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RESUMEN

La desnutricion infantil es una problematica y Ecuador no es la excepcion. El objetivo de
este proyecto es hacer un analisis multivariante de la Encuesta Nacional sobre Desnutricion
Infantil 2022-2023 (ENDI) para detectar informacién relevante sobre distintos factores que
afectan a la prevalencia de los distintos tipos de desnutricidn en nifios menores de cinco aros.
Es conocido que un andlisis univariante o resultados descriptivos no son suficientes para
comprender este gran problema. Se espera que este proyecto sea de ayuda para la toma de
decisiones en busca de reducir la presencia de desnutricién infantil en el Ecuador. Se utilizé el
software Rstudio para el analisis, depuracion y preparacion de las bases de datos. Luego, se
implementaron los modelos Decision Tree y Random Forest para predecir, con base en varias
variables, la presencia de desnutricion infantil, y de igual manera obtener las variables que mas
inciden en esa prediccion. Después, a las variables mas importantes se les aplicé la técnica
MCA para detectar relaciones entre dichas variables. Se encontré que uno de los factores mas
determinantes es el lugar de origen del agua que beben los nifios menores de cinco, asi como
factores demograficos y de condiciones de vida en los hogares de los nifios. Finalmente, entre
los niflos menores de cinco afios que sufren de desnutricidn existen relaciones entre la

contaminacion que generan sus familias y los recursos que obtienen de la naturaleza.

Palabras Clave: Desnutricion Infantil, END|, Random Forest, MCA



ABSTRACT

Child malnutrition is a widespread issue, and Ecuador is no exception. The objective of
this project is to make a multivariate analysis of the National Survey on Child Malnutrition
2022-2023 ENDI to identify relevant information regarding various factors that impact the
prevalence of different types of malnutrition in children under the age of five. It is well known that
a univariate analysis or descriptive results alone are insufficient to comprehend this significant
problem. It is anticipated that this project will contribute to decision-making efforts aimed at
reducing the prevalence of child malnutrition in Ecuador. Rstudio soffware was utilized for data
analysis, cleaning, and preparation. Decision Tree and Random Forest models were then
implemented to predict, based on various variables, the presence of child malnutrition and to
identify the most influential factors in this prediction. Subsequently, the most important variables
underwent Multiple Correspondence Analysis (MCA) to detect relationships among them. The
study revealed that one of the most influential factors is the source of water consumed by
children under the age of five. Additionally, demographic and living conditions in children’s
households play a significant role. Ultimately, among children under the age of five suffering from
mailnutrition, there are associations between their activities contributing to pollution generated by

their families and the resources they obtain from nature.

Keywords: Child malnutrition, ENDI, Random Forest, MCA.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

En Ecuador, asi como en el mundo esta presente la desnutricion infantil de todo tipo, como
lo pueden ser: cronica, aguda o global, y este es un problema muy serio para la salud del pais.
Segun estimaciones de la Unicef (2021), Ecuador estaria ubicado como el cuarto pais de América
Latina y el Caribe con mayor presencia de desnutricion cronica infantil.

Frente a esta problematica surge este proyecto, con la intencién de obtener y analizar
informacion sobre la relacion de la desnutricién infantil con diversos factores que hayan sido
contemplados en la Encuesta Nacional de Desnutricion Infantil, la cual sera la fuente de datos
para el estudio. La finalidad de este proyecto radica en contribuir para una posible toma de
decisiones en busca de una mejor salud para los nifios y nifias ecuatorianos. Esto incentivado
por evidencia de como este tipo de analisis puede ayudar a comprender |la prevalencia de la
desnutricién infantil en distintas regiones y por lo tanto, poder afrontar de manera eficiente la

problematica.

1.1 Descripcion del problema

La desnutricion infantil, caracterizada por |a insuficiencia de nutrientes esenciales para un
crecimiento y desarrollo saludable en los nifios, ha sido una problematica que continua

representando un importante desafio de salud publica en Ecuador durante varios afios. Esto se



refleja en los datos histéricos del pais obtenidos de la Encuesta Demografica y de Salud Materna
e Infantii (ENDEMAIN) 2004, la Encuesta de Condiciones de Vida (ECV) 2006 y 2014, la
Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) 2012 y 2018; donde se ha registrado una
prevalencia de desnutricion infantil en nifios menores de 5 afios que oscila entre el 28.9% vy el
21.7% en el periodo de 2004 a 2018 (INEC, 2023b).

En este contexto, el 15 de diciembre de 2020 se implementd, mediante Decreto Ejecutivo
1211, |la Estrategia Nacional Ecuador Crece Sin Desnutricion, que delegé al Instituto Nacional
de Estadistica y Censos (INEC) el disefio de una encuesta especializada sobre |a desnutricién
infantil. Ante ello, se crea la Encuesta Nacional de Desnutricién Infantil, conocida como ENDI, la
cual se ha consolidado como una herramienta fundamental para evaluar la situacion nutricional
de los nifios en el pais (INEC, 2023a)

A pesar de los esfuerzos gubernamentales y programas de intervencion que han
contribuido a una disminucion del 4.2%, los indicadores de desnutricion infantil contindian siendo
motivo de preocupacion. Segun la Base de datos Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de
Naciones Unidas, Joint Child Malnutrition Estimates (2021 Edition), Ecuador se situa como el
cuarto pais con la mayor prevalencia de desnutricion infantil en nifios menores de cinco arios,
con un 17.5%. Esto lo ubica solamente por detras de Honduras (19.9%), Haiti (20.4%), y
Guatemala (42.8%). Estas cifras resaltan la necesidad apremiante de abordar esta problematica
de manera mas efectiva.

Es conocido que la desnutricion tiene graves consecuencias en la salud, como el
debilitamiento del sistema inmunolégico, el retraso en el desarrollo fisico y cognitivo, y una

mayor susceptibilidad a enfermedades. La ENDI ha recopilado informacion de miles de nifios



menores de cinco afios y familias en todo el pais, generando una base de datos rica en variables
gue incluye distintos aspectos que pueden ayudar a comprender la magnitud del problema y sus
variaciones, si son analizados adecuadamente.

En este trabajo, se propone hacer un analisis multivariante de los datos obtenidos por
la ENDI, los cuales estan abiertos al publico para la posible realizacién de estudios como este,
centrado en la informacion recopilada sobre nifios menores de cinco afios; ya que la desnutricion
infantil es un fenémeno de gran complejidad que no puede ser atribuido a un unico factor aislado.
El propoésito es que ayude a identificar los factores de riesgo que contribuyen a la desnutricién y
proporcione una base para la toma de decisiones y la implementacion de politicas y programas
para mejorar |la salud y el bienestar de la poblacion ecuatoriana.

Cabe recalcar que este estudio se enfoca en el conjunto del territorio ecuatoriano y se
basa en la informacidén recopilada durante la ENDI 2022-2023, otorgandole asi relevancia y

contemporaneidad a sus resultados.

1.2 Justificaciéon del problema

La realizacion de un andlisis multivariante en la Encuesta Nacional de Desnutricion
Infantil (ENDI) 2022-2023 resulta esencial para comprender los factores clave que inciden en la
desnutricién infantil en Ecuador. La desnutricién en nifilos es un asunto de enorme complejidad,
sin ser atribuible a un unico factor. Mediante un analisis multivariante, no solo se identifica sino
también se cuantifica la influencia de multiples factores en este problema, lo que proporciona una
contribucion significativa al campo de la salud. Se realiza con el proposito de aportar soluciones
efectivas y politicas mas fundamentadas para abordar este problema de manera integral.

La desnutricion infantil representa un desafio a nivel global, con implicaciones que abarcan



aspectos sociales, econdmicos y de salud publica. La comprensién de los factores determinantes
no solo incide en el desarrollo individual de los nifios, sino también en sus entornos y familias, con
fuerte impacto en |la sociedad en general y en el desarrollo sostenible del pais.

Este proyecto busca contribuir a la formulacién de estrategias que puedan ser
implementadas a nivel gubernamental o comunitario para combatir la desnutricion infantil.
Ademas, al entender los factores determinantes, se espera poder disefiar intervenciones mas
efectivas y especificas. El proposito de este proyecto es abordar un problema significativo y

complejo que afecta directamente a |la sociedad ecuatoriana.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Detectar informacién relevante de los factores que contribuyen a la persistencia de la
desnutricion infantil en el pais mediante un analisis multivariante de la Encuesta Nacional de

Desnutricion Infantil (ENDI) 2022-2023.
1.3.2 Objetivos Especificos

« Identificar grupos de variables que permitan realizar andlisis multivariante;

« Utilizar métodos de reduccion dimensional de variables que sirvan para resumir la

informacién y que sean utiles en diferentes métodos multivariante;

« Analizar variables socioecondmicas, de condiciones de vida y de habitos alimentarios mas

fuertemente relacionadas con la desnutriciéon infantil.



