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RESUMEN

La desnutricion aguda es una condicidn de salud que afecta a una relevante cantidad
de nifios menores de 5 afios. Anualmente se obtienen datos climatolégicos y
sociodemograficos que en la literatura han demostrado tener asociacidon con la
desnutricién aguda infantil. Este estudio propone un modelo predictivo para la
presencia de la desnutricion aguda en nifios de 6 meses a 5 afios en el Perti usando
variables climaticas. La poblacion y muestra de estudio seleccionada fueron los
nifios de entre 6 meses y 5 afios en el Perd, durante el periodo de 2014 a 2019
elegibles para la ENDES INEI. Se emplearon modelos de Machine Learning como
Random Forest y XGBoost con validacion cruzada y evaluacion por ventanas de
tiempo. En el entrenamiento se obtuvo una precision y AUC en validacion de hasta
93% y 78% respectivamente, aunque en la evaluacion se redujeron al 92% y 69%.
Se aplico un analisis desagregado por departamentos, donde la selva obtuvo los
mejores resultados en sensibilidad (87% de promedio para los afios de evaluacion).
Asimismo, se compar6 un modelo base utilizando solo variables
sociodemograficas, donde los resultados fueron comparables a los obtenidos por
predictores climaticos. Como conclusion, se comprueba la capacidad de modelos
basados en algoritmos de ML para utilizar datos secundarios climaticos y predecir
la presencia de desnutricion aguda con un enfoque diferenciado en las regiones del
Pert. Futuros estudios deberian incluir la temporalidad en el anélisis, lo que

favorece una herramienta de toma de decisiones en salud publica.

Palabras clave: machine learning, desnutricion aguda



ABSTRACT

Acute malnutrition is a health condition that affects a significant number of children
under 5 years of age. Climatological and sociodemographic data are obtained
annually and have been shown in the literature to be associated with acute
malnutrition in children. This study proposes a predictive model for the presence of
acute malnutrition in children aged 6 months to 5 years in Peru using climatic
variables. The study population and sample selected were children aged 6 months
to 5 years in Peru, during the period from 2014 to 2019 eligible for the ENDES
INEI. Machine Learning models such as Random Forest and XGBoost were used
with cross-validation and evaluation by time windows. In training, accuracy and
AUC in validation were obtained up to 93% and 78%, respectively, although in
evaluation they were reduced to 92% and 69%. A disaggregated analysis by
department was applied, where the jungle obtained the best results in sensitivity
(87% on average for the years of evaluation). Likewise, a base model was compared
using only sociodemographic variables, where the results were comparable to those
obtained by climatic predictors. In conclusion, the ability of models based on ML
algorithms to use secondary climatic data to predict the presence of acute
malnutrition with a differentiated approach in the regions of Peru is proven. Future
studies should include temporality in the analysis, which would favor a decision-

making tool in public health.

Keywords: machine learning, acute malnutrition, acute malnutrition



I. INTRODUCCION

1.1.Presentacion e importancia del tema

La desnutriciéon, un desafio critico para la salud publica, afecta
negativamente el bienestar y el potencial de crecimiento de millones de nifios en
todo el mundo. Globalmente, se identifican tres tipos de desnutricion al utilizar
indices antropométricos: aguda, cronica y global. La desnutricion aguda, a
diferencia de las otras dos, es una afeccion que esta relacionada con la disminucion
de la masa corporal respecto a la estatura, lo cual puede deberse a los efectos
secundarios de una enfermedad infecciosa, o por una baja ingesta de calorias en la
alimentacion del nifo. A nivel de América Latina y el Caribe la prevalencia de la
desnutricion aguda es del 1,3% (aproximadamente 700 mil nifios y nifias menores
de cinco afios) (1), y especificamente en Peru esta proporcion ha sido del 1,8% en
los ultimos dos afios, de acuerdo con el Ministerio de Salud del Pera (MINSA) (2).

El impacto econdémico, a nivel nacional para el pais, ha sido de 10, 500
millones de doélares los ultimos afios, equivalente al 4.6% del Producto Bruto
Interno (PBI) (2). Esto se debe a que la desnutriciéon aguda no solo disminuye la
capacidad intelectual y de aprendizaje, sino que limita el crecimiento y el desarrollo
fisico, llegando incluso a la posibilidad de desencadenar enfermedades
cardiovasculares debido a las deficiencias metabolicas. Pese a que existen opciones
de solucion viables a través de politicas publicas y estrategias, organismos como el
Banco Mundial han sugerido dirigir los recursos del MINSA para identificar los
puntos criticos de esta patologia y prevenir los casos de desnutricion (3). Al mismo
tiempo, se ha observado como factores de riesgo determinantes a la pobreza, la falta
de acceso a alimentos nutritivos, educacion nutricional, y vivir en zonas rurales y
en la region Selva, entre otros (4,5).

Se han estudiado a lo largo de los afios y en varios paises diversos factores
sociodemograficos como la pobreza, el acceso limitado a los alimentos, la falta de
agua potable o saneamiento, demostrando que contribuyen a la desnutricion aguda.
Sin embargo, existen otros factores de riesgo influyentes pero no tan considerados
a la hora de analizar la desnutricion aguda como la precipitacion pluvial,

temperaturas extremas o minimas (6). En este contexto, la Encuesta Demografica y
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de Salud Familiar (ENDES), realizada todos los afios por el Instituto Nacional de
Estadistica e Informatica (INEI), se encarga de recopilar variables
sociodemograficas e individuales, centrada en indicadores infantiles, incluyendo
mediciones que permiten aproximar la presencia de la desnutricion aguda (7).

Ademas de estos factores, se destaca la estacionalidad como un término
clave en el estudio de la desnutricion, la cual se refiere a la variabilidad de los
resultados nutricionales correlacionada con las estaciones. Esta variabilidad,
influenciada por cambios en las condiciones medioambientales tales como la
temperatura, las precipitaciones y la vegetacion, es significativa. Investigaciones al
respecto indican que la fluctuacion en la incidencia de malnutricion aguda a lo largo
del afio puede superar incluso las variaciones observadas a través de los afios (6).
En Etiopia, las variaciones estacionales y agroecologicas afectan significativamente
la prevalencia de anemia y desnutricion entre las madres lactantes (8). Las
diferencias regionales también son evidentes en la prevalencia de anemia en
Bangladesh (9).

El aprendizaje de maquina o Machine Learning (ML), comprendido como
una rama de la inteligencia artificial que desarrolla algoritmos para poder aprender
informacion y realizar predicciones o inferencias con datos nuevos, puede ser
utilizado para construir modelos que analicen factores relevantes en desnutricion
aguda para reconocer patrones y predecir el riesgo de desnutricion en un nifio
especifico (4). En Perq, para el anélisis de la desnutricion aguda se han empleado
modelos predictores de estadistica clasica como la regresion logistica a partir de
caracteristicas y factores sociodemograficos, de salud y econdémicos (4). No hay a
la fecha modelos de inteligencia artificial que consideren los factores
medioambientales como predictores relevantes. Mientras tanto, en continentes
como Africa, donde también existe una gran variedad de climas, varios paises han
empleado modelos longitudinales estadisticos de prueba t de Student de resolucion
temporal mensual, modelos longitudinales de regresion lineal de resolucion
temporal mensual, y modelos transversales con efectos fijos de regresion lineal de
resolucion temporal mensual (4,10).

