso actual con el peso previo de la persona. Una pérdida significativa de

peso en un periodo de tiempo relativamente corto puede indicar desnutricion.



2.1.4.5. Evaluacion clinica y bioquimica:
Los médicos también pueden realizar evaluaciones clinicas y analisis de laboratorio para
determinar el estado nutricional de una persona, incluyendo la evaluacion de los niveles de

nutrientes en la sangre.
2.1.5. Tipos de desnutricion

2.1.5.1.  Desnutricion de Primer Grado:

En esta etapa inicial, el nifio puede mostrar un cambio sutil en su comportamiento, pasando
de estar alegre y bien dormido a volverse irritable y descontento. Aunque es dificil notar una
pérdida de peso significativa sin una balanza, se observa un estancamiento en el crecimiento
ponderal durante varias semanas. El nifio puede presentar ligera constipacién, sin diarrea ni
vomitos notables. Aunqgue las infecciones son poco comunes en esta fase, el peso del nifio tiende

a estancarse o a decrecer lentamente.

2.1.5.2.  Desnutricion de Segundo Grado:

En esta fase, la pérdida de peso se vuelve més evidente, alcanzando una reduccién del 10
al 15% o mas. El nifio presenta hundimiento de la fontanela y de los ojos, con tejidos corporales
flacidos y menos elasticos. Hay una mayor susceptibilidad a infecciones respiratorias y otitis, y el
nifio muestra una irritabilidad notable. También pueden surgir trastornos diarreicos y signos de
deficiencia de proteinas, como edemas. La falta de atencién adecuada puede llevar a una
intolerancia a los alimentos, complicando aun mas la situacion nutricional.

2.1.5.3.  Desnutricion de Tercer Grado:

En este estado avanzado, los sintomas de las etapas anteriores se intensifican. El nifio

presenta una apariencia debilitada, con hundimiento prominente de los ojos y una piel seca y

arrugada que revela los huesos subyacentes. Aunque algunos nifios en esta etapa no muestran



edemas, otros pueden desarrollar hinchazon y cambios en la piel. La intolerancia a los alimentos
y los vomitos son frecuentes, y las infecciones se vuelven mas severas.
2.1.6. Prevencion de la desnutricion cronica infantil

La prevencion de la desnutricion cronica en los nifios es realmente esencial para asegurar
un desarrollo adecuado y un futuro sostenible para los nifios. Para hacer frente a este problema de
manera efectiva, es muy necesario adquirir alimentos saludables y tener una dieta equilibrada
desde una edad temprana.

Por una dieta equilibrada, se entiende la lactancia materna exclusiva durante los primeros
seis meses de la edad y luego una dieta complementaria con alimentos sélidos adecuados. Ademas,
la educacion nutricional y el desarrollo de habitos alimentarios racionales también deben ser
animados entre los padres y cuidadores. El acceso a agua potable y un entorno higiénico adecuado
no son menos importantes y son factores criticos para prevenir enfermedades que pueden afectar
indirectamente la nutricion. El acceso a instalaciones de tratamiento de la enfermedad competentes
y el monitoreo de cualquier deficiencia nutricional latente no son de ninguna manera menos
importantes. Ademas, las acciones deben abordar las condiciones socioecondémicas, que afectan la
seguridad alimentaria con medidas que mejoren la vida de las familias necesitadas. El riesgo de
desnutricion crénica y la calidad de vida de los nifios pueden asegurarse mucho mas con un
esfuerzo totalmente coordinado. (ONU, 2022)

Figura 1 Determinantes de la nutricion materna infantil
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Efectos

Determinantes
subyacentes

RECURSOS NORMAS

Determinantes
propicios A A

Fuente: (UNICEF, 2022)
Nota. El grafico representa un marco para prevenir la desnutricion cronica infantil.
2.2. El Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC)

El Instituto Nacional de Estadistica y Censos de Ecuador se encarga de publicar uno de los
informes criticos para los estudios sobre Salud y Nutricion Infantil; la encuesta ENSANUT 2018
-2019, cuyo informe final expone datos e informes amplios del estado de salud y nutricion en
Ecuador, incluidos los indicadores correspondientes a la desnutricion en la infancia. También
publico el Boletin de Salud Infantil 2021 es una guia de actualizacién en cuanto a la salud infantil,
especialmente con respecto a la nutricion y la desnutricion. Las Estadisticas de Salud Publica y
Nutricion 2022, por otro lado, son hechos relacionados con la salud publica, en este caso, la
desnutricion en varias cohortes de edades. Asi, los dos documentos son de extrema importancia en

un analisis detallado del estado nutricional y los problemas dentro del marco de Ecuador.
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2.2.1. Encuesta Nacional de Salud, Salud reproductiva y Nutricion

Las Encuestas Nacionales de Salud, Salud Reproductiva y Nutricion (ENSANUT) son
herramientas cruciales para la recopilacion de una base de datos. Las encuestas proporcionan
informacion detallada sobre diversos aspectos, como el estado de salud general, las practicas de
salud reproductiva, y los niveles de nutricién en la poblacion. ENSANUT recopila datos a través
de encuestas representativas a nivel nacional, que incluyen entrevistas y mediciones fisicas,
permitiendo a los investigadores y responsables de politicas disefiar e implementar intervenciones
mas efectivas para mejorar la salud publica. Ademas, estas encuestas son esenciales para
monitorear los progresos en la lucha contra problemas de salud y nutricién, y para ajustar las
estrategias y politicas en funcion de los resultados obtenidos.

2.2.1.1.  Objetivo de la encuesta

La encuesta ENSANUT tiene como propdsito principal ofrecer una visién completa de las
condiciones de salud, nutricion y salud reproductiva en la poblacion. Su objetivo es identificar
deficiencias y problemas en estos ambitos para orientar la creacion de politicas y programas de
salud puablica. Proporcionando datos precisos y actualizados, ENSANUT permite evaluar el
impacto de intervenciones anteriores y detectar nuevas necesidades. Esta informacion facilita la
toma de decisiones fundamentadas, promoviendo la adopcion de estrategias mas efectivas y
adaptadas a las condiciones locales, lo que contribuye a mejorar la calidad de vida y la salud en

general.

2.2.1.2. Metodologia
El marco conceptual y metodoldgico de ENSANUT se basa en un enfoque integral para la
evaluacion de la salud y la nutricion. Conceptualmente, se estructura en torno a los determinantes

de la salud y nutricion, que incluyen factores socioecondémicos, ambientales, y de acceso a
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servicios de salud. Metodologicamente, la encuesta utiliza un disefio muestral representativo que
permite generalizar los resultados a nivel nacional. Se emplean técnicas de recoleccion de datos
cuantitativos, como entrevistas estructuradas y mediciones fisicas, ademés de méetodos cualitativos
para captar informacién contextual. La integracion de estos enfoques permite obtener una vision
completa y precisa de los factores que influyen en la salud y nutricion de la poblacion. (INEC,
2018)
2.2.1.3.  Delimitacion del estudio

La delimitacidon del estudio en el contexto de ENSANUT se refiere a los limites especificos
que se establecen para enfocar el anélisis y asegurar la precision y relevancia de los datos. Esto
incluye la definicion del &mbito geografico, que puede ser nacional, regional o local, y el rango de
poblacién estudiada, que puede abarcar diferentes grupos etarios, socioeconémicos Yy
demogréaficos. También implica la seleccion de variables de interés y el periodo de tiempo durante
el cual se recopilan los datos.

Estas delimitaciones son esenciales para garantizar que los resultados sean aplicables a las

areas de interés y para ajustar las intervenciones y politicas en consecuencia.

2.3. Ciencia de datos

La teoria de ciencias de datos se centra en el analisis, la interpretacion y la extraccion de
conocimientos a partir de grandes volimenes de datos. Esta disciplina integra técnicas de
estadistica, informatica y matematicas para modelar y entender fendbmenos complejos. Los
conceptos clave incluyen la recoleccion de datos, la limpieza y preparacion de datos, el analisis
exploratorio, y el uso de algoritmos de machine learning y modelos predictivos. La ciencia de
datos permite a las organizaciones y a los investigadores hacer predicciones, descubrir patrones y

tomar decisiones informadas basadas en datos empiricos.
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2.3.1. Conversion de datos sin procesar en conocimientos practicos

2.3.1.1.  Tipos de andlisis
Anélisis Descriptivo: Responde ";Qué pasd?" usando datos historicos y actuales.
Andlisis de Diagndstico: Responde ";Por qué sucedid esto?" para entender éxitos o
fracasos.
Anélisis Predictivo: Predice eventos futuros basados en modelos complejos.
Andlisis Prescriptivo: Optimiza procesos recomendando acciones basadas en
predicciones.
Andlisis prescriptivo: facilita la toma de decisiones informadas y maximiza el valor que
se puede obtener a partir del conocimiento derivado de los datos.
2.3.1.2.  Desafios comunes en el analisis
Uno de los principales es la dificultad para encontrar empleados que posean las habilidades
técnicas necesarias, como el manejo de herramientas analiticas y la capacidad para interpretar
grandes volumenes de datos. Ademas, incluso los analistas con experiencia a menudo enfrentan el
reto de comunicar sus hallazgos de manera clara'y comprensible para los gerentes y tomadores de
decisiones, quienes pueden no tener el mismo nivel de conocimiento técnico. Esta brecha de
comunicacion puede limitar la efectividad de las recomendaciones basadas en datos y dificultar la
implementacion de estrategias informadas.
2.3.1.3.  Data Wrangling
Extraccién de datos: Implica identificar los conjuntos de datos mas relevantes para el
problema que se desea resolver y extraer una cantidad suficiente de datos que permitan abordar el

problema con precision. (Alteryx, 2024)
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Preparacion de datos: Consiste en limpiar los datos crudos, eliminando inconsistencias,
valores atipicos y errores, para asegurarse de que los datos sean adecuados para el analisis.

Gobernanza de datos: Se deben aplicar estdndares de gobernanza de datos para garantizar
que los datos almacenados tengan la granularidad y calidad adecuadas, facilitando su uso en
analisis posteriores.

Arquitectura de datos: Es fundamental contar con una arquitectura de TI eficiente, ya que
los datos aislados en repositorios fijos y separados pueden dificultar su acceso y analisis.

Cuando se prepare para analizar datos, siga este proceso de 6 pasos para la preparacion de
datos:

Importar: Lea conjuntos de datos relevantes en su aplicacion.

Limpiar: Elimine registros perdidos, duplicados y fuera de rango, y también estandarice la
carcasa.

Transformar: En este paso, trata los valores faltantes, maneja los valores atipicos y escala
sus variables.

Procesamiento: Implica el analisis de datos, la recodificacion de variables, la concatenacion
y otros métodos para reformatear su conjunto de datos para prepararlo para el analisis.

Acceso: En este paso, simplemente crea un registro que describe su conjunto de datos.

Haga una copia de seguridad: Es almacenar una copia de seguridad de este conjunto de
datos procesados para que tenga una version limpia y nueva pase lo que pase. (Staff, 2023)
2.3.2. Tomar medidas sobre los conocimientos empresariales

Es absolutamente necesario que una organizacion esté preparada y equipada para cambiar,
evolucionar y progresar cuando estén disponibles nuevos conocimientos empresariales se debe

asegurar de contar con las siguientes personas y sistemas implementados y listos para funcionar:
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Datos correctos, momento correcto, Iugar correcto

Cientificos de datos y analistas de negocios centrados en los negocios

Gestion educada y entusiasta

Cultura organizacional informada y entusiasta

Procedimientos escritos con cadenas de responsabilidad claramente designadas

Avance en tecnologia

2.3.3.

Diferenciar entre inteligencia empresarial y ciencia de datos.

En la Tabla 1 compara a los cientificos de datos y los analistas de negocio. Los cientificos

de datos se centran en el analisis avanzado de datos estructurados y no estructurados, utilizando

herramientas como Hadoop y Python, para decisiones estratégicas a largo plazo. Los analistas de

negocio optimizan procesos empresariales a corto plazo, trabajando principalmente con datos

estructurados y generando informes tabulares y paneles. Ambos roles difieren en enfoque,

tecnologias y productos entregables, pero contribuyen al analisis de datos en la empresa

Tabla 1. Diferencia entre ciencia de datos y analista de datos

Aspecto Ciencia de Datos Analista de Negocio

Objetivo Convertir datos sin procesar en Optimizar procesos y mejorar la
conocimientos  valiosos  para eficiencia y efectividad de los
decisiones empresariales a largo negocios a corto y mediano plazo.
plazo.