1.4 Marco tedrico

En la presente seccidn, se describen fundamentos tedricos y técnicos relacionados con la

problematica descrita anteriormente.
1.4.1 Desnutricién Infantil

Al hablar de desnutricion es importante saber que esta es un tipo de malnutricion, el término
malnutricion hace referencia a carencias, excesos o desequilibrios en la cantidad de energia y/o
nutrientes que una persona consume. Esta engloba dos principales grupos de condiciones. Uno
de estos incluye a la obesidad, el sobrepeso y las enfermedades no transmisibles relacionadas
con la dieta, como enfermedades cardiacas, cerebrovasculares, diabetes y cancer (WHO, 2020).
El otro grupo de malnutriciéon en la que se centra este proyecto es conocida como desnutricion,
segun ODS Territorio Ecuador (2018) es entendida como el resultado fisico del hambre; debido
a que incluye notables caracteristicas fisicas tales como retraso en el crecimiento, emaciacion,
peso bajo, y la falta o insuficiencia de micronutrientes (WHO, 2020).

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) la emaciacién se caracteriza por tener
un peso inferior al adecuado para la altura, indicando a menudo una posible pérdida de peso
reciente y grave. En los nifios, la desnutricidn aguda o emaciacion esta vinculada a un mayor
riesgo de mortalidad si no se aborda de manera apropiada. Por otro lado, el retraso en el
crecimiento se define como una baja estatura para la edad, también conocida como desnutricién
cronica (Palma, 2018); mientras que el bajo peso se refiere a tener un peso por debajo de lo
normal para la edad. Un nifio con bajo peso o desnutricion global (Palma, 2018) puede

experimentar retraso en el crecimiento, emaciacion o0 ambas en simultaneo. Se entiende por



deficiencia de micronutrientes a la carencia de vitaminas y minerales esenciales para distintas
funciones corporales como la produccion de enzimas, hormonas y otras sustancias necesarias
para el crecimiento y desarrollo.

Ahora bien, la desnutricion infantil es una problematica presente alrededor de todo el
mundo y a la que se ha prestado menos atencién (Banco Mundial, 2021), pues el Director
Ejecutivo de UNICEF Grant (1983) afirmé que, si los lideres politicos de las naciones caminaran
juntos por una aldea o un pueblo en un pais en desarrollo, sélo reconocerian alrededor del 2%
de toda la desnutricion infantil a su alrededor.

El tamafio de este problema lo vemos reflejado en datos, pues en 2022 el retraso en el
crecimiento afecto aproximadamente a 148.1 millones de nifios menores de 5 afios a nivel mundial,
equivalente al 22.3% de infantes. De igual manera, la emaciacion puso en peligro la vida de
aproximadamente el 6.8% de nifios menores de 5 afios a nivel mundial, es decir, de 45 millones
(UNICEF et al., 2023).

Por esta razon, a lo largo de los arnos, sea a nivel nacional, regional o global se han
realizado distintos programas con el fin de llevar a cabo una recoleccién de datos, para poder
conocer la situacion de los paises sobre esta tematica. Esta iniciativa promueve el analisis de
todo tipo a fin de obtener informacién que ayude a la disminucion de la desnutricién infantil.
Pues, como plantean UNICEF et al. (2023), “Todas las formas de malnutricion son prevenibles.”

En México, se llevoé a cabo un estudio donde se implementd algunos modelos logisticos
multivariados entre desnutricion crénica y variables sociodemograficas. Obteniendo que la
desnutricién cronica se asocia positivamente con habitar un hogar indigena y un factor protector

de esta es la alta diversidad dietética (Cuevas-Nasu et al., 2019). En Cuba se realiz6 un estudio



observacional analitico a 148 niflos de varios consultorios, en este caso los resultados
permitieron conocer,como indica en su resumen, que “habitos dietéticos inadecuados, la
deficiente cultura sanitaria, el bajo per capita, la disfuncién familiar, la desvinculacién laboral, el
inadecuado desempefio en el cuidado de los hijos, |a familia no nuclear y la baja escolaridad,
estuvieron significativamente asociados a la desnutricion infantil” (Sanchez Hidalgo et al., 2020).

Casos como estos muestran la importancia de analizar informacidn sobre desnutricion infantil.
1.4.2 Desnutricién Infantil en el Ecuador

El Ecuador no es una excepcion en la prevalencia de la desnutricién infantil, y por ende,
en el intento de reducir la prevalencia de esta problematica. Se han llevado a cabo siete
operaciones estadisticas para conocer de forma cuantitativa la situacién alimentaria, nutricional y
de salud de nifilos menores de cinco afios desde 1986. (INEC, 2023b) Especificamente, estas
operaciones fueron: el Diagnéstico de la Situacion Alimentaria, Nutricional y de Salud de la
Poblacién Ecuatoriana Menor de Cinco Afios en 1986; la Encuesta Demografica y de Salud
Materna e Infantil, dirigida por CEPAR en 2004; la Encuesta de Condiciones de Vida, dirigida por
INEC en 2006; la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién, llevado a cabo en conjunto por MSP e
INEC en 2012; la Encuesta de Condiciones de Vida en 2014; la Encuesta Nacional de Salud y
Nutricién, efectuada por INEC en 2018 y la Encuesta Nacional de Desnutricién Infantil en
2022-2023 siendo esta, la primera encuesta longitudinal especializada para estudiar la
desnutricion en nifios menores de 5 afios y sus determinantes (INEC, 2023b). Estos estudios
han permitido observar una mejora en el nivel de desnutricion a lo largo de la historia del
Ecuador (ver Figura 1.1), teniendo concordancia con lo que nos plantea FAO et al. (2020), que

en América Latina y el Caribe desciende el retraso de crecimiento infantil, ya que la desnutricién



cronica se redujo de 22,7% en 1990 a 9% en 2019, un porcentaje inferior al promedio mundial de

21,3%.

Figura1.1.
Serie histérica de la DCI menores de 5 anos
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Fuenie: ENDEMAIN 2004, ECV 2004 y 2014, ENSANUT 2012 y 2018; Instituto Nacional de Estadistica y Censos
* Referirse a la Nota Técnica para la comparabilldad de las cifros de desnulricidn y sus infarmes anexos en:

https:/ fwww .ecuadorencifras.gob.ec/encuesta_nacional_desnufricion_infantil/ I N EC (2 02 Sb)

Pero, aun asi, queda mucho camino por recorrer pues en Ecuador, entre 1993 y 2021 la
curva de la DCI en menores de cinco afos casi no se redujo (Unicef Ecuador, 2021). Incluso,
segun la Base de datos ODS de Naciones Unidas, Joint Child Malnutrition Estimates (2021
Edition), hecha por United Nations Children’s Fund (UNICEF), World Health Organisation (WHO)
y World Bank Group, Ecuador es el cuarto pais con mayor prevalencia de desnutricion cronica
infantil en Latinoamérica y el Caribe, con un 17.5%; ademas, a falta de informaciéon sobre
Venezuela en esta base de datos, Ecuador se ubicaria como el pais con mas porcentaje de

presencia de desnutricion cronica infantil de Sudamerica.
1.4.3 Encuesta Nacional de Desnutricion Infantil

Araiz de esta notable problematica presente en el pais, mediante el Decreto Ejecutivo 1211

del 15 de diciembre de 2020, |a Estrategia Nacional 'Ecuador Crece Sin Desnutricion’ establece la



obligatoriedad de contar con una medicion y un reporte de indices de desnutriciéon crénica infantil
anualmente, a través del INEC, como uno de los cuatro ejes de gestion en la lucha contra la
desnutricién crénica infantil, asi enuncia la Vicepresidencia de la Republica del Ecuador.

En 2021, la Secretaria Técnica Ecuador Crece Sin Desnutricion Infantii (STECSDI)
elabora el ‘Plan Estratégico Intersectorial para la Prevencion y Reduccion de la Desnutricion
Cronica Infantil’. El plan establece las prioridades del Estado y las inclinaciones del gobierno en
la creacion de un modelo social sostenido. Politica que asegure que cada nifio tenga
oportunidades nutricionales 6ptimas desde el nacimiento para evitar la desnutricion crénica
(ENDI, 2023).