Ante el panorama del uso de variables ambientales en modelos de ML,

Google Earth Engine (GEE) aparece como una plataforma de analisis geoespacial
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basada en la nube que permite acceder a una gran cantidad de datos y herramientas
para el andlisis de imagenes satelitales y otros tipos de datos geoespaciales,
incluyendo imdagenes satelitales de alta resolucién, datos de vegetacion,
temperaturas superficiales, precipitaciones, y otros indicadores medioambientales
cruciales. A través de GEE, se puede acceder a datos climatologicos a nivel
mundial, como lo es el caso de TerraClimate, que recoge datos mensuales de
temperatura, precipitacion, vapor; o laNASA LP DAAC at the USGS EROS Center
para indices de vegetacion del suelo. Estos datos climaticos pueden ser de gran
utilidad en el monitoreo de variables climaticas y en la prevencion de picos de
desnutricion en niflos al permitir la obtencion de datos precisos y en tiempo real
sobre la temperatura, la humedad y la precipitacion en diferentes regiones. Ademas,
estos datos pueden ser analizados junto con informacién sobre la vegetacion y la
calidad del suelo para obtener una vision mas completa de las condiciones

ambientales en las que viven los nifios (11,12).

1.2.Justificacion de la investigacion

La desnutricion aguda es un problema grave en el Pert y afecta especialmente a los
nifios menores de 5 afos. Inclusive a dia de hoy la Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) contintia sefialando como un
problema mayor en salud ptblica a la desnutricion aguda y aboga por medidas para
prevenirla y tratarla. Por ello, el desarrollar un modelo predictivo para su presencia
permitiria identificar de manera temprana a los nifios en riesgo, lo que podria
mejorar su atencion y tratamiento. Asimismo, podria ayudar en la toma de
decisiones de gestores de salud publica para priorizar la asignacion de recursos y
esfuerzos para prevenir y tratar la desnutricion aguda en las zonas donde se
identifique un mayor riesgo.

Desde lo tedrico, el estudio se basa en el enfoque de la epidemiologia y la salud
publica, asi como un indicador de desarrollo humano en el que se busca identificar
los factores medioambientales que pueden estar relacionados con la presencia de
una afeccion como la desnutricion aguda, y de qué manera estos factores pueden
estar asociados con el riesgo de su aparicion. Ademas, el empleo de algoritmos de

ML para elaborar modelos predictivos se alinea con la tendencia contemporanea de
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incorporar técnicas de inteligencia artificial en el sector salud. Esta aproximacion
no solo optimiza la identificacion de factores de riesgo y la prediccion de eventos
de salud, sino que también promueve una medicina mas preventiva y personalizada.
Al analizar vastos conjuntos de datos, incluidos aquellos obtenidos de GEE, los
modelos de inteligencia artificial pueden revelar patrones complejos y correlaciones
no evidentes para el andlisis humano directo. El uso de datos satelitales permite el
acceso a informacion sin necesidad de participar en una adquisicion primaria de los
datos, como entrevistas a las personas, lo que reduce la carga logistica para poder

predecir o tomar decisiones en intervenciones de salud publica

Metodologicamente, el estudio se basa en la adquisicion de imagenes satelitales de
variables climaticas y el analisis de datos secundarios del INEI ENDES 2014-2019,
un conjunto de datos representativo a nivel nacional sobre la situacion de la
desnutricion aguda en los nifios menores de 5 afios en el Pert. Se optd por un
enfoque a nivel nacional que no se limita a un solo centro de salud, lo cual
proporciona una muestra mas amplia y representativa de las diversas condiciones
geograficas y climaticas del Peru. Se utilizaran algoritmos de ML para identificar
los factores ambientales que estan relacionados con la presencia de la desnutricion

aguda y desarrollar un modelo predictivo.

Cientificamente, el estudio busca contribuir al conocimiento en el campo de la
ingenieria biomédica, la epidemiologia y la salud publica en el Peru, al desarrollar
un modelo predictivo que permita identificar tempranamente a los nifios en riesgo
de desnutricion aguda. Ademas, el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
permitira explorar la relacion entre los factores ambientales y la desnutricion aguda,
lo que podria generar nuevas hipdtesis y areas de investigacion.

Desde el punto de vista social, la desnutriciéon aguda es un problema grave que
afecta la calidad de vida de los nifios y su desarrollo futuro. Desarrollar un modelo
predictivo para su presencia permitiria identificar de manera temprana a los nifios
en riesgo y mejorar su atencion y tratamiento, lo que podria tener un impacto

positivo en la salud y el bienestar de la poblacion infantil del Pera. Ademas, el



estudio podria contribuir a informar politicas y programas de salud publica para

prevenir y tratar la desnutricion aguda en el pais.

1.3.Antecedentes

Con el proposito de abordar la compleja interaccion entre variabilidad climatica y
salud, Berrang-Ford et al. realizaron una revision sistematica que cubre el periodo
de 2013 a 2020. Esta investigacion revel6 una marcada tendencia hacia estudios de
impacto climatico, especialmente en lo que respecta a estacionalidad, olas de calor
extremo y variabilidad del tiempo. Critican la escasez de andlisis en paises de
ingresos medios y bajos, los més afectados por el cambio climatico, resaltando la
promesa del ML para dilucidar estas dindmicas y sugerir estrategias mitigadoras
(13).

Avanzando en esta linea de investigacion, Nkiruka et al. arrojaron luz sobre como
ciertos ecosistemas y patrones climaticos (precipitacion, humedad, temperatura
atmosférica, radiacion y presion atmosférica) fomentan la proliferacion de la
malaria, introduciendo un innovador modelo de ML enfocado en prever su
incidencia mediante el estudio de variaciones climaticas no estacionales. Este
modelo destaca por su capacidad para ofrecer una herramienta preventiva contra la
epidemia mediante la deteccion temprana, marcando un paso adelante en la gestion
de la salud publica con alta precision a partir del modelo XGBoost en paises como
Burkina Faso (97%), Camerin (94%), Mali (98%) y Nigeria (95%) (14).
Paralelamente, la investigacion de Singh ef al. contribuye a este cuerpo de trabajo
con un algoritmo de redes neuronales destinado a modelar brotes de malaria en
India, utilizando wvariables meteoroldgicas (humedad relativa, temperatura y
precipitacion pluvial) procesadas por separado o en conjunto, aplicando técnicas
como el analisis probabilistico de componentes principales (P2CA). Su estudio
resalta el notable rendimiento del modelo como sistema de alerta temprana,
basandose en métricas como el estadistico R y el error cuadratico (RMSE) con
valores de 0.99 y 1.76 respectivamente, superando a otros algoritmos como Support
Vector Regression (R = 0.44, RMSE = 92) y Random Forest (R=0.28, RMSE =
89.57) (15).
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En consonancia con estos esfuerzos, Kamana et al. Se propusieron mejorar la
prediccion de la malaria en China, aprovechando la sensibilidad de la enfermedad
a las condiciones climaticas. Mediante el uso del modelo long short-term memory
sequence-to-sequence (LSTMSeq2Seq) para los casos mensuales de malaria desde
2004 a 2016, demostraron una correlacion significativa entre la incidencia de
malaria y factores climaticos, logrando reducir el RMSE de las predicciones entre
un 19,05% y un 33,93%, entre un 18,4% y un 33,59%, entre un 17,6% y un 26,67%
y entre un 13,28% y un 21,34%, para P. falciparum, P. vivax, P. malariae y otros
plasmodios, respectivamente, en comparacion con otros modelos como XGBoost.
(16).