Enfoque Utiliza analisis y modelado Analiza datos empresariales y crea

avanzados para descubrir nuevos
paradigmas y perspectivas.

especificaciones
procesos y sistemas.

para  mejorar

Fuentes de Datos

Datos  estructurados 'y  no
estructurados (datos generados por
maquinas, redes sociales).

Principalmente datos estructurados
de bases de datos relacionales.

Resultados Visualizaciones avanzadas de datos  Informes tabulares, paneles
y paneles de andlisis, pero rara vez interactivos y  especificaciones
informes tabulares. escritas.

Tecnologia Hadoop, MapReduce, Bases de datos relacionales,
procesamiento paralelo masivo, almacenes de datos, tecnologias
Python, R, plataformas en lanube. OLAPYyETL.
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Estadistica, matematicas,
programacion, conocimiento del
negocio y entorno.

Gestion de requisitos, andlisis de
procesos de negocio, planificacion
de mejoras.

Habilidades
Requeridas
Rol en la

Organizacion

Generar conocimientos valiosos a
partir de grandes cantidades de
datos comerciales complejos.

Identificar procesos que necesitan
mejoras y detallar los cambios
necesarios para optimizar resultados.

Productos de
Trabajo

Paneles de analisis, visualizaciones
de datos, descubrimientos basados
en analisis avanzados.

Especificaciones escritas, informes
tabulares, paneles de control de
apoyo a la toma de decisiones.

Comunicacion de
Resultados

A través de visualizaciones de
datos y descripciones detalladas de
hallazgos complejos.

Informes y recomendaciones faciles
de entender para gerentes de
negocios.

Fuente: (Wiley & Sons, 2017).
Nota. Esta tabla muestra las principales diferencias entre un analista de datos y un cientifico
de datos.

2.3.4. Analisis exploratorio de datos (eda)

El andlisis exploratorio de datos (EDA) es una fase crucial en el proceso de andlisis de
datos que se centra en la comprension inicial de los datos mediante la generacién de estadisticas
descriptivas y visualizaciones. En el contexto de la variable dependiente, EDA implica examinar
la distribucién de variable dependiente dentro de una muestra de datos, identificar patrones, y
detectar anomalias. Esto puede incluir la creacién de histogramas, diagramas de caja y graficos de
dispersion para visualizar como varia la variable dependiente en relacion con las variables
independientes.

El objetivo es obtener una comprensién preliminar de las caracteristicas de la variable
dependiente en el conjunto de datos, lo que puede informar el desarrollo de modelos analiticos

mas sofisticados y guiar la interpretacion de los resultados.

2.3.4.1. Limpieza de datos
La limpieza de datos es fundamental para garantizar la calidad y fiabilidad del analisis.
Este proceso incluye la identificacion y correccion de errores como valores faltantes, duplicados,

inconsistencias y datos irrelevantes. Los valores faltantes se pueden manejar mediante la
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eliminacion de registros incompletos o la imputacion de datos mediante métodos estadisticos como
la media, la mediana 0 modelos predictivos. Los datos duplicados se eliminan para evitar
distorsiones en el analisis, mientras que las inconsistencias y errores tipograficos se corrigen para
asegurar la uniformidad. Ademas, se estandarizan formatos y se verifica la coherencia de los datos.
Un tratamiento adecuado de estos aspectos garantiza que los datos sean consistentes, precisos y
aptos para el analisis, lo que contribuye a la obtencion de resultados mas fiables y a una toma de

decisiones informada

2.3.4.2.  Eliminacion de valores a tipicos (outliers)

Los valores atipicos, o outliers, son observaciones que se desvian significativamente del
resto de los datos y pueden influir negativamente en los resultados del analisis. La eliminacion de
estos valores se basa en la identificacion de datos que son inusuales o extremos en comparacion
con el resto del conjunto. Métodos comunes para detectar outliers incluyen el uso de graficos de
dispersion, el analisis de z-scores, y el calculo de percentiles para establecer umbrales. Es
importante considerar la causa de los outliers antes de eliminarlos, ya que algunos pueden ser
indicativos de fendmenos importantes o errores de medicion. La decision de eliminar outliers debe
ser justificada y basada en una comprension clara de como estos datos afectan el andlisis y las

conclusiones

2.3.5. Laingenieria de caracteristicas (Feature Engineering)

Es un proceso fundamental en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico y
analisis de datos. Consiste en transformar los datos crudos en caracteristicas (features) que mejor
representen el problema que se quiere resolver, permitiendo que los algoritmos de aprendizaje
automatico trabajen de manera mas eficiente y efectiva.

Aqui algunos aspectos clave de la ingenieria de caracteristicas:
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2.3.5.1.  Seleccion de caracteristicas

Identificar y elegir las caracteristicas mas relevantes y utiles para el modelo, descartando
aquellas que no aportan valor o que pueden introducir ruido.

La seleccion de variables es una etapa crucial en el proceso de modelado de datos que busca
identificar las caracteristicas mas relevantes para construir modelos predictivos eficaces. En
Python, existen varias bibliotecas que facilitan esta tarea. Entre ellas, Scikit-learn es una de las
mas populares, ofreciendo herramientas como SelectKBest, RFE (Recursive Feature Elimination),
y Featurelmportances para la seleccion y evaluacidon de caracteristicas. Statsmodels también
proporciona metodos para la seleccién de variables basados en modelos estadisticos. Boruta es
otra biblioteca que se especializa en la seleccidn de caracteristicas utilizando un enfoque basado
en el algoritmo de Random Forest. Cada una de estas herramientas ofrece distintos enfoques y
técnicas, permitiendo a los analistas elegir la mas adecuada segun la naturaleza de sus datos y el
problema en cuestion (Ojeda, 2016).

2.3.5.2.  Transformacion de caracteristicas

Modificar o combinar caracteristicas existentes para crear nuevas que sean Mmas
representativas del problema, como aplicar logaritmos, normalizacion o estandarizacion de datos.

2.3.5.3.  Creacion de nuevas caracteristicas

Generar nuevas caracteristicas a partir de las existentes, como la extraccion de estadisticas
(media, mediana, etc.) o la combinacién de multiples columnas para formar una nueva.

2.3.54. Codificacion de variables categoricas
Transformar variables categéricas en un formato numérico que el modelo pueda procesar, como

One-Hot Encoding o Label Encoding.
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2.3.5.5. Reduccion de dimensionalidad

Simplificar el conjunto de caracteristicas manteniendo la informacién esencial, por
ejemplo, utilizando técnicas como Analisis de Componentes Principales (PCA).
2.3.6. Aprendizaje automatico (machine learning)

El aprendizaje automatico, o machine learning, es una rama de la inteligencia artificial que
se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos capaces de aprender de los datos para realizar
predicciones o tomar decisiones, sin necesidad de una programacion especifica para cada tarea.
Este proceso implica el ajuste de modelos basados en datos historicos, mejorando asi su precision
en la prediccién de resultados futuros. Las tres principales categorias de aprendizaje automatico

son:

2.3.6.1.  Supervisado
Los modelos se entrenan con datos etiquetados, algunos algoritmos de clasificacion
utilizados son los siguientes:
Regresion Logistica
Arboles de Decision
Magquinas de Vectores de Soporte (SVM)
K-Vecinos Més Cercanos (K-NN)
Redes Neuronales
Naive Bayes
Bosques Aleatorios (Random Forest)
Gradient Boosting Machines (GBM)
Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
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2.3.6.2. No supervisado
Identifica patrones en datos sin etiquetas, para esto se puede utilizar los siguientes
algoritmos:
K-means
Jerarquico
DBSCAN
Expectacion-Maximizacion (EM)
PCA
t-SNE
Mapas Auto-Organizativos (SOM)
Clustering Basado en Modelos
Factorizacion de Matrices

Algoritmos de Asociacion
2.3.6.3. Por refuerzo
Los modelos aprenden a tomar decisiones optimizando una funcion de recompensa a
través de la interaccion con un entorno.
Q-Learning
Deep Q-Network (DQN)
SARSA (State-Action-Reward-State-Action)
Policy Gradient Methods
2.3.7. Region logistica
La Regresion Logistica es un algoritmo de clasificacion utilizado para predecir la

probabilidad de una variable dependiente categorica. Es util para problemas de clasificacion
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binaria. Se destaca por su capacidad para manejar relaciones lineales y proporcionar
probabilidades ajustadas, lo que facilita la interpretacion de los resultados. Es menos propensa al
sobreajuste comparado con modelos mas complejos, y es ampliamente aplicable en diversas areas
como medicina y economia. Aunque es eficaz en muchos casos, puede necesitar técnicas

adicionales para manejar relaciones no lineales o multicolinealidad entre variables.

2.3.8. Random forest

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que utiliza una coleccion de arboles de decision
para realizar predicciones. Cada arbol se construye a partir de una muestra aleatoria de datos y
caracteristicas, y el resultado final se obtiene mediante la agregacién de las predicciones de todos
los arboles en el bosque. Este enfoque mejora la precision y robustez del modelo al reducir el
riesgo de sobreajuste y aumentar la capacidad de generalizacion.

Random Forest es especialmente util para manejar datos con alta dimensionalidad y es
resistente al ruido en los datos. Su principal desventaja es la falta de interpretabilidad en
comparacion con modelos mas simples, ya que el proceso de agregacion de multiples arboles

puede ser complejo de desglosar.

2.3.9. Elalgoritmo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Es un poderoso modelo de clasificacion utilizado para encontrar el hiperplano 6ptimo que
separa distintas clases en un espacio de caracteristicas. Su principal fortaleza radica en su
capacidad para manejar problemas de clasificacion lineal y no lineal mediante el uso de funciones
kernel, que transforman los datos a espacios de mayor dimension. SVM es eficaz en escenarios
con alta dimensionalidad y es robusto frente al sobreajuste, especialmente en casos de datos con
un nuamero limitado de muestras. Sin embargo, puede ser computacionalmente costoso y menos

interpretable en comparacion con otros modelos.
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2.3.10. Hiperparametros

Los hiperparametros son parametros que se establecen antes del proceso de entrenamiento
de un modelo de aprendizaje automatico y no se actualizan durante el entrenamiento. Estos
parametros influyen en el funcionamiento del algoritmo y en cOmo se ajusta a los datos, afectando
directamente el rendimiento y la eficiencia del modelo. A diferencia de los parametros del modelo,
que se aprenden directamente de los datos durante el entrenamiento (como los pesos en una red

neuronal), los hiperparametros deben definirse previamente. (Mufioz & Romero, 2021)

2.3.11. Métricas para evaluar los algoritmos de clasificacion

Es fundamental evaluar el rendimiento del modelo y realizar los ajustes necesarios.
Algunas de las métricas mas utilizadas para este proposito incluyen la matriz de confusion, el
accurancy, la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y el AUC (Area Bajo la Curva ROC)
, las curvas de precision-recall son especialmente valiosas en escenarios con clases
desbalanceadas, y los graficos de importancia de caracteristicas permiten identificar qué variables

tienen un mayor impacto en las predicciones del modelo (Sancho, 2021).

2.3.11.1.  La precision, o accuracy
Es una métrica cominmente utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion. Se define como la proporcion de predicciones correctas (tanto verdaderos positivos
como verdaderos negativos) entre el total de predicciones realizadas. En otras palabras, mide qué
tan bien el modelo clasifica correctamente las instancias en comparacion con el nimero total de
instancias.
2.3.11.2. Matriz de confusion
La matriz de confusion es una herramienta fundamental para evaluar el rendimiento de un

modelo de clasificacion. Esta matriz proporciona una tabla que resume las predicciones del modelo
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comparadas con los valores reales, mostrando la cantidad de verdaderos positivos, verdaderos
negativos, falsos positivos y falsos negativos. La matriz de confusion permite calcular métricas
clave como la precision, la sensibilidad (recall), la especificidad y la puntuacion F1. Analizar esta
matriz ayuda a identificar el tipo de errores que el modelo esta cometiendo y a entender mejor

coémo se comporta en diferentes clases.