La ENDI, a diferencia de todos los estudios anteriores que se realizaron en el pais, es la
primera encuesta especializada la cual entrega datos sobre Desnutricion Infantil y de igual
manera describe el entorno social de los nifios y nifias del Ecuador. Ademas, cuenta con el
acompafiamiento técnico del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia Unicef, Banco
Mundial, Cepal y OPS (INEC, 2023a).

Esto permitio, al momento de realizar un andlisis sobre la calidad de mediciones,
determinar segun el estandar actual de la OMS y UNICEF 2019 que la calidad de las mediciones
de talla es de calidad aceptable en todas |las encuestas anteriores, mientras que se cataloga
como mediciones de alta calidad en la ENDI 2022-2023, evidenciando un salto de calidad con

respecto a los estudios anteriores llevados a cabo en el pais.(ENDI, 2023)

1.4.4 Decision Tree y Random Forest

"Decision Tree”, o arbol de decisiones en espafiol, es un modelo de machine learning

supervisado. Los modelos de machine learning se clasifican, segun la definicion de clases,
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principalmente en aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. El aprendizaje
supervisado, también puede ser denominado como de clasificacion, pues las clases son
conocidas y estan bien definidas en el conjunto de datos proporcionado, y el aprendizaje se
realiza utilizando estas etiquetas de clase. Por ejemplo, clasificar una variable de respuesta con
base en las demas variables. Mientras que, en el aprendizaje no supervisado las clases o sus
limites no son conocidos, por lo que las propias etiquetas de clase también se aprenden, y las
clases se definen en funcion de esto, por tal razén también se lo conoce como de agrupamiento
(Suthaharan, 2016)

Existen dos tipos de arboles de decisiones: los arboles de regresion, los cuales tienen
una variable de respuesta continua, y los arboles de clasificacion, que tienen una variable de
respuesta categorica. En término sencillos, en un arbol de decision, se divide la poblacion en
subpoblaciones basandose en el resultado de la aplicacion de una funcion discreta escogida segun
algunas medidas de division. (Kotsiantis, 2013)

Una medida de division de datos es conocida como la impuerza de Gini. La abreviatura Gini
significa "generalized inequality index” o traducido al espariol, indice de desigualdad generalizada
(Suthaharan, 2016), esta medida expresa la probabilidad de que dos muestras seleccionadas
al azar del conjunto de datos, pertenezcan a categorias diferentes en la variable de respuesta
(Zhou, 2021). Es decir, en el contexto de un nodo en un arbol de decisién, el Gini cuantifica qué

tan mezcladas estan las categorias en ese nodo. La impureza de Gini esta definida como:
gini(D) =1-"p(i)? (1.1)

Donde ¢ es el numero de categorias en la variable de respuesta del modelo, y p(i) es la

probabilidad de tener una observacion de la categoria i en un conjunto de datos D, siendo su
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formula general:

B Numero de observaciones de la clase i
- Total de observaciones en el conjunto de datos D

p(i)

Asi pues, el Gini de cada variable es conocido como "Weighted Gini Score” o gini

ponderado, este viene representado como:

k
gini, (D) = ¥~ - gini(j) (1.2)

= Np

Aqui, v representa una variable especifica, k£ es el numero de categorias de |a variable
v, Np es el numero total de registros de la variable v en el conjunto D y gini(i) es el gini de la
categoria j.

Con el uso de la formula 1.2 se determinan los ginis ponderados de cada variable, con el
objetivo de escoger la de menor valor, pues como menciona Zhou (2021) cuanto menor sea el
Gini, mayor sera la pureza del conjunto de datos D.

En sintesis, un arbol de decisiones predice una variable de respuesta (con datos
asignados), con base en las demas variables de un grupo de datos. Esto, buscando mejorar la
homogeneidad de los datos con respecto a la variable de respuesta, es decir, que las categorias
estén menos mezcladas. Una forma comun de evaluar la calidad de |las predicciones dadas por
un arbol de decisién es a través de la Matriz de Confunsién. Una Matriz de Confusién nos
muestra, en caso de variables binarias, una tabla con los resultados de los aciertos y desaciertos
del modelo.

En la tabla 1.2 se tiene VP = Verdaderos Positivos, VN = Verdaderos Negativos, FP =
Falsos Positivos y FN = Falsos Negativos. Cabe mencionar que una matriz de confusién nos

brinda cuatro medidas cualitativas diferentes: acuracidad, precision, sensibilidad y especificidad.
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Tabla 1.1.
Matriz de confusion

Prediccion

Valores reales Sl NO

Sl VP FN

NO FP VN

La acuracidad mide el rendimiento del modelo en funcién de la proporcionalidad entre los falsos
positivos y los verdaderos positivos; si esta es alta, significa que |a clasificacion de ambas clases
es altamente precisay los falsos negativos y falsos positivos son descartables (Suthaharan, 2016).

Se expresa de |a siguiente manera:

Accuracy = ﬁ (1.3)

Por otro lado, la medida de precision, segun Suthaharan (2016) describe el desempefio
del modelo basado en la proporcionalidad entre los falsos positivos y los verdaderos positivos; si
la precision es alta, entonces la clasificacion de una de las categorias es precisamente alta con

pocos falsos negativos. Esta se define de la siguiente manera:

Precision =

1
1512 (1:4)

La sensibilidad y especificidad miden el rendimiento del modelo con base en la
proporcionalidad entre los falsos negativos y los verdaderos positivos, y los verdaderos
negativos y los falsos positivos, respectivamente. Si la sensibilidad es alta, entonces la
clasificacién de los verdaderos positivos es altamente sensible a los falsos positivos, de igual

manera si la especificidad es alta significa que los verdaderos negativos son altos con
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importantes falsos negativos. Se calculan de la siguiente manera:

1

Sensitivity = . 15
ty 1+ £ @8

1
Specificity = ——= 16
pecificty = ——p (16)

De igual manera, existe una medicion que permite determinar que tan confiable es la
prediccidon del modelo. Esta es la puntuacion kappa de Cohen, la cual es una medida de la
concordancia entre los resultados de la prediccion y la acuracidad del mismo (Reeve and
Gottlieb, 2020). El estadistico kappa se obtiene de la siguiente manera:

Accuracy — P,

- _ 1.7
K T (1.7)
Donde F. representa |a probabilidad de acuerdos esperados por azar. Por gjemplo, tome

un modelo de una muestra con una precisiéon (entiendase por acuracidad) del 75% y unas

predicciones, tal como muestra la tabla 1.2:

Tabla 1.2.
Ejemplo: Matriz de confusién

Prediccion

Valores reales Sl NO

Sl 30 10

NO 5 15

Entonces P, = 2 x 20 4 28 « 20 — (.52, resultando:
0.75 — 0.52
c=—— 2 04
A= Toos2 0Y

Para concluir, kappa toma valores en el rango [-1,1], donde 1 indica una concordancia

perfecta, 0 indica una coincidencia de resultados igual a la esperada por azar y valores negativos
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indican una concordancia peor que la esperada por azar. Al valor de kappa se le asigna un nivel

de confiabilidad segun el intervalo en el que se encuentre el numero, como lo indica la tabla 1.3

Tabla 1.3.
Niveles de kappa

kappa-score  Nivel de confiabilidad

<0 poor
0.01 -0.2 slight
021 -04 fair
0.41 - 0.6 moderate
0.61 — 0.8 substantial
0.81-1 almost perfect

Ahora bien, se hablo de un modelo muy util, como lo es un arbol de decisidn, pero ¢que
pasaria si en vez de usar un solo arbol, se le da un mayor rol usando 500? Aqui es donde
aparece el modelo Random Forest. Random Forest es, aligual que el arbol de decisién, un modelo
predictivo supervisado de machine learning, este modelo es uno de los que tiene mejor rendimiento
para construir conjuntos. Obtiene su fortaleza de dos aspectos: el uso de submuestras aleatorias
de los datos de entrenamiento y la aleatorizacién del algoritmo para aprender clasificadores de
nivel base usando arboles de decision Kotsiantis (2013).

Random Forest brinda una mejora en la medidas de precision de un arbol de decisién, pues
es una paralelizacion de la aplicacion de arboles de decision, al mismo tiempo para la clasificacion,
a distintos grupos de entrenamiento de un conjunto de datos.