Adicionalmente, Ochida et al. centraron su estudio en el dengue, evaluando el
riesgo actual y futuro de brotes en Nueva Caledonia a la luz del cambio climético.
Al identificar factores climaticos locales decisivos, su trabajo ofrece un enfoque
metodologico replicable para otros contextos, facilitando la adaptacion de
estrategias de salud ante escenarios climaticos cambiantes (17). En un esfuerzo
complementario, Mishra et al. exploraron la prediccion de la propagacion del
dengue utilizando un modelo de regresion lineal doble, que considera variables
climaticas altamente correlacionadas con la enfermedad. Sus hallazgos apuntan
hacia una metodologia predictiva robusta, abriendo nuevas avenidas para la

prevencion del dengue (18).

Asimismo, Deléglise et al. extendieron la aplicacion del ML al ambito de la
seguridad alimentaria en Africa, un continente asolado por el hambre. A través de
un analisis de datos heterogéneos que incluye condiciones climaticas y uso del
suelo, demostraron cémo modelos avanzados pueden prever situaciones de
inseguridad alimentaria con precision (R? = 0.47 para el Food Consumption Score
y R? = 0.43 para el Household Dietary Diversity Score), ofreciendo pistas vitales
para el disefio de intervenciones en salud publica (19). Esta cadena de
investigaciones subraya el valor inmenso del ML no solo en la comprension, sino
también en la mitigacion de los impactos del cambio climatico en la salud global.

En cuanto a la desnutricion y ML, Siy et al. examinaron los factores de riesgo,

comparando cuatro algoritmos en términos de precision, sensibilidad y
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especificidad. Entre todos los algoritmos, Random Forest tuvo la mejor precision
(78.55%), subrayando el potencial de estas técnicas para orientar intervenciones
nutricionales, basado en gastos de los hogares, edad de los nifios y de los hogares,
inseguridad alimentaria y diversidad alimentaria (20). Concentrandose en la
relacion entre el entorno y el crecimiento infantil, Usman et al. identificaron la
vulnerabilidad climatica como un factor significativo en el retraso del crecimiento
infantil, utilizando el modelo Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Este analisis
revel6 la capacidad predictiva de los modelos, encontrando que un aumento de un
punto porcentual (p.p.) de aumento de la pobreza puede traducirse en un aumento
de 0.18 p.p. del retraso del crecimiento infantil. Ademas, la alta vulnerabilidad
climatica exacerbo el retraso del crecimiento infantil en un punto porcentual
destacando la importancia de estos hallazgos para formular politicas de salud
publica (21).

Explorando las posibilidades de prediccion mediante Random Forest, Browne et
al., utilizaron este algoritmo, obteniendo una precision que se compara
favorablemente con los métodos de Deep Learning. Los autores resaltan la
aplicabilidad de estos modelos para elaborar estimaciones de un conjunto de
medidas de prevalencia de la desnutricion y la pobreza (potencialmente
correlacionadas) utilizando datos georreferenciados, gratuitos, de libre acceso y
actualizados periddicamente (22). Centrando la atencién en el medio oriente,
Talukder ef al. aplicaron varios modelos, entre ellos Random Forest, para predecir
la desnutricion en menores de cinco afios en Bangladesh, resultando ser el mas
efectivo con una precision del 68.51%, una sensibilidad del 94.66% y una
especificidad del 69.76%, destacando su aplicacioén potencial en la identificacion
de desnutricion infantil (10). Siguiendo una direccion similar, Chilyabanyama et al.
se centraron en el retraso del crecimiento en Zambia, utilizando modelos como
Random Forest, que alcanzo6 una precision del 79% en la prediccion del retraso del
crecimiento en nifios menores de cinco afos (23). Expandiendo el alcance
geografico a Etiopia Mekonnen et al. en su estudio encontraron que Random Forest
fue el modelo mas efectivo con un area bajo la curva (AUC) de 0.76, en

comparacion a modelos como Ridge Regression (0.70) y Lasso Regression (0.71).
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Asimismo, la sensibilidad, especificidad y precision de Random Forest fue de 52%,

82% y 72%, superando a todos los otros algoritmos evaluados (24).
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II. HIPOTESIS Y OBJETIVOS

2.1.Hipdtesis

Las variables climaticas, como la precipitacion, la temperatura y los indices de
vegetacion, permiten predecir la presencia o ausencia de desnutricion aguda en

nifios de 6 meses a 5 anos en el Pert.

Variable dependiente

Presencia o ausencia de desnutricion aguda

Variables independientes

Precipitacion

Temperatura

indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada
Educacion de la madre

Edad del nifio

indice de riqueza del hogar

Disponibilidad diaria del agua

Intervalo de nacimiento

Lugar de residencia

2.2.0bjetivos

General

Desarrollar un modelo predictivo para la desnutricién aguda en nifios de 6 meses a
5 afos en el Peru, utilizando variables climaticas del periodo 2014-2019, mediante
el uso de algoritmos de Machine Learning sobre el conjunto de datos ENDES 2014-
2019 del INEL

Especificos
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Identificar las variables climaticas mas influyentes para la desnutricion aguda en
nifios de 6 a 59 meses en el Peru, realizando un andlisis nacional estratificado por
region (costa, sierra, selva) y por grupos de edad, con el fin de determinar las

diferencias en el impacto de dichas variables.

Comparar las métricas de evaluacion del modelo basado en predictores climaticos
con un modelo de linea base que utilice variables sociodemograficas reportadas en

la literatura.

Evaluar la capacidad de generalizacion del modelo predictivo a través de una

validacion cruzada por afos y estratificacion regional.

III. MATERIALES Y METODOS

3.1.Materiales

- Los datos utilizados de identificacion por peso, talla, edad y conglomerado
de los nifios de 6 a 59 meses fueron obtenidos del servidor en linea del INEI,
los cuales son parte de las bases de datos del ENDES. Estos datos abarcan
un periodo de tiempo especifico, desde 2014 hasta 2019.

- Los datos de variables climaticas como el Indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI), la precipitacion, la temperatura, etc. fueron obtenidos
con una resolucion mensual a partir del conjunto de datos online
Terraclimate y el centro de archivo y distribucion de datos geoespaciales
NASA LP DAAC at the USGS EROS Center.

- Repositorio de Github, donde se actualizaron los avances y se registraron
cada uno de los scripts, modelos, conjuntos de datos, entre otros.