2.3.12. Curva ROC

La Curva ROC es una representacion grafica que ilustra el rendimiento de un modelo de
clasificacion en funcion de distintos umbrales de decision. Esta curva traza la tasa de verdaderos
positivos (sensibilidad) contra la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) para cada umbral.
Proporciona una perspectiva integral sobre la habilidad del modelo para diferenciar entre clases.
El Area Bajo la Curva ROC (AUC-ROC) mide esta capacidad de discriminacion, donde valores
mas cercanos a 1 indican un mejor rendimiento. Esta herramienta es particularmente Util para

comparar diferentes modelos y para determinar el umbral de decision mas adecuado.

2.4. Metodologia CRISP DM

La metodologia CRISP-DM tal como se muestra en la figura 2, es un estandar ampliamente
aceptado en proyectos de mineria de datos, que se estructura en seis fases: comprension del
negocio, comprensién de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue.
El proceso comienza con la identificacion de los objetivos del negocio y luego se enfoca en la
exploracion y preparacion de los datos. Posteriormente, se desarrollan modelos predictivos que
son evaluados para asegurar que cumplan con los objetivos del proyecto. Finalmente, estos
modelos se implementan en un entorno de produccion, asegurando su integracion y valor para el
negocio. Esta metodologia es iterativa, permitiendo ajustes y refinamientos en cualquiera de sus

fases seglin sea necesario.
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Este enfoque guia a los investigadores desde la definicion del objetivo hasta la generacion
de resultados practicos y aplicables. Es util para analizar grandes volumenes de datos, evaluar
modelos predictivos y resolver problemas complejos en diversos campos como salud, economiay
ciencias sociales. Ademas, facilita la documentacion y la replicabilidad de los estudios,
promoviendo la transparencia y la confiabilidad en los resultados obtenidos. Su flexibilidad lo hace
adaptable a multiples contextos, apoyando la toma de decisiones basadas en datos.

Figura 2 Metodologia CRISP DM

Business : Data
Understanding : Understanding
" Data
/] Preparation

Deployment ‘ | |
Data ‘ Modeling

Fuente: (Vallalta, 2024)
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3. Metodologia

3.1. Enfoque metodoldgico

El presente trabajo se sustenta en el enfoque mixto no experimental de tipo longitudinal,
porque los resultados de la investigacion de campo provienen de la encuesta ENSANUT 2018, los
cuales seran sometidos a andlisis numéricos con técnicas estadisticas. Este enfoque es cualitativo
porque los datos numéricos seran interpretados criticamente a través del Marco Teorico para
evaluar su viabilidad. Ademas, es aplicado, dado que el analisis de datos se centrara en identificar
los factores que afectan la desnutricion crénica infantil (DCI) en menores de cinco afios. Los datos
utilizados se obtuvieron del repositorio del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC),
descargados en formato CSV desde su pagina oficial sobre Salud, Salud Reproductiva y Nutricion.
Se utiliza la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que
ofrece un marco estructurado para abordar proyectos de mineria de datos. Esta metodologia
permite analizar, transformar e interpretar datos para identificar patrones relacionados con la
desnutricion cronica infantil (DCI).
El enfoque es aplicado, ya que busca generar un modelo predictivo que identifique factores
asociados a la DCI en menores de cinco afios, con el objetivo de contribuir al disefio de estrategias

que combatan este problema.

3.2. Descripcion de la metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM se compone de seis fases iterativas que aseguran un analisis
profundo y estructurado de los datos. A continuacion, se describe como se aplicaran estas fases en
la investigacion:
3.2.1. Entendimiento del negocio

De la péagina del Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC) se encuentra

informacidn estadistica que va a servir en el andlisis de la DCI como son los tabulados que

26



contienen los resultados de la encuesta en forma de tablas y cuadros estadisticos y la Base de datos
— periodo vigente donde tiene acceso a la base de datos y documentacion adicional que permite la

interpretacion y comprension de los datos.

3.2.2. Entendimiento de los datos

Se analizaré la base de datos ENSANUT 2018 para identificar las variables clave.

3.2.2.1.  Revision de archivos CSV proporcionados por el INEC.
La Figura 1 presenta los archivos CSV que conforman la base de datos ENSANUT 2018,
a partir de los cuales se realiza un analisis para seleccionar aquellos que son relevantes en la
prediccion de la desnutricion crdnica infantil en Ecuador.

Figura 3 Base de datos ENSANUT

BDD_DATOS_ABIERTOS

_ENSANUT_2018_CSV

6_BDD_ENS2018_f2
_salud_ninez

_mef
_lactancia
Fuente: (INEC, 2018)
Nota. Esta figura muestra el conjunto de archivos csv que contiene la base de datos
ENSANUT
1 BDD_ENS2018 f1 personas.csv: Contiene informacion detallada sobre caracteristicas
demogréficas, estado de salud, acceso a servicios de salud, entre otros.

2 BDD_ENS2018 fl1 hogar.csv: Contiene informacion sobre las condiciones del hogar,

el acceso a servicios basicos, y la composicién familiar.
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3 BDD_ENS2018 f1 etiqueta.csv: Contiene datos sobre informacion si las personas
compran productos basandose en el empaque viendo el semaforo nutricional.

4 BDD_ENS2018_f2_mef.csv: Contiene datos relacionados con las mujeres en edad fértil
(MEF). Podria incluir informacion sobre salud reproductiva, planificacion familiar, y otros
indicadores relacionados.

5 BDD_ENS2018 f2_lactancia.csv: Contiene datos sobre practicas de lactancia,
incluyendo duracion de la lactancia materna, alimentacion complementaria, y aspectos
relacionados con la salud infantil.

6 BDD_ENS2018 f2 salud_ninez.csv: Contiene datos especificos sobre la salud infantil,
cubriendo aspectos como el acceso a servicios de salud para nifios, estado nutricional, vacunacion,
y otros indicadores de salud.

7 _BDD_ENS2018 f3 ssrh.csv: Contiene datos sobre temas de salud sexual vy
reproductiva, incluyendo acceso a métodos anticonceptivos, informacion sobre infecciones de
transmision sexual, y otros indicadores relacionados.

8 BDD_ENS2018 f4 fact_riesgo.csv: Contiene datos sobre factores de riesgo para la
salud, como consumo de tabaco, alcohol, actividad fisica, y alimentacion, que pueden influir en la
aparicion de enfermedades cronicas.

9 BDD_ENS2018 f5 des_inf.csv: Contiene informacion sobre el desarrollo infantil,
evaluando aspectos como el crecimiento, desarrollo cognitivo, y otros indicadores clave en la
primera infancia.

Diccionario de Datos ENSANUT 2018.0ds: Es un documento que proporciona detalles
sobre las variables y cddigos utilizados en los conjuntos de datos de la ENSANUT 2018. Es

esencial para la correcta interpretacion de los datos.
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3.2.2.2.  Preseleccion de variables:

Los datos seleccionados contiene informacion de ENSANUT 2018, se selecciona 5
formularios relacionadas con la salud infantil, caracteristicas del hogar, persona, mujer en edad
fértil y practicas de lactancia.de los cuales se realiza una preseleccion de variables de interés de
acuerdo a las causas clasificadas por la Organizacion del Fondo de las Naciones Unidas para la
Infancia (UNICEF) , entre las cuales se incluyen variables numéricas y categoricas

3.2.2.3.  ldentificacion de la variable objetivo:
El objetivo es predecir la variable "dcronica”, que es una variable binaria que toma dos
valores 1 si tiene desnutricion cronica y 0 si no tiene desnutricion cronica.
3.2.3. Preparacion de los datos
Esta fase implica:
e Limpieza de datos para manejar valores nulos, duplicados y outliers.
e Transformacidn de variables categoricas en formatos utilizables por los algoritmos
de machine learning.
e Seleccion final de variables de interés utilizando una herramienta avanzada de
Python (Featurewiz), disefiada para la seleccion automaética de caracteristicas
(variables) en conjuntos de datos, optimizando el rendimiento del modelo y

reduciendo la dimensionalidad

3.2.4. Modelado:
3.2.4.1.  Seleccion de técnicas de modelado
Desarrollo de modelos de machine learning, aplicando algoritmos tales como:
Regresion logistica
Random Forest,
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SVM (Support Vector Machine)

3.2.4.2.  Generar disefio de prueba
Con funcion de scikit-learn se divide el conjunto de datos X (caracteristicas) e y (etiquetas

0 variable objetivo) en dos subconjuntos: uno para entrenamiento y otro para prueba. Se utilizara
el 70% de datos para entrenamiento y el 30% para pruebas. Al realizar esto creamos una base
solida para tomar decisiones sobre si el modelo esté listo para el despliegue.
3.2.5. Evaluacion

Las Métricas que se utilizan para evaluar el modelo son la curva ROC, acurancy y matriz

de confusion.

3.2.5.1. Curva ROCy AUC para evaluar los modelos
En la fase de evaluacién la curva ROC y el AUC se utilizan para medir la capacidad del
modelo para discriminar entre las clases positivas y negativas. Esta métrica es particularmente util
cuando se tienen datos desequilibrados, ya que ofrece una vision mas completa del rendimiento

del modelo en diferentes umbrales.

3.2.5.2.  Precision (Accuracy) para evaluar el modelo
En la fase de evaluacion, la precision es una métrica fundamental para entender qué tan
bien el modelo clasifica correctamente las instancias en general. Es especialmente til cuando las
clases estan equilibradas. Sin embargo, en casos de desbalance de clases, la precision puede ser

engariosa, por lo que se deben considerar otras métricas en paralelo.

3.2.5.3.  Matriz de Confusién para evaluar el modelo

En la fase de evaluacion del modelo, la matriz de confusion proporciona una vision
detallada de los tipos de errores que el modelo estd cometiendo. Permite calcular otras métricas

derivadas, como precision, recall y F1-score, y ayuda a identificar posibles areas de mejora en el
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modelo. Es particularmente til para entender los patrones de error y como se distribuyen entre las
clases.

El rendimiento de los modelos se medird mediante métricas como la precision, el area bajo
la curva ROC (AUC), y la matriz de confusion.
3.2.6. Implementacion
Finalmente, los resultados seran presentados de manera comprensible, destacando las
variables mas influyentes en la DCI. Este analisis podra ser utilizado para sugerir estrategias que
reduzcan la incidencia de la desnutricion cronica infantil en Ecuador.
3.3. Fuentes de datos
Se utilizaran los conjuntos de datos ENSANUT 2018 proporcionados por el INEC,
organizados en diferentes formularios relacionados con la salud, caracteristicas del hogar, lactancia
y desarrollo infantil.
3.4. Herramientas y software
Para el andlisis y modelado se emplearan herramientas como:
e Python: Para la limpieza y anélisis de datos utilizando librerias como pandas,
numpy, y sklearn.
e Visual Studio Code: Para el desarrollo del cédigo.

e Power Bi: Para la exploracion preliminar de los datos.

3.5. Alcancey limitaciones

El alcance del estudio se limita a menores de cinco afios en Ecuador, basdndose
exclusivamente en datos recolectados en ENSANUT 2018. Las limitaciones incluyen posibles
sesgos, actualizacion en los datos y restricciones en la generalizacion de los resultados a contextos

diferentes.
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4. Resultados y discusion
4.1. Comprension del negocio:
e Objetivo: Implementar un modelo de aprendizaje supervisado que permita predecir la
desnutricion cronica infantil en el Ecuador.

e Valor: Proponer alguna estrategia de implementacion del modelo ganador.

4.2. Entendimiento de los datos:

Este proyecto se enfoca en nifios y nifias menores de 5 afios de nacionalidad ecuatoriana,
para quienes se dispone de informacién veridica proveniente de la Encuesta Nacional de Salud y
Nutricion (ENSANUT) 2018. Se seleccionaron cinco formularios de los cuales se realizé una
preseleccion de variables de interés, siguiendo las causas clasificadas por el Fondo de las Naciones
Unidas para la Infancia (UNICEF). Estas variables incluyen tanto datos numéricos como
categoricos. El objetivo es predecir la variable "dcronica”, que es binaria y toma el valor 1 si el

nifio presenta desnutricion cronica, y 0 si no la presenta.

4.2.1. Importar las siguientes datasets

Antes de importar los datasets a Visual Studio Code, se renombraron los archivos CSV.

4.2.1.1.  Aensanut_personas.csv

Esta base de datos cuenta con 168,747 registros y 264 variables. Sin embargo, no se utilizaron
todas las variables; en la Tabla 2 se presentan las variables seleccionadas, con un dataset de
168,747 registros y 16 variables.