Asi pues, este modelo brinda una prediccion sobre una variable de respuesta con base

en las demas variables, y el peso que ejercen estas sobre las funciones de medicién o divisién.
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Por ejemplo, segun la acuracidad o segun el Gini, el grupo de variables con mayor incidencia al
momento de la prediccion se consideran las varibles mas importantes, pues estas afectan

directamente y en mayor medida a la eleccion de una categoria en la variable de respuesta.

1.4.5 Analisis Multivariante

El Analisis Multivariante consiste en explorar, analizar y comprender las conexiones entre
varias variables mediante el desarrollo de complejos modelos estadisticos que permiten
distinguir la contribucion independiente de cada una de ellas en el sistema de relaciones, y a su
vez permite describir, explicar o anticipar los fenémenos que son objeto de interés para la
investigacion (Meneses, 2019). De una manera mas sencilla, Hair (2010) plantea al analisis
multivariante como una extension del analisis bivariante y este, a su vez, como una extension del
analisis univariante.

Es importante tener presente que la clave del andlisis multivariante no radica en que los
investigadores pueden realizar este analisis debido a la disponibilidad de multiples variables. Este
tipo de analisis es particularmente Util para abordar problemas complejos porque puede madelar
las multiples relaciones entre las diferentes variables involucradas en una investigacion a la vez.
Este es su rasgo distintivo (Meneses, 2019).

Asi como los modelos de machine learning, las técnicas de analisis multivariante se
pueden clasificar en técnicas de analisis de relaciones de dependencia y de interdependencia.
Las técnicas de analisis de dependencia buscan la existencia o ausencia de relaciones entre dos
grupos de variables que deben ser clasificadas segun el contexto de cada estudio como
variables dependientes y variables independientes. El objetivo de este tipo de técnica es

determinar si el conjunto establecido como variables independientes afecta al conjunto de
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variables dependientes de manera grupal o individualmente (Aldas and Uriel, 2017).

Por otro lado, |as técnicas de analisis de interdependencia, se utilizan cuando no es posible
dividir las variables en dependientes e independientes entre ellas, y por lo tanto el objetivo es
determinar como y por qué estan correlacionadas las variables (Aldas and Uriel, 2017).

Este proyecto se centra en |la aplicacion de estas técnicas, principalmente en el analisis
de correspondencias multiples (MCA, por sus siglas en inglés). Pues, se buca conocer el tipo y
grado de relacién que existe entre las distintas variables presentes en la Encuesta Nacional de
Desnutricion Infantil, para asi poder analizar sus datos y obtener informacidn relevante que pueda

ayudar a una futura toma de decisiones.

1.4.6 Analisis de Correspondencia Multiples

Para poder hablar sobre el MCA, primero debemos saber que este es una extensién del
Analisis de correspondecia simple (CA, por sus siglas en inglés), ya que, en el MCA se trabaja con
variables categdricas con distintos numeros de categorias, o como dice Meneses (2019), todas
las categorias contribuyen a conformar los ejes de una reduccion dimensional. El MCA se utiliza
comunmente para analizar datos obtenidos a través de encuestas, por tal razon es la técnica a
usar en este proyecto.

Al utilizar MCA se puede estudiar los datos segun los individuos, las variables y las
categorias (Husson et al., 2011). En este proyecto se ignorara a los individuos, pues son
registros identificados con variables identificadoras, pero anénimos; es mas, con la utilizacion de
MCA nos centramos en el estudio de las categorias pues estas representan tanto a las variables
como a los individuos que seleccionan una categoria especifica.

Para analizar |a cercania entre las categorias, es necesario iniciar calculando la distancia
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entre ellas. Por |o tanto, a cada una de dos categorias, se les llamara kq y ki, se les asignara un
grupo de individuos; asi pues el numero de individuos que tienen la categoria ko o la categoria
k1 se expresa como Ik, , mientras que el nimero de individuos que tiene una categoria & se

expresa como I;.. La distancia entre dos categorias kg y k1 se calcula como:

Ikn#kl
&y = CT52,

donde C' es una constante (1.8)
Iy Iy,

Ahora bien, antes de continuar, se define a x;;, con z;; = 0 0 1, como la categoria elegida
por el individuo : para la variable 7, coni e {1,7}y j € {1,.J}, siendo I el nimero de individuos o
registros y J el numero de variables; y se considerara a K; como el nimero de variables

categdricas que tiene la variable categoérica j. Asi pues el numero de individuos que llevan sélo

una de las dos categorias es igual a:
I
I-‘Cn#kl = Z(xikn - xikl)Q

i=1

Entonces,

N g
LT
3]
=
=
o
=
=
o,
—

dz , = 19
k. k1 ol 2 (1.9)

— 2%k Tiky ) (1.10)

1
d‘%‘ﬂ:kl - IKDIL (2 TI’\Q + Z"r%fml zzixzkolrkl) (111)
=

|
;":*
(=]
=~
S-’-
(=]
+
s.a

i=1
Recuerde que z,; = {0,1}, por lo tanto 22, = z,, y entonces Y._, 22 = >"'_, z;x = I, obteniendo
I
: 1 1 Yiz1 TikoTik
e g =0 s e ey ] TN
ko k1 (Ikl I-‘:o IlmI.lel

1 I I 2
Note que = I—g = ’I—Q“‘* Entonces se tiene finalmente que la distancia al cuadrado es,
k k
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. - .1 I oY A e
din_kl _ C i=1 1k1 Zt 1 zkn _22321 Jihnlak‘l) (112)

( I.El IED o I,
1 2 I
5 (2mY +3; (Tm) _zg( 21 ) (113
2\ Mk 2\ ko By Iy
1 2
e = o) M Bk (1.14)
kokv T £ I, I, *

Ahora bien, como se mencioné antes, el MCA es una extension del CA, en este ultimo

se define lo que es una tabla de contingencia, la cual consiste en una tabla que muestra los
datos de las categorias de dos variables al mismo tiempo (Husson et al., 2011). Para una mejor

comprension de lo que es una tabla de contingencia véase la tabla 1.4

Tabla 1.4.
Ejemplo: Tabla de contingencia

Sexo

Hombre Mujer | Total

Urbano 6837 6739 | 13576
Area
Rural 4411 4273 8684

Total 11248 11012 | 22260

En general, dentro de una tabla de contigencia con dos variables categoricas V1 y V5 para
n individuos. Se llama z;; al numero de individuos que escogi6 las categorias i para V; (con
I categorias) y j para V> (con .J categorias). Luego, para obtener la suma de una categoria

especifica se fija la otra variable, esto se denota como:

J 1
Tie = Z Tijj 4 Tej = Z Lijj s L= Tee = Z.Iij.
J=1 =1 i,]
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En el analisis de correspondencias, se considera las tablas de probabilidad asociadas a
tablas de contingencia, las cuales muestran |la probabilidad de que un individuo lleve tanto la

categoria 7, como la j, el término general de esta probabilidad se describe como f;; = =2,y

también se define a los probabilidades marginales como:

J I
fia = Zfa‘jf faj :Zf:'j ; f..:Zfij = 1.
Jj=1 i=1 ij
Regresando al analisis de correspondencias multiples. Se define la distancia entre

individuos, considerando C = 7/.J, de |a siguiente manera

1& 1 3
o = 2 T @iok = 2ak)* (1.15)
k=1
- 32 (- ), (1.16)

o e N J

it 2
- 1 (o flT) = /(IJ})
iy = ( ° - (1.17)
o ;;1 L/ \~ I 1/1

Al incluir las notaciones de la tabla de contingencia usada en CA, y aplicarla en una matriz

de indicadores , se obtiene:

fit =z /(1J),
1

for =D mar/(IJ) = I/(1]),

=1

K
fie =Y @a/(IT) = 1/I.

k=1

Una matriz de indicadores, es una matriz con los individuos en las filas y todas las

categorias para cada variable en las columnas; en esta matriz z;, toma el valor de 1 si el
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individuo i cumple la categoria £, y 0 si no la cumple. Ademas, la matriz tiene dimension I x K
donde K satisface K = 3.7, K.
Asi pues, se puede identificar la distancia y? entre |as filas i, e ; calculada a partir de la

matriz de indicadores de la siguiente manera

K

¢ ‘ 2
fommiosai = 37 (72 12) asa

Ademas, si se supone la constante C' = I, la distancia al cuadrado entre dos categorias

k1 y ko Se expresa como

1 2

Tik, _ Tik

By =1 ( % = D)

0.l ; Ik‘l I};n
1

B 1 2y, /(IT)  za,/TI)\?
o = ;U—;(;h/(;,;) B rkn/u-n) (118

De esta manera se puede identificar la distancia y2 entre las columna &, y ko calculado a

partir de la matriz de indicadores:

1 2
: 1 ( fik fik )
d?,(fcolumna kg, columna k;) = ' — ( Lo 250 1.20
XZ( 0 1) I:Z; fio fokl fo:'fn ( )

Cabe recalcar lo enunciado por Husson et al. (2011), cuando dice que, en términos de

calculo, el MCA se basa en un andlisis de correspondencia aplicado a una matriz de indicadores.



CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Tratamiento de datos

En este proyecto se utilizaron bases de datos obtenidas de |a pagina de la ENDI, pues
estan abiertas al publico, por tal razén se mencionara a continuacién un pequefio resumen de la
metodologia implementada por dicha institucion. La ENDI pone a disposicion del publico las
base de datos BDD_ENDI_R1_f1_hogar.rds, constando de 19187 filas y 119 columnas, donde
recopila la informacion de los hogares donde viven nifios menores de 5 anos;
BDD_ENDI_R1_f1_perscnas.rds, que consta de 90032 filas y 111 columnas, con informacién de
todas las personas que viven en [os hogares con nifios menores de cinco anos;
BDD_ENDI_R1_f1_mef.rds, conteniendo 18955 filas y 275 columnas, con informacion sobre
mujeres en edad fertii de diez a 49 afos que tienen nifos menores de 5 afos;
BDD_ENDI_R1_f1_lactancia.rds, con 11732 filas y 71 columnas e informacion sobre |a lactancia
de nifios menores de tres afos; y BDD_ENDI_R1_f1_salud_ninez.rds, que cuenta con 21333
filas y 412 columnas e informacion sobre la salud de los dltimos dos nifios nacidos vivos
menores de cinco afos que viven en los hogares registrados.

Todos estos datos fueron obtenidos a través del levantamiento de informacion hecho por

personal del INEC mediante dos formularios. Las primeras dos bases de datos mencionadas
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contienen la informacion distribuidas segun las secciones del formulario 1 llamado “Formulario
del Hogar”. Mientras que las tres ultimas bases de datos mencionadas contienen la informacién
obtenida del formulario 2, segun las secciones, llamado “Formulario Mujeres en Edad Fértil (MEF
de 10 a 49 afios), Salud de la Nifiez y Lactancia Materna”.

Cada una de las bases de datos tiene distintos tipos de variables, principalmente son de
tipo identificadoras, categoéricas o numeéricas. Las variables presentes en las bases de datos que
corresponden a preguntas de los formularios tienen la siguiente estructura: fm_sn_p, donde “f" y
“s” son letras fijas que significan formulario y seccion respectivamente, mientras que, m significa
el namero de formulario al que pertenece la variable, siendo estos 1 0 2, n varia segun el nimero
de seccion de cada formulario al que pertenece la pregunta del formulario, y p es el numero de
pregunta que le corresponde en cada uno de los formularios.

Las distintas bases de datos contienen hasta siete tipas de variables identificadoras, segun
la vivienda, el hogar o |a persona encuestada, si es mujer en edad fértil, si tiene hijos, entre otros.
Estas variables si bien no brindan informacion relevante para el analisis, son de vital importancia
para obtener informacion entre las bases de datos. Se tomd en consideracién solo las siguientes

variables identificadoras:

« id_hogar: El numero de identificacion asignado con base en la provincia, el canton, la

parroquia, el conglomerado, la vivienda y el hogar del entrevistado.

« id_per: El numero de identificacion derivado de textttid_hogar asignado a las personas que

viven en un hogar.

« id_mef: El nimero de identificacion id_per asignado si la persona es una mujer en edad

feértil.
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Cabe mencionar el hecho de que en los formularios existen preguntas destinadas a
distintas personas, como lo pueden ser el encargado de la casa, |0s niflos menores a 5 afos, las
madres o |las mujeres en edad fértil. Por tal razon fue necesario formular nuevas bases de datos
agrupando variables de las bases de datos originales, es decir, sin alteracion, en torno a los
distintos grupos de personas. Por ejemplo, no brinda informacion relevante un registro de un
hermano adolescente en el hogar, pues se considerd que no afecta directamente en la presencia
0 no de algun tipo de desnutricion infantil de los nifios menores de cinco afos.

Ahora bien, para la implementacién de todos los procesos explicados a continuacion se
utilizé R como lenguaje de programacion, empleando la interfaz Rstudio. En este proyecto se
utilizaron los datos de BDD_ENDI_R1_f1_personas.rds Yy BDD_ENDI_R1_f1_hogar.rds para
obtener la informacion de todos los nifios menores de cinco afos registrados. Se cred un
dataframe llamado ninosmenor5 en la cual se recopild la informacion solo de los nifios menores
de 5 afios, reduciendo asi los registros de la base de datos personas de 90032 a 22260.

Una vez conformados los dataframes, se depuraron columnas en blanco tanto para los
nifios como para las mujeres en edad fértil, pues ciertamente los nifios no tienen ningun registro
de ingresos generados al hogar, y en el caso de las mujeres en edad fértil no tiene registro de las
mediciones realizadas solo a los nifios menares de 5 afios.

Se realiz6 cruce de variables identificadoras mediante las variables id_hogar, id_per,
id_mef y cédigo mama con el fin de obtener si las madres de los nifios menores de cinco afos
vivian con ellos y asi asignarles los valores segun correspondia a los nifios en |la variable que
guarda el nivel de educacioén de las madres. De igual manera, se realizé cruce de variables con

la variable id_hogar entre |as bases de datos de personas y hogar con el fin de asignarles a
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los registros de los nifios, la informacion de sus hogares, creando asi un dataframe con nombre
DatosNifiosF.

Para este estudio solo se tomaran en cuenta estas bases de datos, pues por |la cantidad
de reqistros y la presencia de valores N/A en las demas bases de datos, |la poblacion objetivo se
reduciria considerablemente, ademas de pasar a ser; ultimos dos nifios nacidos vivos menores

de cinco afios por madres gue viven con sus hijos.
2.1.1 Analisis de las variables

Posteriormente, se afladieron nuevas variables categéricas en el dataframe DatosNifiosF,
con ayuda de documentos a disposicion de la ENDI llamados Fichas técnicas, los cuales brindan
informacion asi como codigos de R para determinar niveles de anemia, nivel de cloro asi como
presencia o no de la bacteria escherichia coli en el agua y si tiene o0 no desnutricion cronica, global
0 aguda con base a los estandares de la OMS, esto ultimo con ayuda del paguete anthro el cual
realiza los célculos de puntuaciones z de antropometria infantil.

Los puntajes z antropometria infantil son valores que representan medidas que sefialan la
distancia y la direccion en la que se encuentra la medicion de un individuo con respecto al valor
promedio de las poblaciones de referencia. En el contexto de los estandares de crecimiento de la
OMS, dicha poblacién de referencia esta constituida por nifios del mismo género y rango de edad.
Los puntajes Z que terminan fuera del rango normal indican problemas nutricionales. Cuanto mas
lejos se encuentre del rango normal, mas grave llega a ser el problema nutricional (Cashin and
Oot, 2018).

Asi pues, se eliminaron del dataframes las variables utilizadas para determinar lo anterior

mencionado, asi como las variables identificadores pues estas no brindan informacioén relevante,
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y se anadieron las siguientes variables:

« dcronica: 1 si sufre desnutricion crénica, caso contrario 0.

« daguda: 1 si sufre desnutricion aguda, caso contrario 0.

« dglobal: 1 si sufre desnutricion global, caso contrario 0.

« cloro_v/f: 1 si un vaso/fuente del hogar presenta cloro, caso contrario 0.

« ecoli_v/f: 1siunvaso/fuente del hogar presenta la bacteria escherichia coli, caso contrario

0.

« prev_ane: Determina el nivel de anemia segun las categorias: No tiene anemia, Anemia

leve, Anemia moderada, Anemia grave.