- Hardware y software: Se utiliz6 un equipo de computadora con ciertas
especificaciones técnicas (AMD Ryzen 5 3600 6-Core Processor 3.59 GHz,
memoria RAM de 16.0 GB) para llevar a cabo el procesamiento de los datos
y la ejecucion de los entrenamientos de modelos predictivos. Asimismo, el

sistema operativo a utilizar es Windows 10 y RStudio version 4.2.3.
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3.2.Método

El presente estudio de investigacion, desde el punto de vista metodologico, puede
clasificarse como observacional analitico, correlacional y predictivo. Es un estudio
de tipo analitico, ya que su principal objetivo fue analizar la relacion entre las
variables climaticas obtenidas a través de GEE y la presencia de desnutricion aguda
en niflos de seis meses a cinco aflos de edad en el Peri. Ademas, este estudio es
observacional debido a que se basa en la observacion de variables en su escenario
natural sin manipulaciones experimentales. En cuanto a su enfoque correlacional,
pretende establecer la relacion estadistica entre las variables independientes
(variables climaticas) y la variable dependiente (presencia de desnutricion aguda).
Finalmente, este estudio es predictivo en el sentido de que tuvo por objetivo
desarrollar un modelo de aprendizaje automéatico para predecir la presencia de
desnutricion aguda en nifios a partir de variables climaticas, con el fin de identificar
y prevenir tempranamente esta afeccion.
3.2.1. Método de la tesis
- El presente estudio se centr6 en el desarrollo de un modelo predictivo
mediante técnicas de ML capaz de utilizar datos de variables climaticas y
sociodemograficas, especificamente longitud y latitud por conglomerado,
combinados con datos climaticos de TerraClimate y MODIS 006
MOD13Q]1, para predecir de manera precisa y confiable la desnutricion
aguda en la poblacion infantil.
Recopilacion y preparacion de datos
- Datos Sociodemograficos y Climaticos: Se extrajeron variables
sociodemograficas de peso, talla, edad, educacion de la madre, indice de
riqueza del hogar, disponibilidad diaria del agua, region, intervalo de
nacimiento, lugar de residencia. La longitud y latitud reportadas en INEI
ENDES se utilizaron para la vinculacion y extraccion de datos climaticos
con resolucion mensual de precipitacion, temperatura (maxima y minima),
y el NDVI. No se incluyé de forma explicita una variable que indicase la
presencia del fenomeno de El Nifo, pues las alteraciones climaticas que este
fenomeno genera en la precipitacion, la temperatura, entre otros, ya se ven

reflejadas en las propias variables satelitales mensuales utilizadas en el
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modelo. Las variables climaticas de estadistica descriptiva incluyeron el
promedio anual de NDVI, la diferencia estacional de NDVI, el promedio
anual de precipitacion, y las temperaturas anual maxima, minima, y la
diferencia entre estas (TMAX, TMIN, TGAP). Ademas, se realizd6 un
feature engineering para analizar la cantidad de meses (Ecuacion 1 y 2),
cantidad de meses consecutivos (Ecuacion 3 y 4) y grupos de meses

consecutivos (Ecuacion 5 y 6) con condiciones climaticas extremas .

Myigh, = Zm=1 1Xm > Q) (1)
Miow, = Zm=1 1Xn < Qp) (2)
Chigh, =max(Tfo;, 1Kmejr > @) 3)
Ciow, =max(Xf_; 1Xmsjos < Qp)) 4)
Ghighy =Zm=1 1Xm >Qp A X < Q) (5)

Glowp = ervn=1 Xy < Qp AN Xpoy 2 Qp) (6)

Donde:

X, es el valor de la variable climatica en el mes m.

Q, es el percentil o umbral p de los valores mensuales

k es la longitud de una secuencia consecutiva de meses cumpliendo la
condicion

N es el nimero de meses que ingresan al calculo

Desbalance de Datos: Dado que la desnutricion aguda representa una
fraccion pequena del total de la poblacion estudiada (menos del 5% de las
observaciones), se presenta un desbalance significativo. Para abordar este
problema y mejorar la capacidad de prediccion del modelo, se utilizd la
técnica de SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (25).
SMOTE es una técnica de sobre-muestreo que permite equilibrar las clases
minoritarias generando ejemplos sintéticos basados en los ejemplos

existentes de la clase minoritaria (nifilos con desnutricion aguda). Se
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establecid un balance del 15% y 85% en ambas clases para reducir el sesgo

del modelo hacia la clase mayoritaria.

Manejo de Datos Faltantes y No Plausibles: Se revis6 el origen y la
proporcion de los datos perdidos en cada una de las variables del del ENDES
INEI incluidas en el andlisis, asi como aquellas que sirvieron como llaves
para unir las variables climaticas. De acuerdo a su naturaleza y si la
presencia de datos faltantes era significativa (Missing Not At Random,
Missing At Random o Missing Completely At Random), se realizo la
imputacion de datos respectiva para cada variable (26). Para los datos no
plausibles, se valido el diccionario de datos del ENDES INEI para encontrar
los “casos marcados” y retirarlos de no representar una porcion significativa

de las observaciones.

Manejo de Datos Temporales: Se aplico una técnica de agregacion de datos
temporales para estandarizar la resolucion temporal entre las variables
climaticas, variables sociodemograficas y la medicion de desnutricion. Esta
agregacion de datos temporales permitid resaltar tendencias a largo plazo,

facilitando el analisis y la modelacion predictiva.

3.2.2. Analisis exploratorio de los datos

Se reviso la correlacion entre variables predictoras y se visualizaron sus
distribuciones temporales respecto a la desnutricion aguda. Un muestreo
aleatorio jerarquico permitio evaluar la homogeneidad en las distribuciones
de las variables en observaciones de nifios con desnutricion aguda,

originalmente menos del 5% del conjunto de datos.

3.2.3. Modelado Predictivo

Comparacion de enfoque sociodemografico y climatico: Para evaluar el
impacto de las variables climaticas en la capacidad predictiva del modelo,
se compararon dos enfoques distintos: uno que utiliza Unicamente

predictores climaticos y otro que incorpora sOlo variables
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sociodemograficas. Las variables sociodemograficas incluyen edad,
educacion de la madre, indice de riqueza del hogar, disponibilidad diaria de
agua, intervalo de nacimiento y lugar de residencia, reportadas en la

literatura previamente para el modelado de la desnutricion aguda (10).