Tabla 2 Variables seleccionadas dataset personas

Variables Descripcion

"id_viv' Cadigo unico de la vivienda

' id_hogar' Cadigo Unico del hogar

" id_per' Cadigo Unico de la persona

'fl s2 9 Identificacion cultural y de costumbres segun la persona
' fl s2 14 Presencia del padre en el hogar

' f1 s2 15 Presencia de la madre en el hogar
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' fl s4 41 Realizacion de chequeo de salud preventiva en los Gltimos
30 dias

'fl s7 41 Registro de peso - primera medicion

'fl.s7 42 Registro de peso - segunda medicién

'fl s7 4 3 Registro de peso - tercera medicion

‘fl s751 Registro de longitud - primera medicion

‘ fl s7 572 Registro de longitud - segunda medicion

'fl s7 5 3 Registro de longitud - tercera medicién

'fl s7 6 1 Registro de talla - primera medicién

'fl s7 6 2 Registro de talla - segunda medicion

'fl s7 6 3 Registro de talla - tercera medicion

Fuente: (INEC, 2018).

4.2.1.2.  Bensanut _hogar

La base de datos de hogares tiene un tamafio de 43,311 registros y 120 variables. No se

utilizaron todas las variables; en la Tabla 3 se muestran las variables seleccionadas, con un dataset

de 43,311 registros y 10 variables.

Tabla 3. Variables seleccionadas dataset hogar

Variables Descripcion

id_viv' Cadigo unico de la vivienda

'id_hogar' Cadigo anico del hogar

fl s1 3 Principal material utilizado en la construccion del techo de la
vivienda.

'fl sl 4' Principal material utilizado en la construccion del piso de la
vivienda.

fl s1 &' Principal material utilizado en la construccion de las paredes de la
vivienda.

'fl sl 13 Tipo de instalacién sanitaria disponible en el hogar.

'fl sl 25' Fuente principal de agua potable utilizada en el hogar.

'fl sl 27 Tiempo necesario para llegar a la fuente de agua potable.

'fl sl 28 Disponibilidad de agua potable suficiente en las Gltimas dos
semanas.

'fl s6 1 6 Incidencia de escasez de alimentos en el hogar.

Fuente: (INEC, 2018).
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4.2.1.3.  Densanut_mef.csv

La base de datos MEF cuenta con 48,700 registros y 536 variables. No se utilizaron todas
las variables; en la Tabla 4 se presentan las variables seleccionadas, junto con su descripcion,
resultando en un dataset de 48,700 registros y 13 variables.

Tabla 4. Variables seleccionadas dataset mef

Variables Descripcion
"id_viv' Cddigo Unico de la vivienda

' id_hogar' Cddigo Unico del hogar

" id_per' Cddigo Unico de la persona

' f2_s1 101 Edad actual de la persona en afios.

' f2_s2 208 3 Numero total de hijos que viven actualmente con
el encuestado.

' 2 .52 211 3 Total de hijos que han fallecido.

' f2.s2 212 2 Numero de hijos que fallecieron antes del
nacimiento (mortinatos).

' f2_s2a 224’ Cantidad de sesiones educativas sobre
alimentacion complementaria recibidas para el
nifio/nifia.

' f2.s5 513 2' Episodios de desmayos experimentados.

' f2_s5 513 4 Episodios de convulsiones experimentados.

' f2.s5 513 8 Casos de preeclampsia/eclampsia debido a presién
arterial alta.

' f2.s5 513 9 Casos de infeccion en las vias urinarias.

' f2.s5 516 T Casos de infeccion generalizada (sepsis).

Fuente: (INEC, 2018).
4.2.14. Eensanut_lactancia.csv
Esta dataset contiene 11,293 registros y 88 variables. No se utilizaron todas las variables;
en la Tabla 5 se presentan las variables seleccionadas, con un dataset de 11,293 registros y 22
variables.

Tabla 5. Variables seleccionadas dataset lactancia

Variables Descripcion

"id_viv' Caodigo unico de la vivienda
' id_hogar' Cadigo anico del hogar

" id_per' Caodigo unico de la persona
" id_hijo’ Caodigo unico del hijo
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' f2_s3a_302'

Indica si el ultimo hijo/a recibi6 leche materna al
nacer.

' f2_s3a_303a’ Indica si el nifio recibid leche materna de otra
fuente, ademas de la madre.

' f2_s3a 304’ Tiempo desde el nacimiento hasta el inicio de la
lactancia materna.

_'f2_s3c_307_2 Duracion en meses de la lactancia materna

exclusiva.

' 2_s3d_311f 2'

Frecuencia de consumo de yogurt durante el dia o
noche anterior.

' §2_s3d_311b_2'

Frecuencia de consumo de leche de formula
durante el dia o noche anterior.

' £2_s3d_311c_2

Frecuencia de consumo de leche en polvo durante
el dia 0 noche anterior.

' §2_s3d_311d_2'

Frecuencia de consumo de jugos naturales durante
el dia o0 noche anterior.

' f2_s3d_311e_2

Frecuencia de consumo de sopa durante el dia o
noche anterior.

' f2_s3d_311g_2'

Frecuencia de consumo de colada durante el dia o
noche anterior.

_'f2 s3d_312' Indica si se consumi¢ algun alimento sélido o
semisolido durante el dia o noche anterior.

' f2_s3d 313 1 Tipo de alimento sélido consumido durante el dia
0 noche anterior.

' f2_s3d_315' Frecuencia de consumo de alimentos sélidos,
semisolidos o suaves durante el dia o noche
anterior.

' f2_s3_322' Indica si se recibieron al menos dos tomas de
leche artificial o animal durante el dia o noche
anterior.

' f2_s3c_307_1' Duracion en afios de la lactancia materna
exclusiva.

' f2_s3c_307_3' Duracion en dias de la lactancia materna

exclusiva.

' f2_s3d _311a 1

Indica si se consumi6 agua pura durante el dia o
noche anterior.

' f2_s3d_311a 2'

Frecuencia de consumo de agua pura durante el
dia o0 noche anterior.

Fuente: (INEC, 2018).

35



4.2.1.,5. Fensanut_salud_ninez.csv

Esta base de datos cuenta con 20,510 registros y 350 variables. No se utilizaron todas las

variables; en la Tabla 5 se muestran las variables seleccionadas, con un dataset de 20,510 registros

y 44 variables. Se aplico un filtro a estos datos, seleccionando Unicamente los casos de nifios

menores de 5 afios y nacidos vivos, lo que resultd en un total de 20,356 registros y 44 variables.

Tabla 6. Variables seleccionadas dataset salud ninez

Variables Descripcion

'_area’ Zona

"id_viv' Cddigo Unico de la vivienda

_'id_hogar' Caodigo unico del hogar

" id_per' Caodigo unico de la persona

" id_hijo' Caodigo unico del hijo

' f2_s4a 402 ' Estado de vida del nifio

' f2_s4b_406 ' Presencia de controles prenatales durante el
embarazo

' f2_s4b 418 ' Consumo de micronutrientes durante el embarazo

' f2_s4b 419a ' Frecuencia de vacunacién contra el tétano

' f2_s4b _419a Asesoria sobre lactancia materna durante el control
prenatal

' f2_s4b_419d Asesoria sobre higiene en la preparacion de
alimentos

' f2_s4b _419b Asesoria sobre el uso de micronutrientes (hierro,
acido félico)

' f2_sde 441a ' Tiempo transcurrido hasta el primer control post
parto (dias)

' f2_sde 441b ' Tiempo transcurrido hasta el primer control post
parto (semanas)

' f2_sde 441c’ Tiempo transcurrido hasta el primer control post
parto (meses)

' f2_s4d_433b_ Numero de registros de curva de crecimiento en el

carnet

' f2_s4f 449dias '

Tiempo hasta el primer control médico después del
nacimiento (dias)

' f2_s4f 449semanas_’

Tiempo hasta el primer control médico después del
nacimiento (semanas)

' f2_s4f 449meses '

Tiempo hasta el primer control médico después del
nacimiento (meses)

' f2_s4f 451num_1"'

NUmero de controles en el carnet del ultimo nacido
Vivo
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' f2_s4f _454meses ' Edad en meses en que se comenzd a dar leche

materna

' f2_s4f_454dias Edad en dias en que se comenzd a dar leche materna

_'f2_s4g_458 Duracion de la diarrea en dias

' f2_s4g_461 ' Presencia de sangre en la diarrea

' f2_s4h 474 ' Dias de enfermedad en el Gltimo periodo

' f2_s4i 482" Administracion de desparasitantes en los Gltimos 6
meses

' f2_s4i_483 Recepcion de hierro en polvo para prevenir anemia
en el Ultimo afio

' f2_s4j 4871al ' Registro de vacunacion BCG

' f2_s4j_4872al ' Registro de vacunacion contra Hepatitis B

' f2_s4j_4875al ' Registro de vacunacion Pentavalente 1

' f2_s4j_4876al ' Registro de vacunacion Pentavalente 2

' f2_s4j_4877al ' Registro de vacunacion Pentavalente 3

' f2_s4j_4878al ' Registro de vacunacion OPV 1

' f2_s4j_4879al ' Registro de vacunacion OPV 2

_'f2_s4j 48710al ' Registro de vacunacion OPV 3

' f2_s4j_48711al ' Registro de vacunacion Neumococo 1

' f2_s4j_48712al ' Registro de vacunacion Neumococo 2

' f2_s4j_48713al Registro de vacunacion Neumococo 3

' f2_s4j 48714al ' Registro de vacunacion SRP 1

' f2_s4j 48715al ' Registro de vacunacion SRP 2

' edadmeses' Edad calculada en meses

' nivins_mef' Nivel de educacién de la madre

' dcronica’ Indicador de desnutricion crénica infantil

' f2_s4b 420 ' Semanas de embarazo en el primer control prenatal

' f2_s4b 421 ' Numero de controles prenatales realizados antes del
parto

Fuente: (INEC, 2018).

4.2.2. Uniodn de la base de datos

Las bases de datos se unieron utilizando la funcion pd.merge() de la biblioteca pandas.La
fusion se basa en las columnas comunes 'id_viv', 'id_hogar’, 'id_per' y ‘id hijo’ que deben estar
presentes en los Dataset. Se usa la opcion 'inner' que asegura que solo se incluyan las filas donde
los valores de estas columnas coincidan en ambos Dataset, también se usa la opciéon 'left' que
asegura que todas las filas del Dataset se mantengan en el resultado, y solo se agregan datos de

donde haya coincidencias en las columnas especificadas. Las filas que no tienen coincidencia en
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el Dataset recibiran valores NaN. El resultado de esta operacion se almacena en un nuevo dataset
Ilamado bddtotal, que contiene Unicamente las filas con coincidencias entre los conjuntos de datos,

resultando en un total de 20,356 registros y 93 variables en estudio.

4.3. Preparacion de los datos:

Limpieza de datos aplicando técnicas tales como:
4.3.1. Verificar datos faltantes

Para visualizar los datos faltantes, se utilizé la funcion missing_data = bddtotal.isnull().que
crea un nuevo Dataset missing_data, que contiene valores booleanos (True o False). Cada celda
en missing_data indica si el valor correspondiente en bddtotal es nulo (NaN). Si el valor en bddtotal
es nulo, la celda en missing_data ser& True; si no es nulo, sera False. Esto permite identificar y
analizar facilmente los valores faltantes en el Dataset bddtotal y con la funcion isnull().sum() que

suma los valores True nos da el resultado de los datos faltantes de cada columna.

4.3.2. Imputacion de valores faltantes.

Eliminacion de valores faltantes

Se procede a eliminar las variables cuyo porcentaje de datos nulos supera el 50% de las
observaciones. Luego, se eliminan los registros con valores faltantes en la variable dcronica. Como
resultado, el dataset queda con 19,273 registros y 62 variables.

Imputacion con la media:

Para las variables numéricas restantes, con un porcentaje de valores nulos inferior al 50%,
se reemplazan los valores faltantes con la media de los valores existentes en cada columna.