Se llam6 D1 al dataframe formado por 22260 filas y 59 columnas que contiene las
variables mencionadas, ademas de variables sobre aspectos socioecondémicos, salud
alimentaria, y condiciones de vida de los niflos menores de 5 afios. A continuacion, se visualizo
el dataframe para descubrir las posibles razones de los valores N/A y asi completarlos, ya que
esto es necesario para la implementacién de los modelos. Asi pues, se descubrié que los
valores N/A de la variable £1_s1_14, correspondiente al tipo de establecimiento de ensefianza al
que asiste el nifio, son equivalentes a que el nifio no estd actualmente en alguna institucién
educativa. De igual manera, en la variable nivins_mef, nivel de educacion de la madre del nifio,
los valores N/A son equivalentes a que la madre no vive en el hogar. En las demas variables
donde se encontr6 valores N/A solo se complet6é con letras que significan registro sin datos o

datos insfucientes, pues no se hallo relacion directa con alguna otra variable.
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Previo a la implementacion de los modelos, se crearon tres dataframes a partir de D1
llamados dfDCsinna, dfDAsinna Yy dfDGsinna, en |0s cuales se eliminaron |os registros N/A de
las columnas dcronica, daguda y dglobal, respectivamente. Adicionalmente en los dataframes
dfDAsinna y dfDGsinna Se eliminaron las variables que registran los otros dos tipos de
desnutricion, pues la relacion (en caso de existir) ya estaria reflejada en los resultados del
dataframe dfDCsinna, ya que el modelo Decision Tree es un método supervisado, es decir, se

necesita una variable de respuesta.

2.2 Implementacion de los modelos

A partir de lo mencionado anteriormente, se implementd, a cada uno de los dataframes,
un modelo Decision Tree tomando como variable de respuesta, |a presencia o no de desnutricion
cronica, aguday global, segun correspondia. Con la finalidad de tomar sus medidas de acuracidad
y kappa, para tener como referencia, al momento de implementar los respectivos Random Forest.
Es decir no se enfoct en el arbol resultante, pues por su gran cantidad de variables, asi como
hojas, la interpretacion gréafica de estos no brinda informacion clara.

Se dividié de forma aleatoria cada base de datos en dos conjuntos, un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba, equivaliendo al 70% y 30% de los registros (filas) toda la
base de datos. El conjunto de entrenamiento es empleado para la "creacién” del modelo,
mientras que el conjunto de prueba, es utilizado para probar el modelo de prediccién creado a
partir del conjunto de entrenamiento.

Obteniendo para la desnutricion crénica lo reflejado en la Figura 2.1, asi como un valor
Accuracy de 0.8414 y un kappa score igual a 0.2702. Luego, para la desnutricién aguda se obtuvo

lo que muestra la Figura 2.2, con un Accuracy igual a 0.9927 y un valor kappa de 0. Finalmente,
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se aplicé un arbol de decision para el dataframe dfDGsinna, es decir, tomando como variable de
respuesta la desnutricion global, y se obtuvo el arbol mostrado en la Figura 2.3, obteniendo un

valor Accuracy de 0.9599 y un y un valor kappa igual a —0.0012

Figura 2.1.
Arbol de decisién Desnutricién Cronica

|

Figura 2.2.
Arbol de decisién Desnutricién Aguda

Posterior a esto, se implementé el médelo "Random Forest” a cada una de las bases de



28

Figura 2.3.
Arbol de decisién Desnutricién Global

wwwwww

datos, utilizando los mismos conjuntos de entrenamiento y prueba. Con el objetivo de determinar
cualés son las variables que tienen mayor influencia al momento de determinar si un nifio tiene o no
desnutricion infantil, segun sea el tipo de desnutricion. Esta informacion se obtiene de dos formas,
la primera dependiendo que variables mejoran la exactitud del modelo (Accuracy) y la segunda
dependiendo de que variables agrupan en mejor manera los datos (Gini). Es decir, este modelo
brinda las variables mas importantes al momento de determinar si un nifio tiene desnutricion,
obteniendo factores que afectan en la prevalencia de la desnutricién infantil.

Ahora bien, teniendo las variables que tienen un mayor peso a la hora de predecir, segun
el modelo, |la presencia de desnutricion en los nifios, se busco determinar si existen relaciones
entre estas variables. Para eso se aplicé la técnica MCA a los dos grupos de variables mas
importantes, segun como mejorar el "accuracy” y el "gini”, para cada tipo de desnutricion: crénica,

aguda y global.



CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

El presente capitulo se divide en dos secciones, en las cuales se muestra los resultados
de la aplicacion del modelo Random Forest y la técnica MCA a cada una de las bases de datos.
Cada seccion esta dividida en subsecciones segun el tipo de desnutricion infantil. En la primera
seccion se detalla la precision de cada Random Forest aplicado, asi como las variables con mayor
peso en la prediccion. En la segunda seccion se analizan los resultados de la implementacion de

los respectivos MCA, asi como su reduccién dimensional para con cada tipo de desnutricion

3.1 Resultados modelo Random Forest

En esta subseccion, se enunciard el principal resultado que fue de provecho para el
estudio, como |o es la obtencion de las variables que mas afectan en la decision de asignar a un
nifio menor de cinco anos en el modelo, también llamadas las variables mas importantes del
modelo. De igual manera, se menciona los valores de accuracy y kappa en cada caso,

Cabe mencionar que los graficos de esta subseccion reflejan lo importante que es una
variable para el algoritmo; es decir, mientras mas arriba esté en el grafico, quiere decir que si
se llega a eliminar dicha variable, el modelo seria menos preciso 0 menos homogéneo en cada

subdivision, segun corresponda.
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La implementacion del modelo Random Forest a la base de datos dfDCsinna, siendo la

variable de respuesta dcronica, la cual asigna 1 si el nifio tiene desnutricion cronica, y 0 si no

tiene, dio como resultado una exactitud del 84.45% y un valor de kappa igual a 0.2838, siendo

este en su respectiva escala "fair”. De igual manera, se obtiene que las variables con mayor

importancia a la hora de determinar la presencia de desnutricion crénica son las que se pueden

visualizar en la Figura 3.1, dependiendo tanto de la exactitud de prediccion que brinda la variable

(MeanDecreaseAccuracy), como la capacidad de agrupamiento de los datos que aporta dicha

variable (MeanDecreaseGini).

Figura 3.1.

Importancia de variables para determinar DC segun Accuracy y Gini

Importancia de las Variables para Desnutricién Crénica
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Asi pues, se obtuvo una mejora en la exactitud y en el indice kappa de la prediccién del
modelo con respecto a un arbol de decisiéon. También se obtuvo que algunas de las variable que

afectan a la presencia de desnutricidn crénica, son |la desnutricion global, la provincia y regién a la
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que pertence, etnia del nifio, el grupo de edad, el material del suelo de la casa, de donde proviene

le agua que beben, entre otras.
3.1.2 Desnutricion Aguda

La implementacion del modelo Random Forest a la base de datos dfDAsinna, siendo la
variable de respuesta daguda, la cual asigna 1 si el nifio tiene desnutricion aguda, y 0 si no tiene,
dio como resultado una exactitud del 99.29% y un valor de kappa igual a 0.0414, siendo este en
su respectiva escala "slight”. También se obtuvo que las variables con mayor importancia a la
hora de determinar la presencia de desnutricion aguda son las que se pueden visualizar en la
Figura 3.2, dependiendo tanto de la exactitud de prediccion que brinda la variable
(MeanDecreaseAccuracy), como de la capacidad de agrupamiento de los datos que aporta dicha

variable (MeanDecreaseGini).

Figura 3.2.
Importancia de variables para determinar DA segtin Accuracy y Gini

Importancia de las Variables para Desnutricion Aguda
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Asi pues, se obtuvo una mejora casi completamente nula en la exactitud, mientras que
en el indice kappa si se not6é alguna mejora de la prediccion del modelo, pues con respecto al
Decision Tree, esta era nula. Ademas se obtuvo que algunas de las variable que afectan a la
presencia de desnutricidn aguda en los niflos menores de cinco afios, son |a provincia a |la que
pertence, si el nifio sufre de anemia y en qué nivel, el grupo de edad, el material del suelo y del
techo de la casa, de donde proviene le agua que beben, el quintil de pobreza al que pertenece su

familia, entre otfras.

3.1.3 Desnutricion Global

La implementacion del modelo Random Forest a la base de datos dfDGsinna, siendo la
variable de respuesta dglobal, la cual asigna 1 si el nifo tiene desnutricion global, y 0 si no
tiene, dio como resultado una exactitud del 96% y un valor de kappa igual a 0.0201, siendo
este en su respectiva escala "slight”. De igual manera, se obtuvo que |as variables con mayor
importancia a la hora de determinar |a presencia de desnutricién global son las que se pueden
visualizar en |la Figura 3.3, dependiendo tanto de la exactitud de prediccion que brinda la variable
(MeanDecreaseAccuracy), como de la capacidad de agrupamiento de los datos que aporta dicha
variable ((MeanDecreaseGini)).