Algoritmos Utilizados: Para la construccioén del modelo predictivo, se opto
por utilizar los algoritmos de clasificacion Random Forest y XGBoost, los
cuales fueron seleccionados principalmente por la capacidad de interpretar
los resultados e importancia de variables de cada modelo, asi como sus
caracteristicas especificas para manejar conjuntos de datos con ciertas
particularidades, como un nimero moderado de observaciones superior a
las 10,000, el desbalance de clases y la complejidad de las relaciones entre
variables.
Random Forest
- Random Forest es un algoritmo de ensamble basado en Ia
combinacion de multiples arboles de decision, lo que le permite
capturar patrones complejos en los datos sin riesgo significativo de
sobreajuste (27). Este modelo es altamente eficiente para manejar
variables de diferentes tipos, como las variables climaticas y
sociodemogréficas, y es particularmente 1til cuando se cuenta con
datos desbalanceados, como en el caso de la desnutricion aguda, o
con datos en diferentes escalas que en otros algoritmos requeririan
una normalizacion en la base de datos. Aunque puede llegar a ser
mas dificil de interpretar que modelos mas sencillos como la
regresion logistica, Random Forest permite analizar la importancia
de las variables predictoras, lo cual entrega informacion sobre como
toma las decisiones el modelo.
XGBoost
- XGBoost es un algoritmo de boosting que se basa en la optimizacion
secuencial de modelos, donde cada arbol posterior corrige los
errores del arbol anterior (28). Su eficacia radica en su capacidad

para ajustar modelos de forma eficiente y precisa, lo que le permite
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ofrecer un alto rendimiento. A diferencia de Random Forest y otros
modelos de Machine Learning, ofrece una variedad de
hiperparametros que ajustan el modelo de acuerdo a las necesidades
especificas del problema de regresion o clasificacion. Pese a tener
configuraciones que ayudan a regularizar el uso de variables, como
L1y L2, XGBoost tiene un mayor riesgo al sobreajuste de los datos

en comparacion a Random Forest.

Validacioén y Ajuste de Hiperparametros: Debido a la resolucion temporal
anual de la mediciéon de la desnutricion aguda en ENDES INEI, se
implement6 una validacion por ventanas de tiempo, utilizando datos de los
afios 2014 a N para entrenamiento y evaluando el modelo en el afio N+1
(29). Asimismo, la validacion por ventanas de tiempo se escogié por la
capacidad de simular un escenario real de prediccion de desnutricion a partir
de informacion previa. En esta linea, se realizd una validacion cruzada
estratificada en el tiempo con ajuste de hiperparametros en 5 folds de 10
modelos cada uno, entrenando un total de 50 modelos por ventana de
tiempo, con un enfoque en sensibilidad, especificidad, y el score F1. Los
hiperpardmetros ajustados fueron: niimero minimo de muestras por hoja
(min_n), nimero de arboles (trees), tasa de aprendizaje (learning_rate),
numero de variables consideradas por division (mtry), profundidad del arbol
(tree_depth). Ademas, se analiz6 la importancia de las variables en dos
grupos, enfocandose en variables descriptivas y en el conteo de meses en

condiciones climaticas criticas.

3.2.4. Evaluacion de modelos

Se evaluaron las métricas de sensibilidad (Ecuacion 7), especificidad
(Ecuacion 8), donde TP son los Verdaderos Positivos (True Positive),
TNson los Verdaderos Negativos (True Negative), FP son los Falsos
Positivos (False Positive), y FN son los Falsos Negativos (False Negative).
Asimismo, se calcul6 la métrica del area bajo la curva (ROC-AUC)para

medir la capacidad del modelo para discriminar entre clases positivas y
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negativas (Ecuacion 9). El coeficiente de concordancia Kappa se empleo
para medir el acuerdo entre la clasificacion del modelo predictivo y el
ground truth, usando la precision observada p, y la precision esperada p,
(Ecuacion 10). La importancia de las variables se determind para identificar

aquellas mas significativas en los modelos.
TP

TP + FN 7
TN

TN + FP ®)

AUC = [; TPr(FPr)dFPr (9)

— PP,
= 10

3.2.5. Anailisis por region

Dada la variabilidad de resultados entre regiones, se realizd un analisis
especifico para cada departamento de Perq, revisando veinticuatro mapas en
las tres regiones naturales para obtener métricas de sensibilidad y precision
detalladas. Adicionalmente, se realiz6 una segmentacion de las edades de
los nifios de acuerdo a la recomendacion de la OMS para la vigilancia
nutricional. La edad se categorizo en cinco bloques (6—11, 12-23, 24-35,
3647 y 48-59 meses) a fin de capturar hitos biologicos y de alimentacion

diferenciados.

3.2.6. Herramientas

El lenguaje de programacion R version 4.4.3 y la coleccion de paquetes Tidy
Models version 1.3.0 fueron instrumentales para el modelado predictivo,
proporcionando estructuras organizadas para la preparacion de datos,

seleccion de variables, ajuste de modelos, y evaluacion de rendimiento.

3.2.7. Validacion metodologica

La sensibilidad y precision del modelo fueron métricas clave para validar su
exactitud, mientras que la confiabilidad de las predicciones se analiz6

mediante el AUC y el coeficiente Kappa.
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3.3.Poblacion y Muestra

De acuerdo a lo descrito anteriormente, se establece como poblacion de estudio a
los nifios de entre seis meses y cinco afos en el Pert, durante el periodo de 2014 a
2019.

La muestra estuvo conformada por los nifios de seis meses a cinco afios que hayan
sido encuestados en ENDES INEI 2014-2019 y que cumplan con los criterios de

inclusion y exclusion establecidos para la encuesta.
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IV. RESULTADOS

4.1.Anadlisis descriptivo

Un total de 81 119 observaciones fueron analizadas entre los afios 2014 al 2019,
para los nifos de 0 a 59 meses. La Figura 1 muestra la correlacion entre variables,
donde destacan aquellas con un valor superior a 0.6 (p <0.01), como fue en el caso
de la variable diferencia estacional de la precipitacion y precipitacion
promedio, que describen la diferencia estacional y el promedio de precipitacion

mensual por cada conglomerado. Otras variables como temperatura maxima y

temperatura minima también tuvieron una correlaciéon mayor a 0.8 (p <0.01).
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Figura 1. Correlacion entre variables de estadistica descriptiva. Fuente:

Elaboracion propia.

Al analizar la distribucion con el muestreo proporcional al 5% de los registros
(Figura 2), se observo un sesgo negativo en los datos de precipitacion promedio y
el NDVI, y se puede apreciar que en todos los afios a excepcion de 2017, hay mas
concentracion de valores precipitacion media baja, lo que indicaria un sesgo a la
derecha. En 2017, la precipitacion media aumenta, lo cual podria estar relacionado

con el fendmeno de El Nifo.
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Figura 2. Distribucion de la variable media de precipitacion en una muestra de
200 nifios. Fuente: Elaboracion propia.
Por su parte, la Figura 3 muestra el promedio mensual de NDVI, que debido a la
naturaleza de su formula concentra la mayoria de sus valores en el centro del

histograma, lo cual indica que esta variable tiene una tendencia a la distribucion
normal.

2014 2015

2016

malnutrition

2019 . 0
K

count

2017 2018
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Figura 3. Distribucién de la variable promedio de NDVI en una muestra de 200

ninos. Fuente: Elaboracion propia.
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En el grafico de cajas y bigotes de la Figura 4 se evidencia que algunos afios
manifiestan diferencias en las medianas, como en la variable de diferencia entre
temperatura maxima y minima. Se puede apreciar una divergencia mas pronunciada
en el afio 2014 y 2019 en las medianas para la variable TGAP, dependiendo del
estado de desnutricion. Sin embargo, el rango intercuartilico muestra diferencias
menos marcadas en afios como 2015, 2016 y 2018.