Imputacion por la Moda

Para las variables categdricas restantes, con un porcentaje de valores nulos inferior al 50%,

se reemplazan los valores faltantes y las respuestas "no sabe/no responde™ con el valor mas
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frecuente en la columna. Esta técnica se utiliza bajo la suposicion de que la categoria mas comun
es representativa de los datos ausentes.
4.3.3. Feature engineering

4.3.3.1.  Transformacion de Datos:

Se procederda a unificar las variables f2_s4f 449meses , f2_s4f 449semanas_ Yy
_f2_s4f 449dias_en unasolavariable llamada control_total_dias, que representara el tiempo hasta
el primer control médico después del nacimiento en dias.

Asimismo, se combinaran las variables f2_s4f 454meses y f2_s4f 454dias_en una
nueva variable denominada lactancia_total_dias, que indicaré la edad en dias en la que se comenz6
a dar leche materna.

Transformar la variable ‘edadmeses’ a ‘edad dias'

4.3.3.2.  Binarizacion
Se convierte variables categoricas en valores numericos binarios, como 0 y 1. Esta
transformacion es especialmente Gtil ya que se tiene datos como "si" y "no". Al reemplazar estos
valores con nimeros, la binarizacion facilita el uso de los datos en modelos de machine learning,

que requieren entradas numeéricas. Se transforman los valores "si" por 1y "no" por 0.

4.3.3.3.  Reduccion de variables
Se realiza este proceso para disminuir el nUmero de caracteristicas en el conjunto de datos,
manteniendo la informacidn relevante para los modelos de machine learning, para esto utilizamos
la herramienta Featurewiz que utiliza métodos avanzados, como la importancia de caracteristicas
basada en modelos (model-based feature importance), para seleccionar automaticamente las
caracteristicas mas relevantes del dataset como resultado nos da 20 caracteristicas importantes para

el estudio.
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4.3.3.4.

Tabla 7. Caracteristicas seleccionadas en featurewiz

Variable Descripcion

' f1 s1 28 Disponibilidad de agua potable suficiente en
las ultimas dos semanas.

'fls7 41 Registro de peso - primera medicion

'fl s7 4 2 Registro de peso - segunda medicién

'fls7 6 1 Registro de talla - primera medicién

'fl1s76 2 Registro de talla - segunda medicion

' f2_s1 101 Edad actual de la persona en afios.

' f2_s4b 420 Semanas de embarazo en el primer control
prenatal

' f2_s4b 421 Numero de controles prenatales realizados
antes del parto

' f2_s2 208 3 NUmero total de hijos que viven actualmente

con el encuestado.

'lactancia_total dias'

Edad en dias en que se comenz6 a dar leche
materna

‘control_total_dias'

Tiempo hasta el primer control médico despues
del nacimiento (dias)

‘edad_dias' Edad dias

'l s2 9 Identificacion cultural y de costumbres segin
la persona

' f1 s1 25 Fuente principal de agua potable utilizada en el
hogar.

_'nivins_mef' Nivel de educacion de la madre

'fls1 4 Principal material utilizado en la construccion
del piso de la vivienda.

'fl sl 13 Tipo de instalacion sanitaria disponible en el
hogar.

fl s1 3 Principal material utilizado en la construccion
del techo de la vivienda.

fl s1 &' Principal material utilizado en la construccion
de las paredes de la vivienda.

‘area’ Zona

Fuente: (INEC, 2018).

Codificacion de Variables Categoricas:

Convertir variables categoricas en un formato numérico que los algoritmos de machine learning

puedan procesar. Se realiza la técnica label encoding en las siguientes variables:

' f1 s2 9" Identificacion cultural y de costumbres segun la persona
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' f1 s1 25" Fuente principal de agua potable utilizada en el hogar.

_'nivins_mef": Nivel de educacion de la madre

' f1_s1 4" Principal material utilizado en la construccién del piso de la vivienda.

e 'f1 sl 13" Tipo de instalacion sanitaria disponible en el hogar.

e 'f1 sl 3" Principal material utilizado en la construccion del techo de la vivienda.

e 'f1 sl 5" Principal material utilizado en la construccién de las paredes de la vivienda.

e ‘area. Zona
4.3.4. Anélisis de variables numéricas

Los outliers son valores atipicos que se alejan significativamente del resto de los datos y

pueden afectar negativamente el rendimiento de los modelos de machine learning. Para
eliminacion de estos se utiliza el rango intercuartil (IQR) que sirve para identificar y eliminar
outliers. Se eliminan los valores que estan mas alla4 de 1.5 veces el IQR por encima del tercer
cuartil o por debajo del primer cuartil. En la tabla 10 se muestra las 11 variables donde se realiz6

la eliminacién de outliers.

Tabla 8. Variables numéricas analizadas con el diagrama de caja y bigote

Descripcion Graéfico
Registro de peSO - primera Diagrama de Caja y Bigote para Toma uno del peso del menor en kilogramos.
medicion

T
40 50 60 0 80 90
Peso del menor (cm)
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Reg istro de peso - Diagrama de Caja y Bigote para Toma dos del peso del menor en kilogramos.

segunda medicién

Peso del menor (cm)

Registro de ta_l Ia_ - primera Diagrama de Caja y Bigote para Toma uno del tamafio del menor en centimetros
medicion
1¢IIO l‘IIS 15|0 15|5 1t|30 16|5 1';‘0
Tamario del menor (cm)
Reglstro de tal Ia _ Segunda Diagrama de Caja y Bigote para Toma dos del tamafio del menor en centimetros
medicion

T T T T T T T
140 145 150 155 160 165 170
Tamafio del menor (cm)
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Edad actual de la persona

en anos.

Afos cumplidos

15 20 25 30 35 40 45
afios

Semanas de embarazo en

el primer control prenatal

Semanas de embarazo cuando le hicieron el primer control

o4

T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14
semanas

NUumero de controles
prenatales realizados

antes del parto

Cuantos controles antes del parto

T T T T T T T T
4 5 ] 7 8 9 10 11
nimero
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Numero total de hijos que
viven actualmente con el

encuestado.

Cuantos hijos viven en la misma casa

o

3 4 5
nimero

"
n

Edad en dias en que se dio

leche materna

o 500 1000 1500 2000 2500
Edad lactancia (dias)

Tiempo hasta el primer
control médico después
del nacimiento (dias)

Diagrama de Caja y Bigote Que tiempo después de nacido, le llevé al control médico por primera vez

[:} 10

N
o
w
=}
@
o

Tiempo transcurrido para el primer control(dias)

Edad dias

Diagrama de Caja y Bigote para |la edad del nifio

[+] 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Edad (dias)

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Nota. Esta tabla muestra los diagramas de caja y bigote para las variables numéricas.
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4.3.5. Anélisis de variables categoricas

Para realizar un analisis exhaustivo de las variables categdricas incluidas en el estudio, se
desarroll6 un dashboard interactivo en Power BI. Este dashboard permitié visualizar y explorar de
manera dinamica la distribucion y relacion de variables como:

Educacion: Nivel educativo alcanzado por la madre del nifio, categorizado en diferentes
niveles

Raza: Identificacion cultural y de costumbres.

Area: Zona urbana o rural.

Construccion: Categorias de materiales empleados en paredes, techo y piso.

Agua: Disponibilidad y fuente principal de agua.

Bafo: Tipo de instalacion sanitaria disponible en el hogar.

También se puede visualizar el nimero total de registros en el conjunto de datos,
diferenciando entre los nifios que presentan desnutricion cronica infantil (DCI) y aquellos que no
la presentan. Se incluyeron filtros interactivos para examinar cdmo las variables categoricas se
distribuyen entre los grupos de nifios con y sin DCI. Después de la preparacién de los datos, se
cuenta con un total de 19,273 registros de nifios ecuatorianos menores de 5 afios vivos. De estos,
4,766 presentan desnutricion cronica infantil, lo que representa un 24.8% del total.

En la figura 4 se puede identificar patrones en los datos categdricos, como nivel de
educacion de la madre, la raza o etnia de la madre, diferencias de la DCI entre zonas urbanas y
rurales, desigualdades en el acceso a servicios basicos, caracteristicas del material utilizado para

la construccion de las viviendas
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Figura 4 Dashboard de variables categéricas

TOTAL REGISTROS TOTAL NINOS CON DCI TOTAL NINOS SIN DCI

19273 4766 14507

TOTAL NINOS CON DCI by RAZA
0K (3.44%)

TOTAL NINOS CON DCI by EDUCACION
1K (13.83%) —

%K EDUCACION
(44.71%) o0

/+ (48.11%) AREA
o1
00

1K (226%)

o1

2K
(51.89%)

2K (39.66%) — 3K (70.08%) —

TOTAL NINOS CON DCI by CONSTRUCCION TOTAL NINOS CON DCI by TECHO TOTAL NINOS CON DCI by BANO
2K

4K
EK I I
OK-._____— - -._-
0 2 4 0 2 4

CONSTRUCCION TECHO Bafio

2K

TOTAL MNINOS CON DCI
TOTAL MINOS CON DCI
TOTAL NINOS CON DCI

——— | .
0 2 4 6

TOTAL NINOS CON DCI by PISO TOTAL NINOS CON DCI by AGUA
K

W II I
T -_ -
0 2 4 6

TOTAL WNINOS CON DCI
TOTAL NINOS CON DCI

PISO

Fuente: Figura realizada por Cleber Puente

La Tabla 9 muestra la codificacion de la variable raza en relacién con las caracteristicas, y
la Figura 5 ilustra que la desnutricion crénica infantil se presenta mas frecuentemente en las
categorias de mestizo con un 70% e indigena con un 22%.

Tabla 9. Codificacion para la variable raza
Raza Codificacion
Afroecuatoriano/a
Blanco/a
Indigena
Mestizo/a
Montuvio/a
Mulato/a
Negro/a
Otra

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

~NOoOObh WNEF O
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Figura 5 Total nifios con DCI en la variable raza

TOTAL NINOS CON DCI by RAZA =l
OK (3.44%) RAZA
@3
1K (22.6%)
2
@4
3K (70.08%) v

Fuente: Figura realizada en Power Bl por Cleber Puente

La tabla 10 muestra la codificacion de la variable educacién respecto a las caracteristicas
y en la figura 6 se observa que donde mas se presenta la DCI es en las caracteristicas de educacion
basica con un 45% y Bachillerato con un 40%.

Tabla 10. Codificacién del nivel de educacion

Nivel de educacién Codificacion
Educacion basica 0
Bachillerato 1
Ninguno 2
Superior 3

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Figura 6 Total nifios con DCI en la variable educacion

TOTAL NINOS CON DCI by EDUCACION

1K (13.83%) 2K EDUCACION

(44.71%) 00

1
@3

2K (39.66%) 2

Fuente: Figura realizada en Power Bl por Cleber Puente
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La tabla 11 muestra la codificacion de la variable area respecto a las caracteristicas y en
la figura 7 se observa que donde mas se presenta la DCI es en el area urbana con un 51%.

Tabla 11. Codificacion de la variable area

Area Codificacion
rural 0
urbano 1

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Figura 7 Total nifios con DCI en la variable area

TOTAL NINOS CON DCI by AREA

2K
(48.11%) AREA
®1
O

2K
(51.89%)

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

Latabla 12 muestra la codificacion de la variable construccion respecto a las caracteristicas
y en la figura 8 se observa que donde mas se presenta la DCI son el 65% de casas que fueron
construidas con material de hormigén/bloque/ladrillo

Tabla 12. Codificacion de la variable construccion

Area Codificacion
adobe/tapia
asbesto/cemento
bahareque
cafia o estera
hormigon/bloque/ladrillo
madera
otra

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

OO W N EF O
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Figura 8 Total nifios con DCI en la variable construcclén
TOTAL NINOS CON DCI by CONSTRUCCION
AK

2K

TOTAL NIMOS CON DCI

0 2 4 6
CONSTRUCCION

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

La tabla 13 muestra la codificacidn de la variable area respecto a las caracteristicas y en la
figura 9 se observa que donde maés se presenta la DCI es en las casas donde el techo fue construido
con material de zinc.

Tabla 13. Codificacion de la variable techo
Area Codificacion
asbesto(eternit)
hormigon/losa/cemento
otro
palma/paja/hoja
teja
zinc

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Ol wWN RO

Figura 9 Total nifios con DCI en la variable techo
TOTAL NINOS CON DCI by TECHO

TOTAL NINOS CON DCI

-

i
[

TECHO

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente
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La tabla 14 muestra la codificacion de la variable bafio respecto a las caracteristicas y en
la figura 10 se observa que donde mas se presenta la DCI es en las casas que tienen un bafio con
excusado y alcantarillado.