Entonces, casi no se obtuvo mejora en la exactitud, mientras que en el indice kappa si
se noté alguna mejora de |la prediccion del modelo, pues con respecto al Decision Tree, esta
era de nivel "poor”. Ademas, se obtuvo que algunas de las variable que afectan a la presencia de
desnutricion global en los nifilos menores de cinco afos, son la provincia y region a la que pertence,
si el nifio sufre de anemia y en qué nivel, el grupo de edad, el material del suelo, de donde proviene

le agua que beben, el quintil de pobreza al que pertenece su familia, la percepcion de la familia
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Figura 3.3.
Importancia de variables para determinar DG segun Accuracy y Gini

Importancia de las Variables para Desnutricion Global
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sobre la desnutricion infantil, entre otras.

3.2 Resultados MCA

Ahora bien, se tomd un numero de variables equivalente a mas del 50% de importancia
tanto para accuracy como para gini y se las aplico solo a los registros de |os nifios quienes sufren
el tipo de desnutricién correspondiente sea cronica, aguda y global; con el objetivo de determinar

posibles relaciones entre las variables que mas peso tuvieron en la prediccion.
3.2.1 Desnutricion Crénica

Primero se muestra los resultados de las variables mas importantes segun la exactitud que
le brindan al modelo Random Forest.
Como se observa en la Figura 3.4, las categorias de cada variable empleada estan

repartidas entre dos ejes, por tal razén se va a ver |la contribucién que hacen las categorias a
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Figura 3.4.
Grafico MCA con variables importantes para Accuracy en DC/

Wariable categories - MCA
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cada eje para poder determinar como se realizé a cabo la reduccién dimensional.

Como indica la Figura 3.5, se obtuvo que la dimension 1 esta conformada por un conjunto
de caracteristicas mas dispersas, siendo las cinco con mayor influencia en la dimension: casas
con paredes de madera, piso de tabla sin tratar, agua suministrada por fuentes naturales sin uso
de tuberia y vivir en la regiébn Amazonia. Mientras que la dimension 2 esta mas fuertemente
relacionada con el hecho de vivir en la region Costa, vivir en una casa con parede de cafa no
revestida, o ser de la etnia montubia o indigena.

Aungue, cabe recalcar que la mayoria de las categorias tienen una incidencia en las
dimensiones, solo que en mucho menor medida, pues el indicador de esto es la linea roja
encontrada en los graficos que indica el promedio de contribucién entre todas las categorias.

Procediendo de igual manera, pero con las variables mas importantes segun el gini se
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Figura 3.5.
Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension
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obtuvo lo que muestra la Figura 3.6. Asi mismo se visualiz6 la contribucién que hacen las
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categorias a cada eje para poder determinar como se llevé a cabo la reduccion dimensional.

Figura 3.6.
Grafico MCA con variables importantes para Gini en DC/

Variable categories - MCA
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Como indica la Figura 3.7, se obtuvo que la dimensién 1 esta conformado principalmente

por los nifios que cumplen ciertas caracteristicas las cuales tiene una gran diversidad, siendo las
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Figura 3.7.
Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension
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cinco con mayor influencia en la dimensidn: casas o tipo rancho o departamento, con suelo o de

e o

madera o de ceramica, con techos o de hormigon o de zinc, es decir un estilo de vida o campestre
o urbano. Mientras que la dimension 2 esta mas fuertemente relacionada con el hecho de beber

agua de bidon, o pertenecer a un grupo de edad correspondiente a recién nacidos.

3.2.2 Desnutricion Aguda

Primero se muestra los resultados de las variables mas importantes segun la exactitud que
le brindan al modelo Random Forest.

Como se ve en la Figura 3.8, las categorias de cada variable empleada estan repartidas
entre dos ejes, por tal razon se va a ver la contribucion que hacen las categorias a cada eje para
poder determinar como se llevd a cabo la reduccién dimensional.

Como indica la Figura 3.9, se obtuvo que la dimension 1 estd conformado con un
conjunto de diversas caracteristicas, siendo las cinco con mayor influencia en la dimension:
obtener agua suministrada por fuentes naturales, pertenecer al sector rural, sufrir de pobreza por
ingresos, vivir en casas con piso de tabla sin tratar. Mientras que la dimension 2 estad mas

fuertemente relacionada con el hecho de vivir en viviendas tipo rancho, con paredes en estado
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Figura 3.8.
Grafico MCA con variables importantes para Accuracy en DAl

Wariable categories - MCA
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regular o malo, vivir en una casa con piso de ladrillo en estado regular, o ser de la etnia montubia
o indigena.

Aunque, cabe recalcar que la mayoria de las categorias tienen una incidencia en las
dimensiones, solo que en mucho menor medida, pues el indicador de esto es la linea roja
encontrada en los graficos que indica el promedio de contribucién entre todas las categorias.

Procediendo de igual manera, pero con las variables mas importantes segun el gini se
obtuvo lo que muestra la Figura 3.10. Asi mismo se visualizo la contribucion que hacen las
categorias a cada eje para poder determinar como se llevo a cabo la reduccion dimensional.

Como indica la Figura 3.11, se obtuvo que la dimension 1 esta conformado principalmente
por los nifilos menores de cinco que cumplen ciertas caracteristicas, siendo las que tienen mayor

influencia en la dimensién: casas con techos en buen estado de hormigdn, asi como un buen
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Figura 3.9.

Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension
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Figura 3.10.
Grafico MCA con variables importantes para Gini en DAI

Cerbtaten 1%

Variable categories - MCA

ol

15719
. 57_1_¢
|
i | 18775 ] -
M.sT 12
fisa T
1 8325
S
prov_21* 18376
H_s3 63
-
' prov_t§ Ms38a
g nivins_mef
i - uintil_5 H_s343 _mef_
§ n_s33a prov_1 s R grupo_edad_fiin_2 =
= . o 1 # H_s7_1_10
3 pror18 e e 1 sy Brov_10 ! pv2 quinti_1 i
a . e 5 M_s4 308 13 = flsa 1t
prov_17 [1_s3 441 11_s3 8.1 _ Med 3. Y . povs
.83 71, Ms331 s s3 72 provd grupo_edad _nin_ 5. ?‘Qmm,edad,nmjl i S - fls713
i N e i t1_s7 1.5  prev_ane 4-prev_ane 2 v prov. 14
n-...............pm._«..rE.-...—.......11..—.‘.;1._5311._.1.,.mmp,_w:m:,,\: ...... BT n._“_.;_z.....:..............................................
prov_1% prog 911774 A —qunta s 7 prov_23
prov 7 prowg Prev_ane 3 \f1_83 2 1 N
T nivim.rmsr_ﬁ LH_s132 RS e prov_20 y ti_s7_1_12
rupo_edac_nin_6 prey ane 5 GUNHL3 a1y 3532 e Hs324
s P‘_$3.2_3 A 4 *ns3s2 prov_12
M52 T Ns362 HasT4 messa
grupo_edad_nin_1 quintil_2
T - -
| prov_22 f_sT_1_7
| 1,718
1
P |
prov_15 |
! .
0 . ,
Dimt (6.3%)

estado de las paredes exteriores y del piso, o el hecho de que las madres de los nifios tenga una
educaciéon superior finalizada. Mientras que la dimensién 2 estd mas fuertemente relacionada
con el hecho de tener paredes exteriores, piso y techo en estado regular o malo, pertenecer al

segundo quintil de la poblacién por ingresos.
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Figura 3.11.
Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension

(a) (b)
Dimension 1 Dimension 2
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Primero se muestra los resultados de las variables mas importantes segun la exactitud que

le brindan al modelo Random Forest.

Figura 3.12.
Grafico MCA con variables importantes para Accuracy en DG/
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Como se observa en la Figura 3.12, las categorias de cada variable empleada estan
repartidas entre dos ejes, por tal razén se va a ver la contribucion que hacen las categorias a

cada eje para poder determinar como se llevo a cabo la reduccion dimensional.

Figura 3.13.
Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension

(@) (b)

Dimension 1 Dimension 2

Sorissgion o vpsstis o e R a————1

Como indica la Figura 3.13, se obtuvo que la dimensién 1 estd conformado con un
conjunto de diversas caracteristicas, siendo las cuatro con mayor influencia en la dimension:
obtener agua suministrada por fuentes naturales, sin usar tuberias para acceder al agua, vivir en
la region Amazdnica o en casas con piso de tabla sin tratar y con paredes de madera. Mientras
que la dimension 2 esta mas fuertemente relacionada con el hecho de vivir en |as regiones mas
tropicales del pais .