Las variables climaticas de diferencia estacional (verano e invierno) de la
precipitacion y NDVI no siguen una distribucién normal de los datos (Anexos 1).
Para cada variable climatica se encontr6 diferencia estadisticamente significativas
en las medianas de los grupos con y sin desnutricion, para un nivel de significancia

del 5% segun la prueba de U de Mann-Whitney.

2014 2015 2016
20-
) - +
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5- malnutrition
&
10 2017 2018 2019 o
F 20- TR
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10

]
|

0 1 0 1 0 1
malnutrition

Figura 4. Grafico de cajas y bigotes de la variable de diferencia de temperatura
maxima y minima. Fuente: Elaboracion propia.
Respecto a las variables sociodemograficas, se encontré que habian datos faltantes
en las variables de educacion de la madre, intervalo de nacimiento y disponibilidad
del agua. Se identifico que no habian casos “marcados” pero si que los datos
faltantes respondian al tipo Missing Not At Random. Para realizar la imputacion de
datos, se buscaron variables asociadas en las encuestas del hogar y de la madre del
ENDES INEI. La Figura 8 muestra la distribucion categorica de 5 de las 6 variables

sociodemograficas consideradas en el estudio. No se presentdé un desbalance

22



significativo entre las clases a nivel general, por lo que se continu6 con la

categorizacion establecida previamente.

value
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Figura 5. Grafico de barras para las variables sociodemograficas de intervalo de

o
3
[I=]

value

nacimiento (birth interval), educacion de la madre (mom_edu), lugar de
residencia (residence place), disponibilidad de agua (water_available) e indice de

riqueza del hogar (wealth_index). Fuente: Elaboracion propia.

4.2.Validacion cruzada

4.2.1. Random Forest
La evaluacion cuantitativa de hiperpardmetros mediante validacion cruzada para los
modelos de Random Forest demostr6 métricas interesantes para el grupo de
variables climaticas descriptivas y de conteos de meses en condiciones climaticas
criticas. La Tabla 1 es una muestra de los hiperparametros encontrados en la
validacion cruzada para los afios de entrenamiento 2014 y 2015 para evaluar en la

ventana de tiempo del afio 2016.
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Tabla 1. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de Random Forest para variables climdticas y conteos de meses en condiciones

climaticas criticas. 2014 a 2016. Fdescriptivas uente: Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean
| | | | T | 1
Accuracy 0.92
| | 1
Model 01 3 1000 5 Kappa 0.39
| | 1
ROC AUC 0.71
| | 1
Sensitivity 0.75

La precision y la sensibilidad a nivel nacional fue de 92% y 87% respectivamente,
indican que la capacidad de predecir entre clases es alta. Asimismo, se encontr6é un
moderado coeficiente Kappa de 0.39 y un AUC de 0.72. Mientras tanto, la Tabla 4
muestra los hiperparametros que mejores resultados consiguieron en la validacion
cruzada para la ventana de tiempo 2019, entrenando con todos los afios anteriores.
En ella, pese a que aumenta el AUC de 0.73, disminuy¢ ligeramente la precision, y
el coeficiente Kappa (94% y 38% respectivamente). En general, no hubo una
variacion notoria entre los afios de estudio para las ventanas de tiempo de 2017 y
2018 (Anexos 2). En contraste, la validacion cruzada para variables climéticas,
meses consecutivos y grupos de meses consecutivos en condiciones climaticas
criticas demostré un menor coeficiente Kappa, AUC y sensibilidad para cada
ventana de tiempo, siendo el maximo 15%, 60% y 73% respectivamente (Anexos
2). A partir de estos resultados, se decidié optar por el set de variables climaticas
descriptivas y de conteo de meses en condiciones climaticas criticas para el
entrenamiento en el conjunto de datos completo y la posterior evaluacion por

ventanas de tiempo.
Tabla 2. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo

de Random Forest para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2019. Fuente: Elaboracion propia
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config mtry trees min_n metric mean

Accuracy 0.94
T T 1

Model 03 8 344 5 Kappa 0.38
T T 1

ROC AUC 0.73
T T 1

Sensitivity 0.78

4.2.2. XGBoost
En XGBoost, la validacion cruzada denota una baja en el AUC en comparacion al
Random Forest, como se muestra en la Tabla 3 y Tabla 4. A pesar de mantener un
valor alto de precision (95% para ambas ventanas de tiempo) y de sensibilidad
(mayor o igual a 95%), el coeficiente Kappa fue mas bajo para ambas
configuraciones, indicando un ligero acuerdo: la de variables climaticas
descriptivas y conteo de meses en condiciones climaticas criticas, asi como
variables climéaticas, de meses consecutivos y grupos de meses consecutivos en

condiciones climaticas criticas.

Tabla 3. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climdticas criticas. 2014 a 2016. Fuente: Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn rate metric mean
| | | | | | 1
Accuracy 0.95
| | 1
Model 18 10 6 0.1 Kappa 0.01
| | 1
ROC AUC 0.51
| | 1
Sensitivity 0.95
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Tabla 4. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de meses
consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2018. Fuente:

Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn_rate metric mean
| I | | | | 1
Accuracy 0.95
| | 1
Model 20 27 8 0.2 Kappa 0.02
| | 1
ROC AUC 0.62
| | 1
Sensitivity 0.97

Esta linea se mantuvo para el resto de las configuraciones encontradas a partir de la
validacion cruzada, lo cual limitd la capacidad posterior de XGBoost para el
entrenamiento en el conjunto de datos completo y evaluar en las ventanas de tiempo
(Anexos 2). Pese a variar la tasa de aprendizaje en diversas configuraciones en
cuanto a la cantidad de decimales el resultado no necesariamente condujo a mejoras
en las métricas, puesto que no se super6 el 62% del AUC o el 3% de coeficiente

Kappa.

4.3.Validacion en ventanas de tiempo

Una vez obtenidos los mejores hiperparametros para cada grupo de variables en los
distintos afos de validacion, se verificO que en la importancia de variables del
algoritmo de Random Forest, en algunas variables (grupos de meses consecutivos
en condiciones climaticas criticas, meses consecutivos en condiciones climaticas
criticas) para los umbrales del 90% y 10% esta importancia tomd valores negativos,

mientras que las variables promedio de NDVI, diferencia estacional de NDVI,
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precipitacion promedio, diferencia estacional de precipitacion y TGAP muestran

consistentemente una importancia positiva y alta en todos los afios (Figura 9 y 10).

Tanto para el algoritmo de Random Forest como para XGBoost, la evolucion de las

métricas de precision y sensibilidad no fue homogénea, en el sentido que los valores

variaron entre los conjuntos de datos entrenados y evaluados para el periodo 2014

a2019.
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Figura 6. Grafico de importancia de variables (estadistica descriptiva, meses

consecutivos y grupos de meses consecutivos en condiciones climdticas criticas)

por grupo de afios entrenados. a) 2014 a 2016. b) 2014 a 2017. ¢) 2014 a 2018. d)
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2014 a 2019. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 7. Grafico de importancia de variables (estadistica descriptiva y los
umbrales directos de condiciones climaticas criticas) en evaluacion de ventanas de
tiempo por grupo de afios entrenados para Random Forest. a) 2014 a 2016. b)

2014 a2017.¢) 2014 a2018. d) 2014 a 2019. Fuente: Elaboracién propia.