Tabla 14. Codificacion de la variable bafo

Area Codificacién
excusado 0
y alcantarillado
excusado 1
Y p0zo ciego
excusado 2
y p0zo séptico
letrina 3
no tiene 4

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Figura 10 Total nifios con DCI en la variable bafio

TOTAL NINOS CON DCI by BANO

-._-
2 4

BANO

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

TOTAL MINOS CON DCI

La tabla 15 muestra la codificacion de la variable piso respecto a las caracteristicas y en la
figura 11 se observa que donde mas se presenta la DCI es donde la construccion del piso de la casa

es de cemento o ladrillo.
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Tabla 15. Codificacion de la variable piso
Area Codificacion
cafia
cemento/ladrillo
ceramica/baldosa/vinyl
duela/ parquet/
méarmol
otro
tabla/tablon no tratado
tierra

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

N WNEFL O

Figura 11 Total nifios con DCI en la variable piso
TOTAL NINOS CON DCI by PISO

2

K
| II
. =
(0 .

PISO

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

TOTAL MNINOS COM DCI

I-
;

La tabla 16 muestra la codificacion de la variable agua respecto a las caracteristicas y en la

F.
[,

figura 12 se observa que donde mas se presenta la DCI es que las personas se abastecen de agua
de la red publica.

Tabla 16. Codificacion de la variable agua

Area Codificacion
agua embotellada 0
agua en funda 1

o1



carro  repartidor/ 2

tanquero

manantial/vertiente 3
no protegida

manantial/vertiente 4
protegida

otra fuente por 5
tuberia

Otro 6

pila o llave publica 7

Pozo 8
entubado/pozo protegido

p0zo no protegido 9

recogen agua de la 10
lluvia

red publica 11

acequia 12

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

Figura 12 Total nifios con DCI en la variable agua

TOTAL NS CON DCT by AcUA

[}
——

M TSl IS O Ceesi

- mmm.mnﬂm =
0 ! ! ; ] 10 1
AGlA

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente
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4.4. Regresion logistica

4.4.1. Descripcion del modelo
El modelo de regresion logistica se aplico con el proposito de predecir e identificar las
variables que influyen en la desnutricion cronica infantil.
4.4.2. Entrenamiento del modelo
Para estimar el modelo, se utilizaron los datos de entrenamiento y de prueba.
4.4.3. Evaluacion training vs testing
Se obtienen los resultados de la evaluacion del modelo de regresion logistica para ambos

conjuntos: entrenamiento y prueba.

4.4.3.1.  Conjunto de Entrenamiento:
Accuracy: 75.52%

Matriz de Confusion:
Verdaderos negativos: 10,017
Falsos positivos: 137
Falsos negativos: 3,166
Verdaderos positivos: 171
Area bajo la curva ROC (AUC): 0.6555
4.4.3.2.  Conjunto de Prueba:
Accuracy: 75.34%
Matriz de Confusion:
Verdaderos negativos: 4,290
Falsos positivos: 63

Falsos negativos: 1,363
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Verdaderos positivos: 66

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.6593

En la Figura 13 se presentan las curvas ROC para ambos conjuntos. La curva ROC del

conjunto de entrenamiento muestra un area bajo la curva (AUC) de 0.6555, mientras que la del

conjunto de prueba tiene un AUC de 0.6593. Estos valores permiten evaluar la capacidad del

modelo para diferenciar entre las clases en ambos conjuntos.

Figura 13 Conjunto de entrenamiento vs conjunto de prueba (regresion logistica)

ROC Curve - Conjunto de Entrenamiento

ROC Curve - Conjunto de Prueba

08 J 084

=
o

True Positive Rate
True Positive Rate

=
=

/
02 / 024

|/ = ROC curve (AUC =0.66) [/

= ROC curve (AUC = 0.66)

00

T T T T 00
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 0.0

False Positive Rate

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

4.4.3.3. Resultados obtenidos:
Conjunto de Entrenamiento:

Accuracy: 0.7552

T T
0.4 0.6
False Positive Rate

10

Interpretacion: EI modelo tiene una precision del 75.52% en el conjunto de entrenamiento,

lo que significa que el 75.52% de las predicciones fueron correctas. Este nivel de precision sugiere

que el modelo esta capturando patrones significativos en los datos, aunque adn hay un margen

considerable de error.
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Matriz de Confusion:

Figura 14 Matriz de confusion regresion logistica

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba

Real

- 3166 171 - 1363 66

Prediccion Prediccion

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente
Interpretacion: En la figura 14 conjunto de entrenamiento se puede observar la alta cantidad

de falsos negativos (3,166) en comparacion con los verdaderos positivos (171) sugiere que el
modelo tiene dificultades para identificar correctamente la clase de interés (probablemente una
clase minoritaria).

AUC: 0.6555

Interpretacion: El Area Bajo la Curva (AUC) del 65.55% indica una capacidad moderada
del modelo para discriminar entre las clases. Un AUC cercano a 0.5 indicaria un modelo que no
es mejor que adivinar al azar, mientras que un AUC de 1 indica una discriminacion perfecta. En
este caso, el AUC sugiere que el modelo podria beneficiarse de ajustes adicionales o de una mejor
seleccion de caracteristicas.

Conjunto de Prueba:

Accuracy: 0.7534

Interpretacion: La precision del 75.34% en el conjunto de prueba es muy similar a la del
conjunto de entrenamiento, lo que sugiere que el modelo generaliza razonablemente bien y no esta
sobreajustado (overfitting) a los datos de entrenamiento.
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Matriz de Confusion:

Interpretacion: En la figura 14 conjunto de prueba se puede observar una situacion similar
al conjunto de entrenamiento, con una gran cantidad de falsos negativos en comparacion con los
verdaderos positivos. Esto refuerza la idea de que el modelo tiene dificultades para identificar
correctamente la clase de interés, lo cual podria deberse a un desbalanceo en las clases o a la
necesidad de un mejor ajuste de los hiperparametros.

AUC: 0.6593

Interpretacion: EI AUC del 65.93% en el conjunto de prueba es similar al del conjunto de
entrenamiento, lo que refuerza la idea de una capacidad moderada del modelo para discriminar
entre clases.

4.5. Random forest
4.5.1. Descripcion del modelo

El modelo de Random Forest se aplicd con el proposito de predecir e identificar las

variables que influyen en la desnutricidn crénica infantil.
4.5.2. Entrenamiento del modelo

Para estimar el modelo, se utilizaron los datos de entrenamiento y de prueba.
4.5.3. Evaluacion training vs testing

Se obtiene los resultados de la evaluacion del modelo de Random Forest tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el de prueba

4.5.3.1.  Conjunto de Entrenamiento:
Accuracy: 96.52%

Matriz de Confusion:

Verdaderos negativos: 10,043
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Falsos positivos: 111

Falsos negativos: 359

Verdaderos positivos: 2978

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.9891

4.5.3.2.  Conjunto de Prueba:

Accuracy: 71.79%

Matriz de Confusion:

Verdaderos negativos: 3815

Falsos positivos: 538

Falsos negativos: 1093

Verdaderos positivos: 336

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.5925

En la figura 15 se observa las curvas ROC para ambos conjuntos. La curva ROC para el
conjunto de entrenamiento muestra un area bajo la curva (AUC) de 0.9891 y la curva ROC para el
conjunto de prueba muestra un AUC de 0.5925. Esto nos permite distinguir la capacidad del
modelo para distinguir entre las variables en ambos conjuntos.

Figura 15 Conjunto de entrenamiento vs conjunto de prueba (random forest)

ROC Curve - Conjunto de Entrenamiento

False Positive Rate False Positive Rate

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente
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4.5.3.3.  Resultados obtenidos:

Conjunto de Entrenamiento

Accuracy: 0.9652 (96.52%)

Interpretacion: Esto significa que el modelo logro clasificar correctamente el 96.52% de
las observaciones en el conjunto de entrenamiento. Este es un valor bastante alto, lo que indica
que el modelo esta funcionando bien en los datos con los que fue entrenado.

Matriz de Confusion:

Figura 16 Matriz de confusion Random Forest

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba

111 o 538

Real
Real

- 359 2978 - 1093 336

' i ' '
o 1 o 1
Prediccién Prediccién

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

Interpretacion: En la figura 16 conjunto de entrenamiento se puede observar el bajo nimero
de falsos positivos y falsos negativos en comparacion con los verdaderos positivos y negativos
sugiere que el modelo tiene un buen rendimiento en el conjunto de entrenamiento.

AUC: 0.9891

Interpretacion: EI AUC (Area Bajo la Curva ROC) de 0.9891 indica que el modelo tiene
una excelente capacidad para discriminar entre las clases positiva y negativa. Un AUC cercano a
1 significa que el modelo es casi perfecto en la distincion entre las clases en el conjunto de

entrenamiento.

58



Conjunto de Prueba

Accuracy: 0.7179 (71.79%)

Interpretacion: La precision en el conjunto de prueba es del 71.79%, significativamente
mas baja que en el conjunto de entrenamiento. Esto podria sugerir que el modelo no generaliza
bien a datos nuevos, lo que es una indicacion de posible overfitting (sobreajuste).

Matriz de Confusion:

Interpretacion: En la figura 10 conjunto de prueba se observa un aumento considerable en
el nimero de falsos positivos y falsos negativos en comparacion con el conjunto de entrenamiento,
lo que sugiere que el modelo tiene dificultades para clasificar correctamente las observaciones en
el conjunto de prueba.

AUC: 0.5925

Interpretacion: EI AUC en el conjunto de prueba es de 0.5925, lo que esta cerca de 0.5.
Esto indica que el modelo tiene casi la misma capacidad para discriminar entre las clases que un
modelo aleatorio, lo que refuerza la idea de que el modelo no esta generalizando bien y podria

estar sobreajustado a los datos de entrenamiento.
4.6. Support vector machine (svm)
4.6.1. Descripcion del modelo
El modelo de SVM se aplic6 con el propoésito de predecir e identificar las variables que
influyen en la desnutricion cronica infantil.
4.6.2. Entrenamiento del modelo

Para estimar el modelo, se utilizaron los datos de entrenamiento y de prueba.
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4.6.3. Evaluacion training vs testing
Se obtiene los resultados de la evaluacion del modelo de regresion logistica tanto en el

conjunto de entrenamiento como en el de prueba

4.6.3.1.  Conjunto de Entrenamiento:
Accuracy: 75.26%

Matriz de Confusion:

Verdaderos negativos: 10,154

Falsos positivos: 0

Falsos negativos: 3,337

Verdaderos positivos: 0

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.5228

4.6.3.2.  Conjunto de Prueba:

Accuracy: 75.29%

Matriz de Confusion:

Verdaderos negativos: 4353

Falsos positivos: 0

Falsos negativos: 1,429

Verdaderos positivos: 0

Area bajo la curva ROC (AUC): 0.5248

En la figura 17 se observa las curvas ROC para ambos conjuntos. La curva ROC para el
conjunto de entrenamiento muestra un area bajo la curva (AUC) de 0.5228 y la curva ROC para el
conjunto de prueba muestra un AUC de 0.5248 . Esto nos permite distinguir la capacidad del

modelo para distinguir entre las clases en ambos conjuntos.
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Figura 17 Conjunto de entrenamiento vs conjunto de prueba (SVM)

ROC Curve - Conjunto de Entrenamiento ROC Curve - Conjunto de Prueba

10 10
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o
o

e
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False Positive Rate False Positive Rate

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente

4.6.3.3.  Resultados obtenidos:

Conjunto de Entrenamiento

Accuracy: 0.7526 (75.26%)

Interpretacion: EI modelo logré una precision del 75.26% en el conjunto de entrenamiento,
lo que significa que clasifico correctamente el 75.26% de las observaciones. Sin embargo, la
precision por si sola no nos dice mucho sobre el rendimiento del modelo, especialmente cuando
las clases estan desbalanceadas.

Matriz de Confusion:

Figura 18 Matriz de confusién SVM

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Prueba

Re;
Real

- 3331 ] - 1429 0

0 1 0 1
Prediccion Prediccion

Fuente: Figura realizada en Python por Cleber Puente
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Interpretacion: En la figura 18 conjunto de entrenamiento se puede observar que no hay
verdaderos positivos ni falsos positivos (ambas son cero). Esta matriz sugiere que el modelo nunca
predijo la clase positiva (es decir, todos los casos se predijeron como clase negativa). Esto puede
indicar un modelo altamente sesgado o que las clases estan muy desbalanceadas.