Aunque, cabe recalcar que la mayoria de las categorias tienen una incidencia en las
dimensiones, solo que en mucho menor medida, pues el indicador de esto es la linea roja
encontrada en los graficos que indica el promedio de contribucidn entre todas las categorias.

Procediendo de igual manera, pero con las variables mas importantes segun el gini se
obtuvo lo que muestra la Figura 3.14. Asi mismo se visualizo la contribucion que hacen las

categorias a cada eje para poder determinar como se realizé a cabo la reduccién dimensional.
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Figura 3.14.
Grafico MCA con variables importantes para Gini en DG/

Variable categories - MCA

N
18327
f1.53 35
33,3
75e
1 s3.2.6
1, 832 |
s0-
3
o,
o
£
a quintil_§
s
25~ f.er 7.3 H prev_ane_1 L B
= prov_6 f é" 31 prev_ane 2 15434 A=
f1_s3 4.1 L Prevane 5. o L4 g nivins_mef_; 3 prov_i4  f1s3145
f1_83_14_2.quintil_5 pray_18 f1_s3_3_grupo, etﬂsd nin78/ ="~ sgrupo_edad_pin_2« “prov_16 f1_s3 11 7 —prov21 f_s3 76
nivins_mef_4-#1_s3_71 ) pmvgmpe_edad,_mqpupo gdad_nift13s7_7_5 67 7 & 1 d3 7 511 S7_1_11,H 71,9
prov_17 *- ‘,‘(1 $3_11_0, 1-s4:33, guke -ﬁdaﬁl,mﬂ 4pjév_ane_3proy. 151 8377, Iﬂ-‘a? 1 10‘ 1153 146 —~f1_87_1_2
f_s3 31 p?ox 16 83 7&2 rTa:4 prov/ 14 nivins_i me{'z qumm 14 33 1 ~f1_83_11_3
00— == === == =1 372 2 U W oS3 PSS Lt.gmruf L s Piov 20787 T3 63 R I I 1 St
Gu-Hipo ecattun, 1\, 11483 4%%pray 311 83 4_3. 15325
1_s3_ 3 _2-—"Tov_{ Q prov5” 'qLuntll 2 “prav_13:, ~pron 8\ oM 87 17
f1_s7_1_5-Ti_s3_14_gairti_3~ /prov_ 22 msa FRR 57 M4 fl‘57_1_5 “H1_s7.1_13
nivins_mef_1 - M 54 3.2 63 74 prov 12, 'f1283.2.4 f1_83_3 3

f1_s3_2. 6 M_sT_1! 6 prov_23 f_s3 11_2'#_s3_11.5
2 K] 3 1
Dim1 (5.4%)

Como indica la Figura 3.15, se obtuvo que la dimension 1 esta conformado por una gran
variedad de caracteristicas que cumplen los nifios menores de cinco afos, siendo las que tienen
mayor influencia en la dimensién: casas que o no tienen servicio higiénico o tienen inodoro
conectado a red publica de alcantarillado, asi como el hecho de quemar la basura del hogar.
Mientras que la dimensién 2 esta mas fuertemente relacionada con el hecho de tener techos de

plama, paja u hoja, vivir en viviendas tipo choza o covacha, beber agua de un rio o0 acequia.



Figura 3.15.

Contribucién de las categorias de las variables para cada eje/dimension
(@) (b)
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CAPITULO 4

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este proyecto se investigaron ciertos factores que afectan a la prevalencia de la
desnutricion infantil en los nifios menores de cinco afios en Ecuador. Se investigd la presencia
de relaciones entre dichos factores para obtener informacién revelante que permita contribuir al
cumplimiento del objetivo de desarrollo sostenible nimero dos. Se evalué cémo el modelo
Random Forest predice la presencia de desnutricion infantil en los nifios menores de 5 afos,
comparando la precision de este modelo con la precision del modelo Decision Tree. Por ultimo,
se analizaron los resultados con el objetivo de establecer las relaciones existentes entre las
variables que mas afectan a la presencia de desnutricién infantil. A continuacién, se presentan

las conclusiones y recomendaciones mas relevantes del proyecto.

Conclusiones

« Los factores que mas contribuyen a la persistencia de cualquier tipo de desnutricién infantil
ennifios menores de 5 afios son la prevalencia de anemia y sus niveles, el nivel de educacion
de las madres de los nifios, asi como la percepcidn que tienen ellas sobre la desnutricion
infantil. También existen relaciones entre las provincias donde habitan y al grupo de edad al

que pertenecen.

« La presencia de desnutricidn crénica infantil se ve afectada principalmente por |a presencia
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de desnutricion global, la etnia a la que pertenece el nifio menor de cinco arios, el tipo de
suelo predominante en sus hogares. Asi mismo, dentro de los nifios menores de cinco
aflos que si presentan desnutricion cronica se encontré que los hogares de los nifios que
beben agua de fuentes naturales de agua, estan relacionados con los hogares que arrojan
su basura arios, acequias, canales o quebradas. De igual manera se encontro una relacion,
dentro de los que cuentan con desnutricion infantil, entre las personas gue viven en Morona
Santiago y Orellana, con el hecho de que arrojan su basura a un terreno baldio o la queman,

y consiguen el agua para sus hogares de cuerpos de agua.

« La presencia de desnutricion aguda y desnutricion global esta mas fuertemente afectada por
las condiciones de obtencién del agua que se usa en los hogares de los nifios asi como el
agua que los nifios menores de 5 afios beben. De igual manera, en comparacion con la

desnutricion cronica, estas dos tienen mayor relacion con el nivel de ingresos del hogar.

Recomendaciones

« Repetir este estudio con mejores medios computacionales, para poder realizar validacion
cruzada en los resultados, a fin de mejorar |la precision de las predicciones del modelo
Random Forest de modo que se identifiquen mas variables que puedan explicar de manera
mas efectiva la presencia de desnutriciéon infantil, ademas de poder visualizar de mejor
manera una mayor cantidad de variables en los graficos MCA para poder detectar mayor

cantidad de relaciones entre las variables.

« Envista de que el grupo de edad al que pertenecen |os nifios es una variable que afecta de

alguna manera la presencia de desnutricion infantil, se sugiere realizar un estudio enfocado
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en |os niflos menores de tres afios, pues la ENDI brinda una base de datos con mas
informacién sobre este grupo de edad, ofreciendo asi la oportunidad de detectar nuevas
variables que pueden afectar a |a prevalencia de desnutricién infantil en nifios menores de

3 arios.

Al usar modelos machine learning, existe la posibilidad constante de la aparicién de
mejores métodos, debido a esto se recomienda estudiar métodos mas eficientes para
establecer relaciones entre la presencia de desnutricién infantil y las demas variables que
pone a disposicion la ENDI, asi como reducir la poblacién para poder realizar un estudio
mas profundo sumando |los datos de la base de datos que recopila la informacion de la

salud de los dos ultimos nifios nacidos vivos menores de cinco afios de cada hogar.
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APENDICES



APENDICE A

A.1 Significado de las variables

En esta seccion se muestra una tabla que indica el significado de las variables mostradas

en los resultados.



Tabla A.1.

Significado de las variables

Variables

Significado

prov

grupo_edad_nin

quintil
prev_ane
region
f1.s3 7
f1_s7_1
f1_s3_10
f1.s3 5
f1_s3_14
f1_s3 9
nivins_mef
f1_s4 3
f1_s3_3
f1_s3 2
f1_s3_11
f1_s4_1_3
f1_s4_1.6
nbi_1

1_s1_1

Provincia del ECuador
Grupo de edad al que pertenece el nifio
Quintil de pobreza al que pertenece
Nivel de anemia que presenta el nifio
Region geografica del Ecuador
Material del piso de la vivienda
De donde proviene el agua que beben
Quién suministra el agua que recibe la vivienda
Material de las paredes de |a vivienda
Camo elimina la basura de la vivienda
Medio por el que recibe el agua la vivienda
Nivel de educacién de la madre
Percepcion sobre DCI en el hogar
Material del techo de la vivienda
Tipo de vivienda
Como es el servicio higiénico de la vivienda
¢ El nifio alguna vez comio poca variedad de alimentos por falta de recusos?
¢ El hogar quedé alguna vez sin alimentos por falta de recusos?
Pobreza por necesidades basicas insastifechas

Parentezco del nifio con el representante del hogar
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