En el caso de Random Forest, la métrica de precision, que cuantifica la proporcion
total de predicciones correctas, experiment6 una disminucion del promedio de 92%
(Figura 11) a 90% (Figura 12) al aplicar esta técnica de validacion. Aun mas
relevante desde una perspectiva clinica, la sensibilidad, o recall, sufri6 una

disminucién mas marcada, pasando de 82% a un maximo de 65%.
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Sensibilidad, Precision y ROC-AUC para Random Forest en ventanas de tiempo
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Figura 8. Evolucion de las métricas de evaluacion del modelo a través de las
ventanas de tiempo para los datos de validacion en Random Forest. Fuente:

Elaboracion propia.

En la validacién inicial, Random Forest alcanzé un AUC del 76% para los datos
solo del 2014-2015, aumentando ligeramente al 78% para los datos del 2014-2018
(Figura 11). Estos valores, aunque incrementales, subrayan la necesidad de mejora
en la discriminacion del modelo entre clases. Sin embargo, para la evaluacion el
Random Forest tuvo un AUC del 69% como méaximo en los datos del 2014-2019
(Figura 12).
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Sensibilidad, Precision y ROC-AUC para Random Forest en ventanas de tiempo
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Figura 9. Evolucion de las métricas de evaluacion del modelo a través de las
ventanas de tiempo para los datos de evaluacion en Random Forest. Fuente:

Elaboracion propia.

4.4.Analisis por region

Los resultados de sensibilidad por departamento a través de los afios se pueden
apreciar en la Tabla 5 para el modelo de Random Forest, el cual tuvo los mejores
resultados por departamento. A nivel de region la sensibilidad mas baja se encontrod
en departamentos de la costa del Peru (Ica, Lambayeque, Tacna, etc.). En cuanto a
la sierra, los valores de sensibilidad variaron con un minimo de 51% en 2017 hasta
72% en 2019. Los departamentos de la selva del Peri mostraron la mayor
sensibilidad a la hora de evaluar las ventanas de tiempo con los modelos entrenados,
obteniendo hasta un 90% en esta métrica (Figura 13).

Los valores detallados de sensibilidad para cada grupo etario y departamento (Tabla
20, Anexos 2) muestran que, en términos generales, las métricas se mantienen
estables a lo largo de los cinco bloques de edad considerados (6-11, 12-23, 24-35,
36-47 y 48-59 meses). Aunque las variaciones absolutas son pequefias, se observa
una tendencia consistente a la reduccion de la sensibilidad conforme aumenta la

edad: los intervalos de 6-23 meses suelen presentar los valores mas altos, mientras
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que los nifios de 48-59 meses exhiben una ligera disminucién en la mayoria de los

departamentos y afios.

Tabla 5. Sensibilidad por departamento a través de los anios 2016 a 2019 usando
las variables climaticas de estadistica descriptiva y conteo de meses en

condiciones climaticas criticas. Fuente: Elaboracion propia

Departamento 2016 2017 2018 2019
" Amazonas 08 08 075 078
Ancash 0,29 0,50 0,29 0,20
Apurimac 0,94 0,70 0,60 1,00
Arequipa 0,23 0,30 0,35 0,33
Ayacucho 0,79 0,36 0,81 1,00
Cajamarca 0,46 0,46 0,64 0,40
Cusco 0,84 0,41 0,23 1,00
Huancavelica 0,40 0,50 0,88 0,67
Hudnuco 0,71 0,70 0,89 1,00
Ica 0,20 0,25 0,25 0,20
Junin 0,24 0,38 0,86 0,38
Libertad 0,63 0,40 0,53 0,55
Lambayeque 0,45 0,35 0,29 0,36
Lima 0,44 0,20 0,25 0,40
Loreto 1,00 0,95 0,87 0,90
Madpre de Dios 0,75 0,80 0,83 0,70
Moquegua 0,50 0,60 0,47 0,50
Pasco 0,25 0,40 0,90 0,60
Piura 0,23 0,29 0,23 0,38
Puno 0,47 0,70 0,50 0,67
San Martin 0,90 0,88 0,87 0,87
Tacna 0,20 0,20 0,20 0,20
Tumbes 0,67 0,42 0,43 0,56
Ucayali 0,90 0,95 1,00 1,00
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Figura 10. Visualizacion de casos de desnutricion aguda en el departamento de

Loreto en 2016. A la izquierda se observa el ground truth, mientras que a la
derecha estan las predicciones del modelo de Random Forest. Fuente: Elaboracion

propia.

4.5.Comparacion con modelo sociodemogrdfico

Se gener6 un modelo con predictores sociodemograficos para cada una de las
ventanas de tiempo de evaluacion, utilizando los mismos hiperpardmetros que los
que fueron ajustados por la validacion cruzada para el modelo Random Forest. Los
resultados de sensibilidad por departamento a lo largo de los afios se presentan en
la Tabla 6. A nivel regional, los valores mas bajos de sensibilidad se registraron en
los departamentos de la costa del Perti, con valores que oscilaron entre 36% y 68%,
reflejando una capacidad variada de deteccion en esta zona. En la sierra, la
sensibilidad mostro6 variaciones significativas, con un minimo de 52% en 2018 y un
maximo de 68% en 2017, lo que indica una mejora progresiva en el desempeio del
modelo para esta region. Por su parte, la selva presento los valores de sensibilidad
mas altos a lo largo del tiempo, alcanzando hasta un 73% en 2017 y manteniéndose
por encima del 50% en todos los afios evaluados.

Para evaluar si el desempefio del modelo sociodemografico varia dentro del propio
rango etario analizado (6-59 meses), se construy6 la Tabla 21 (Anexos 2). El patron
resultante describe sensibilidades comparativamente mas bajas en los extremos (6-

11 m y 48-59 m), alcanzan sus méaximos entre los 12-23 m y 24-35 m, y descienden
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nuevamente en los grupos mayores. Por ejemplo, en Huédnuco en 2017 la métrica
pasade 0,70 (6-11 m) a 0,95 (24-35 m) y bajaa 0,71 (48-59 m); un comportamiento
semejante se observa en Cajamarca y Ayacucho. Las diferencias absolutas rara vez
superan los 0,10-0,15 puntos, lo que indica que, a pesar de esta variacion con la
edad, el modelo mantiene un rendimiento estable.