AUC: 0.5228

Interpretacion: Un AUC de 0.5228 esta apenas por encima de 0.5, lo que indica que el
modelo tiene poca capacidad para discriminar entre las clases positiva y negativa. Es casi tan
efectivo como un modelo que predice al azar.

Conjunto de Prueba

Accuracy: 0.7529 (75.29%)

Interpretacion: La precision en el conjunto de prueba es similar a la del conjunto de
entrenamiento, lo que sugiere que el modelo es consistente, aunque no necesariamente bueno.

Matriz de Confusion:

Interpretacion: En la figura 12 conjunto de prueba se puede observar nuevamente, no hay
verdaderos positivos ni falsos positivos.

Al igual que en el conjunto de entrenamiento, el modelo nunca predice la clase positiva, lo
que indica un problema significativo con el modelo.

AUC: 0.5248

Interpretacion: EI AUC de 0.5248 es nuevamente apenas superior a 0.5, lo que significa
gue el modelo tiene muy poca capacidad para diferenciar entre las clases. Esto sugiere que el

modelo no esta funcionando bien para predecir la clase positiva.
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4.7. Comparacion de los modelos en base a los resultados obtenidos

En la tabla 12 se realiza una comparacion clara entre los modelos en términos de sus

métricas clave y desempefio en los conjuntos de entrenamiento y prueba.

Tabla 17. Tabla comparativa entre modelos

Aspecto Regresion Logistica  Random Forest Support Vector
Machine (SVM)

Descripcion del Prediccion e Prediccion e Prediccion e

Modelo identificacion de identificacion de identificacion de
variables que influyen variables que influyen variables que influyen
en la desnutricion en la desnutricion en la desnutricion
cronica infantil cronica infantil cronica infantil

Accuracy 75.52% 96.52% 75.26%

(Entrenamiento)

Accuracy (Prueba) 75.34% 71.79% 75.29%

Matriz de TN: 10,017, FP: 137, TN: 10,043, FP: 111, TN: 10,154, FP: 0,

Confusion FN: 3,166, TP: 171 FN: 359, TP: 2,978 FN: 3,337, TP: 0

(Entrenamiento)

Matriz de TN:4,290, FP: 63, FN: TN: 3,815, FP: 538, TN: 4,353, FP: 0, FN:
Confusién 1,363, TP: 66 FN: 1,093, TP: 336 1,429, TP: 0
(Prueba)

AUC 0.6555 0.9891 0.5228
(Entrenamiento)

AUC (Prueba) 0.6593 0.5925 0.5248
Interpretacion Precision moderada, Excelente precisionen Precision moderada,

Accuracy
(Entrenamiento)

pero con margen de
mejora

datos de
entrenamiento

pero sugiere posibles
problemas de sesgo

Interpretacion Precision similar entre  Precision mucho Precision similar al

Accuracy (Prueba) entrenamiento y menor que en conjunto de
prueba (buena entrenamiento entrenamiento, pero
generalizacion) (indicacion de problemas de sesgo

sobreajuste)

Interpretacion Capacidad moderada Excelente Capacidad casi nula

AUC de discriminar entre discriminacion entre para discriminar entre

(Entrenamiento) clases clases clases
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Interpretacion

Capacidad moderada

Capacidad muy baja

Capacidad muy baja

AUC (Prueba) de discriminar entre de discriminar entre para discriminar entre
clases clases (posible clases
sobreajuste)
Problemas Dificultades para Sobreajuste en No predice la clase

Identificados

identificar la clase de
interés (muchos falsos
negativos)

entrenamiento,  con
rendimiento pobre en
prueba

positiva, lo que indica
un modelo sesgado o
desbalanceado

Fuente: Tabla realizada por Cleber Puente

4.8. Seleccionar el modelo ganador

Con base en estos resultados, el modelo seleccionado es el de Regresion Logistica. Aunque
tiene un AUC moderado, su consistencia entre entrenamiento y prueba lo hace un mejor candidato,
lo que indica que tiene un buen balance entre generalizacion y precision. Ademas, es menos
propenso al sobreajuste, como se observo en el modelo de Random Forest, y no presenta problemas

serios de sesgo o desbalance como en el caso de SVM.

4.9. Desarrollo de una propuesta de implementacion

La provincia de Chimborazo ha sido identificada histéricamente como una de las més
afectadas por la desnutricion crénica infantil (DCI) en Ecuador. Gracias por los datos actualizados
de la 1ra. Encuesta Especializada sobre Desnutricion Infantil (ENDI) disefiada para conocer el
estado nutricional de los nifios en el Ecuador (INEC, 2023). Con esta nueva informacion, la
provincia de Chimborazo tiene un indice de desnutricion cronica infantil (DCI) del 35.1%, lo que
sigue confirmando su posicién como la provincia méas afectada en Ecuador.

Estos datos fortalecen la urgencia de implementar un modelo predictivo en Chimborazo
para abordar la DCI y también sirven de referencia para comparaciones regionales y para

identificar posibles factores comunes entre las provincias con altas y bajas tasas de DCI.
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4.9.6. Implementacion en el Hospital Andino de Chimborazo

En el marco de esta propuesta, se llevé a cabo una aplicacion del modelo en colaboracion
con el Hospital Andino de Chimborazo, el cual proporcion6 un entorno adecuado para realizar
pruebas y ajustes iniciales segun los requerimientos especificos de la institucion. Los detalles clave
de esta implementacion son:

49.1.1.  Infraestructura necesaria

Dado que la aplicacion se utilizard Gnicamente para la recoleccion de datos y no requiere
conexion a internet ni almacenamiento en la nube, los requisitos de infraestructura son modestos:

Equipo local: Se utilizard un computador de escritorio o laptop dentro del Hospital Andino
de Chimborazo, donde se instalara la aplicacion. Este equipo debe contar con las siguientes
caracteristicas minimas:

Un procesador Intel Core i3 o superior, memoria RAM de4 GB 0 mas, almacenamiento de
500 GB de disco duro y sistema operativo Windows 10 o superior.

Software:

Figura 19 Aplicacién para recoleccion de datos

# sistema de Recoleccion de Datos = @ X

Seleccion Multiple

Disponibilidad de agus potable:
Fuente de agua:

Matesiel del piso:

Material del techo:

Zona:

Presenta desnutricion crénica:

Guardasr Actualizar Eliminar | Exportar a Excel
Registros

[} Fechs Historial Clinica Céduls Nombres Apellidos Peso 1 Peso2 Talls Talls 2 Edad Afios  Semanas r

Fuente: Aplicacion realizada en Python por Cleber Puente
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En la figura 19 se muestra la aplicacion realizada en Visual Studio Code , se utilizo esta
herramienta para el disefio y desarrollo de la aplicacion, permitiendo una integracion eficiente de

las bibliotecas necesarias y la creacion de una interfaz grafica intuitiva para el usuario.

4.9.1.2.  Funcionalidad de la aplicacion

La aplicacion estara disefiada exclusivamente para la recoleccion de datos relacionados con
las variables analizadas en este estudio. Sus principales caracteristicas son:

Ingreso de datos manual: Permitir al personal autorizado del hospital registrar
informacion sobre las variables seleccionadas, como acceso a agua potable, registros de peso y
talla, lactancia materna, condiciones de vivienda, entre otras.

Validacion de datos: Incluir validaciones en tiempo real para evitar errores en la entrada
de datos, como valores fuera de rango o datos incompletos.

Exportacion de datos: La aplicacion generara archivos en formatos compatibles, que
seran enviados al equipo de analisis por correo electronico para su procesamiento.

49.1.3.  Implementacion local

La aplicacion sera utilizada exclusivamente dentro del Hospital Andino de Chimborazo, lo
que asegura un control completo sobre los datos recolectados. En el futuro, este modelo podria
extenderse a otros puntos de atencion local como:

Centros de Desarrollo Infantil (CDI).

Dispensarios médicos estatales.

Hospitales infantiles publicos de la provincia.

Sin embargo, cualquier expansion debera garantizar el cumplimiento estricto de las

normativas legales relacionadas con la proteccion de datos.
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4.9.1.4.  Certificacion y colaboracion
El Hospital Andino de Chimborazo se ha comprometido a recolectar los datos necesarios
y enviarlos para el andlisis por correo electrénico. Como respaldo de esta colaboracion, se adjunta
en el Anexo 2 un certificado otorgado por el hospital, que valida su compromiso con este proyecto.
Con esta solucion, se busca garantizar la viabilidad de la implementacion en un entorno
local, asegurando el cumplimiento legal y facilitando la recoleccion y andlisis de datos clave para

la lucha contra la desnutricién crénica infantil.

4.9.2. Intervenciones especificas basadas en resultados
Los resultados del modelo deben servir como base para disefiar intervenciones especificas
en salud y nutricién. Por ejemplo, en las zonas donde se prediga una alta prevalencia de
desnutricion cronica, se pueden implementar programas de suplementacion nutricional o mejorar
la infraestructura.
4.9.2.1.  Uso de las Caracteristicas Seleccionadas en el Modelo y la Intervencion
e Disponibilidad de agua potable (_f1_s1 28)
En el modelo: El acceso al agua es una de las principales variables predictivas de DCI, ya
que la calidad del agua influye directamente en la salud de los nifios. Las familias sin acceso
a agua potable tienen un mayor riesgo de sufrir enfermedades gastrointestinales, que
afectan la nutricién.
En la intervencion: Se debe priorizar la mejora de infraestructura de agua y saneamiento.
Esto puede incluir la instalacion de sistemas de filtrado de agua o la mejora del acceso a

fuentes seguras en comunidades rurales de Chimborazo.
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Registros de pesoy talla ( f1 s7 4 1, f1 s7 4 2, f1 s7 6 1, fl s7 6 2)
En el modelo: Los registros de peso y talla son indicadores directos del estado nutricional
de los nifios. Un crecimiento por debajo del estdndar puede ser un indicador claro de DCI.
Estos datos seran fundamentales para calibrar el modelo, ya que permiten una evaluacion
maés precisa de la salud infantil.
En la intervencion: Los nifios identificados con desnutricion en estas mediciones deben
recibir atencion inmediata con suplementacion nutricional, monitoreo frecuente del
crecimiento e intervenciones en programas alimentarios para garantizar una ingesta
adecuada.
Edad (_f2_s1 101)
En el modelo: La edad influye en los requerimientos nutricionales. El modelo debe tomar
en cuenta que los nifios mas pequefios (particularmente menores de 2 afios) son mas
vulnerables a la DCI, ya que es un periodo critico de crecimiento.
En laintervencién: Se deben dirigir los recursos y esfuerzos hacia los nifios en estas etapas
mas vulnerables, promoviendo la lactancia materna exclusiva hasta los 6 meses y la
correcta introduccion de alimentos complementarios.

Controles prenatales (_f2_s4b 420 , f2 s4b 421 )

En el modelo: La cantidad y momento de los controles prenatales son factores clave que
afectan la salud del recién nacido y su desarrollo inicial. Un nimero bajo de controles
prenatales esta correlacionado con un mayor riesgo de desnutricion infantil.

En la intervencion: Se debe garantizar el acceso a controles prenatales de calidad. Las
madres gque no han asistido a los controles prenatales necesarios deben ser priorizadas para
recibir asistencia médica y seguimiento postnatal para sus hijos.

Numero de hijos que viven con el encuestado (_f2_s2 208 3)
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En el modelo: Un mayor niumero de hijos puede reducir los recursos disponibles por nifio,
aumentando el riesgo de desnutricién. EI modelo debe considerar este factor para
identificar familias en riesgo.

En la intervencion: Las politicas de intervencion deben estar dirigidas a familias
numerosas, proporcionando asistencia alimentaria y programas educativos que fomenten
el control de la natalidad y la planificacion familiar.

Lactancia materna (lactancia_total_dias)

En el modelo: La duracién de la lactancia es un predictor clave de desnutricion. Los nifios
que no reciben lactancia materna exclusiva tienen un mayor riesgo de sufrir DCI.

En la intervencion: Promover programas que fomenten la lactancia materna exclusiva
durante los primeros 6 meses de vida y continuar con la lactancia complementaria hasta los
2 afios 0 mas. Se deben ofrecer asesorias a madres sobre los beneficios de la lactancia y
cémo superar posibles dificultades.

Primer control médico (control_total_dias)

En el modelo: El retraso en el primer control médico postnatal puede ser un indicador de
negligencia o falta de acceso a servicios de salud, aumentando el riesgo de DCI.

En la intervencion: Mejorar la infraestructura de salud y garantizar que los recién nacidos
reciban su primer control médico dentro de los primeros dias de vida. Se deben lanzar
campafias de concientizacion sobre la importancia de los primeros controles postnatales.

Identificacion cultural (_f1_s2 9)

En el modelo: Las préacticas culturales pueden influir en las decisiones de alimentacion y
cuidado infantil. Por ejemplo, ciertas préacticas tradicionales podrian estar asociadas con

mayores tasas de desnutricion.
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En la intervencion: Se deben adaptar las intervenciones a las particularidades culturales
de Chimborazo, colaborando con lideres comunitarios y respetando las costumbres locales.
Se pueden lanzar programas de sensibilizacion culturalmente adecuados que promuevan la
nutricion infantil sin confrontar creencias locales.

Condiciones de vivienda (_f1 s1 25, f1 s1 4, f1 s1 13, fl1 s1 3, fl s1 5)

En el modelo: Las condiciones materiales de la vivienda, como la fuente de agua potable,
el tipo de material de las paredes, techo y piso, reflejan el nivel socioeconémico de las
familias, que esta directamente relacionado con el riesgo de DCI.

En la intervencion: Mejorar las condiciones de vivienda es esencial para reducir la DCI.
Las politicas publicas deben incluir subsidios para la mejora de infraestructuras bésicas en
las viviendas mas vulnerables.

Nivel de educacién de la madre (_nivins_mef)

En el modelo: El nivel de educacion de la madre es un fuerte predictor de la salud infantil.
Las madres con mayor nivel educativo suelen tener mejores conocimientos sobre nutricion
y cuidado infantil.

En la intervencion: Implementar programas de educacién para madres con bajo nivel
educativo, centrandose en temas de nutricion, lactancia materna y cuidado infantil. Estos
programas deben ser accesibles en las areas rurales y en los idiomas locales.

Zona geogréfica (area)

En el modelo: El area (urbana o rural) influye en el acceso a servicios de salud y recursos.
En areas rurales, los nifios tienen un mayor riesgo de desnutricion debido al acceso limitado
a infraestructura y servicios.

En la intervencion: Las zonas rurales deben ser priorizadas en la implementacién del
modelo. Se deben mejorar los servicios de salud, transporte y acceso a recursos esenciales
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como agua potable y alimentos. Las intervenciones especificas, como brigadas de salud

moviles, pueden ser cruciales para alcanzar a las poblaciones mas aisladas.

4.9.3. Mejoras propuestas para el modelo

Para mejorar el rendimiento del modelo de Regresion Logistica, implementado para
predecir la desnutricion cronica infantil en la provincia de Chimborazo, considerando que los datos
seran obtenidos del Hospital Andino, se podrian realizar los siguientes ajustes:

Seleccién de Caracteristicas: Implementar una técnica mas robusta de seleccion de
variables para garantizar que las caracteristicas méas relevantes que influyen en la desnutricion
cronica infantil sean priorizadas.

Manejo del Desbalance de Clases: Debido a que la clase positiva (casos de desnutricion
cronica infantil) es minoritaria, se debe aplicar técnicas de balanceo, como el uso de un algoritmo

de muestreo (oversampling o undersampling) para mejorar la prediccion de la clase positiva.

4.9.4. Monitoreo y ajustes continuos del modelo

Una vez implementado el modelo, y con la recoleccion constante de datos desde el Hospital
Andino, se deben realizar actividades de monitoreo y ajuste continuo para garantizar su eficacia:

Evaluacion mediante métricas clave: Monitorear el desempefio del modelo a través de
métricas como la precision (accuracy), el area bajo la curva ROC (AUC), y la matriz de confusion.
Estas métricas proporcionaran informacién valiosa sobre su capacidad para clasificar
correctamente los casos.

Actualizacion periddica del modelo: A medida que se recolecten mas datos en el Hospital
Andino, serd fundamental recalibrar el modelo, ajustando hiperpardmetros y actualizando las

caracteristicas incluidas para reflejar cualquier cambio en los patrones de los datos.
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5. Conclusiones y recomendaciones
5.1. Conclusiones

e Al analizar los factores asociados a la desnutricion crénica infantil, como se observa en las
Figuras 4, se identificaron los siguientes factores significativos: para la variable raza, las
caracteristicas predominantes son mestizo e indigena; para el nivel de educacion, la
categoria destacada es educacion basica; y para el area, el factor significativo es el entorno
urbano. La construccion de las casas en su mayoria son las paredes de hormigon, boque/
ladrillo , el techo de zinc, el bafio con excusado y alcantarillado, el piso es de cemento o
blogue y los hogares se abastecen de agua de la red publica.

e El modelo de regresion logistica muestra una precision razonable tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el conjunto de prueba, lo que indica que no hay sobreajuste
significativo. Sin embargo, la capacidad discriminativa del modelo (AUC en torno al 65%)
sugiere que podria no estar capturando adecuadamente las diferencias entre las clases,
especialmente en lo que respecta a identificar correctamente la clase de interés (baja tasa
de verdaderos positivos y alta tasa de falsos negativos).

e El modelo Random Forest parece estar sobreajustado al conjunto de entrenamiento, lo que
se manifiesta en una alta precision y un excelente AUC en los datos de entrenamiento, pero
un rendimiento mucho peor en los datos de prueba. Este tipo de comportamiento sugiere
que el modelo ha capturado patrones especificos del conjunto de entrenamiento que no se
generalizan bien a nuevos datos.

e El modelo muestra un rendimiento deficiente, especialmente en la prediccion de la clase
positiva. La precision del 75.26% y 75.29% en los conjuntos de entrenamiento y prueba,
respectivamente, parece alta, pero es engafiosa debido al hecho de que el modelo no esta
prediciendo correctamente ninguna observacion de la clase positiva. El bajo valor de AUC
en ambos conjuntos sugiere que el modelo no es util para la discriminacién entre clases.

e El uso de las caracteristicas seleccionadas en el modelo de regresion logistica permitira
identificar con precision a las familias y comunidades con mayor riesgo de DCI en

Chimborazo.
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5.2. Recomendaciones

Para el modelo de regresion logistica se tiene la necesidad de ajustar el modelo,
explorar técnicas de balanceo de clases, o considerar diferentes enfoques de
modelado.

Para el modelo Random Forest es posible que se necesiten ajustes adicionales,
como regularizacion, reduccion de complejidad del modelo, 0 mas datos de
entrenamiento, para mejorar el rendimiento en el conjunto de prueba y lograr un
modelo més robusto.

Para el modelo SVM el conjunto de datos esta altamente desbalanceado, lo que
lleva al modelo a sesgarse fuertemente hacia la clase mayoritaria. Para mejorar, se
podria considerar el uso de técnicas de balanceo de clases, como el sobre muestreo
de la clase minoritaria, el submuestreo de la clase mayoritaria, o el uso de modelos
maés avanzados o ajustados especificamente para manejar clases desbalanceadas
La implementacion debe enfocarse en mejorar el acceso a recursos esenciales
(agua, salud, vivienda), promover la educacién y cuidado materno-infantil, y
disefiar intervenciones culturalmente adecuadas para mitigar la desnutricién

cronica infantil
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6. Anexo
Anexo 1 Codigo y ejecucion de featurewiz para seleccion de variables
Cadigo
pip install featurewiz
Ipip install "dask[dataframe]" --upgrade
from featurewiz import featurewiz
X=df.drop(‘dcronica’,axis=1)
y=df.dcronica
print(X)
print(y)
target = 'dcronica’
feats = featurewiz(df, target, corr_limit=0.85, verbose=1)

len(feats)

Ejecucion:

HHHHHHH R R
HHHBHHHHBHHH R

R FAST FEATUREENGG AND SELECTION!
HHHHHHH ]

# Be judicious with featurewiz. Don't use it to create too many un-interpretable features! #

HHHHHHH R
HHHBHHHHBHAHH R

featurewiz has selected 0.85 as the correlation limit. Change this limit to fit your needs...
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Skipping feature engineering since no feature_engg input...
Skipping category encoding since no category encoders specified in input...

Single_Label Binary_Classification problem

Loaded train data. Shape = (19273, 55)

Single_Label Binary_Classification problem
No test data filename given...
Classifying features using a random sample of 10000 rows from dataset...

Single_Label Binary_Classification problem

loading a random sample of 10000 rows into pandas for EDA
A R A A T o B B R B T B R S R B

HETR AR R
HAHHHH A CL ASSITFYING VARIABLES
AR R R
1 variable(s) to be removed since ID or low-information variables
variables removed = ['f2_sd4a 402 ]
train data shape before dropping 1 columns = (19273, 55)
train data shape after dropping columns = (19273, 54)

No GPU active on this device

Tuning XGBoost using CPU hyper-parameters. This will take time...
Removing 1 columns from further processing since ID or low information variables

After removing redundant variables from further processing, features left = 53

Selected 20 important features:
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[fl s7 6 1', 'edad dias’, 'fl1 s7 4 1') 'f2 sl 101', 'f1 s7_6_2', ‘control_total dias',
'f2_s4b 420 ', 'f2_s4b 421 ', 'f1 s7 4 2', 'f2_s2 208 3', ‘'lactancia_total dias', 'fl s2 9,
'f1_s1 25', 'nivins_mef', 'f1 sl 4','f1 s1 13','fl s1 3','fl sl 5 'area’, 'fl sl 287

Anexo 2 Manual de usuario aplicacion

Registrar un Nuevo Paciente

En la figura 19 se muestra la pantalla principal de la aplicacion en la cual se debe realizar

las siguientes actividades:

e Complete los campos de Datos Personales con la informacidn del paciente.

e Llene los valores numéricos correspondientes.

e Seleccione las opciones relevantes en los menuds desplegables de Seleccion

Madltiple.

Presione el boton Guardar para almacenar la informacion.

Modificar un Registro Existente
e Seleccione un registro en la tabla.

e Edite los valores en los campos correspondientes.

e Presione el botén Actualizar.
Eliminar un Registro

e Seleccione el registro que desea eliminar.

e Presione el botén Eliminar.

Exportar Registros a Excel
e Haga clic en el botdén Exportar a Excel.

e Guarde el archivo generado en la ubicacion deseada.
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Anexo 3 Certificado otorgado por el Hospital Andino

.: : H ( ) ‘[‘, ‘I|; | '|'/\. [, "/".‘A [‘ D) | |l () 26001
HOSPITAL GENERAI

Hospital General Andino de Riobamba
Riobamba, Ecuador

CERTIFICACION

En calidad de Gerente General del HOSPITAL GENERAL ANDINO DE RIOBAMBA,
la ING. VERONICA ELIZABETH MANCERO REVELO con cedula de identidad
060251925-8 auloriza el uso del programa de recoleccion de datos en el area
de Estadistica, en el marco del proyecto titulado “Aplicacién de técnicas de
machine leaming para predecir la desnutricion infantil en el Ecuador”, realizado
por CLEBER DAMIAN PUENTE TISCAMA, con cédula de identidad 1721997920.

£l Hospital Andino de Riobamba, compromelido con la lucha contra la
desnutricion infantil, apoya cualquier proyecio orientado o prevenir, analizar y
mitigar esta problematica que afecta a nuestra comunidad. Este programa de
recoleccion de datos es una contribucion més en este esfuerzo.

El objetivo de esle programa es recopilar informacién relevante para la
prevencion y andlisis de la desnufricion infantil, tomando en cuenta faclores
socidles, econdmicos y de salud.

Estos datos seran utiizados para el desarrollo y enfrenamiento de un modelo de
Machine Learning, cuya finalidad serd predecir y analizar el riesgo de
desnultricién crénica infantil en la poblacién atendida.

Fl proceso de recoleccion de datos se realizé conforme a los principios éticos y
bajo estrictas normativas de confidencialidad y proteccién de datos, en apego
a las regulaciones vigentes.

Dado en Riobamba, a los 18 dias del mes de noviembre de 2024.

o

(TAL GENERAL
| HOSPCBINO

GERENTE GENERAL 2
HOSPITAL GENERAL ANDINO DE RIOBAMBA
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