Tabla 6. Sensibilidad por departamento a través de los aiios 2016 a 2019 usando

las variables sociodemogrdficas. Fuente: Elaboracion propia

Departamento 2016 2017 2018 2019

Amazonas 0.33 0.73 0.46 0.42
Ancash 0.60 0.63 0.52 0.60
Apurimac 0.72 0.75 0.50 1.00
Arequipa 0.30 0.13 0.22 0.18
Ayacucho 0.68 0.72 0.43 0.67
Cajamarca 0.78 0.85 0.71 0.70
Cusco 0.43 0.70 0.74 0.50
Huancavelica 0.49 0.68 0.67 1.00
Huanuco 0.73 0.92 0.58 0.58
Ica 0.30 0.17 0.32 0.00
Junin 0.44 0.67 0.37 0.88
La Libertad 0.29 0.77 0.60 1.00
Lambayeque 0.30 0.41 0.46 0.50
Lima 0.19 0.56 0.11 0.30
Loreto 0.73 1.00 0.81 1.00
Madre de Dios 0.35 0.25 0.31 0.67
Mogquegua 0.20 0.38 0.22 0.46
Pasco 0.56 0.54 0.57 0.00
Piura 0.50 0.66 0.50 0.23
Puno 0.64 0.65 0.38 0.25
San Martin 0.50 0.70 0.69 1.00
Tacna 0.17 0.53 0.25 0.39
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Tumbes 0.32 0.55 0.32 0.65

Ucayali 1.00 1.00 0.52 0.00

V. DISCUSION

La desnutricién aguda infantil continta siendo un reto critico en salud publica,
particularmente en contextos como el Per, donde las condiciones climaticas
pueden agravar esta problematica. En este estudio, se desarrollaron y evaluaron
modelos predictivos basados en algoritmos de aprendizaje automatico, como
Random Forest y XGBoost, para predecir la desnutriciéon aguda en nifios de 0 a 59
meses entre 2014 y 2019, utilizando exclusivamente variables climaticas. Los
resultados mostraron un rendimiento consistente en la validacion, con métricas de
precision superiores al 90% y sensibilidades de hasta 85% en afios de
entrenamiento. Sin embargo, se observo una disminucion en la generalizacion a
conjuntos nuevos de datos, reflejando limitaciones inherentes a los modelos
basados unicamente en factores climdticos. Ademads, el andlisis por region
evidencido que las zonas de la selva y la sierra presentaron una sensibilidad
significativamente mayor en comparacion con la costa, destacando la influencia de
factores climaticos diferenciados entre regiones, especialmente en areas con alta

vulnerabilidad climatica como la selva peruana.

5.1.Analisis descriptivo

La identificacion de correlaciones altas entre variables climéaticas especificas, como
la diferencia estacional y el promedio de precipitacion mensual, junto con las
temperaturas maximas y minimas, enfatiza la estrecha interaccion entre el clima y
el bienestar nutricional de los nifios.

Los casos de desnutricion tienden a aumentar durante periodos de precipitacion
media baja y reduccidon en la vegetacion resalta la vulnerabilidad de las
comunidades a los cambios medioambientales. Esto es particularmente notable en
afos especificos, como 2015, 2016 y 2018, donde se acentiian estas condiciones.

Sin embargo, la ausencia de patrones consistentes en las variaciones anuales y entre
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los grupos de nifios sugiere la influencia de otros factores no climaticos o la
necesidad de un enfoque més granular para capturar como las condiciones
ambientales especificas de cada region del Pert afectan la nutricioén infantil. Esto
resalta la complejidad de la desnutricion aguda como un fenomeno multifactorial,

donde los determinantes climaticos son significativos, pero no exclusivos.

5.2.Analisis comparativo de resultados

Este estudio comprob6 que el disefio de un modelo predictivo puede identificar la
presencia de desnutriciéon aguda en nifios de seis meses a cinco afios en el Peru, a
partir de variables climaticas como predictores principales, alineandose con lo
propuesto por Berrang-Ford et al. a la hora de analizar el impacto climatico y la
estacionalidad en la salud para paises de ingresos medios y bajos (13). De esta
manera, los valores de precision (92%) y sensibilidad (85%) en validacion, es decir
en el mismo afio de entrenamiento, son comparables a lo propuesto por Siy et
al.(20), quienes usaron Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Support Vector
Machine y Random Forest (precision de 79% y la sensibilidad de 90% como
maximo) para predecir la inseguridad alimentaria en una ciudad y provincia rural
de Filipinas. La utilizacion de la precipitacion y la temperatura se habia demostrado
como un relevante set de predictores para enfermedades infecciosas como la
malaria, sin incluir el factor estacional, tal como lo demostré Nikiruka ef al. (14),
con resultados comparables a los de este estudio en precision (98% como maximo
en paises africanos como Mali y 95% como méximo en el Pert) respecto al uso de
XGBoost para modelar una enfermedad no transmisible como la desnutricion
aguda. Sin embargo, aplicando la estacionalidad, los resultados del XGBoost
empeoraron, tal y como lo demostrd el estudio de Kamana er al., quienes
identificaron que el factor de la temporalidad en los datos climaticos impacta en el
rendimiento del modelo, puesto que el RMSE era mayor que otros modelos mas
avanzados como el LSTMSeq2Seq, empleados principalmente para tareas de series
temporales (16).

Por su parte, en comparacion a otros estudios que buscaron predecir la desnutricion
en nifios menores de 5 afios (10), se tuvieron resultados similares en cuanto a la

sensibilidad de sus modelos y el presentado en esta investigacion (94,66% y 85%
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respectivamente) para Random Forest, pero en términos de precision bajaron
considerablemente su rendimiento (68% y 92%). Asimismo, este estudio, identificd
como predictores principales a las variables climaticas, variables importantes tanto
en estadistica descriptiva, condiciones climaticas criticas y conteos de meses bajo
estas condiciones.

En linea con lo anterior, Nchimunya agreg6 en su estudio comparativo de modelos
de Machine Learning al XGBoost, y entre sus métricas de evaluacion aplico el area
bajo la curva, obteniendo un valor de 0,59 para su mejor modelo, el Random Forest
(23). Es notorio entonces que el esta investigacion logrd igualar y superar en
Random Forest el valor de ROC-AUC, con un 76% para la ventana de tiempo de
2019 en los datos de validacion, ademas que usando el XGBoost, se llego a valores
de hasta 61% para esta misma métrica. En el &mbito de la seguridad alimentaria,
Deléglise et al. uso variables como la precipitacion, las altas temperaturas y otros
datos meteorologicos con el fin de predecir indicadores como el Food Consumption
Score (FCS) (19), demostrando que, asi como en este estudio, las variables
climaticas son estadisticamente significativas a la hora de componer modelos de
inteligencia artificial para solucionar problemas de salud publica. También Usman
et al. corresponde a esta idea de la vulnerabilidad climatica como un factor
significativo (21), siendo que, sin utilizar el calculo de importancia de variables de
Random Forest, comprobaron que este factor climatico exacerba el desarrollo

infantil por hasta un punto porcentual.

5.3.Generalizacion de modelos en ventanas de tiempo

Para la construccion del modelo predictivo, un total de 50 modelos entrenados y
evaluados para cada ventana de tiempo, favoreciendo la generalizacion de los
modelos y el uso de los mejores hiperparametros, que se ajustaron para maximizar
métricas de interés a la sensibilidad, precision, AUC y coeficiente kappa. Este
ultimo representd un problema que es importante destacar, ya que si bien no es la
unica medida estadistica que va a determinar qué tan bien el modelo encaja con los
datos, si da un acercamiento mas robusto a la concordancia y el efecto del azar en
los modelos como XGBoost, donde es mas probable que exista un sobreajuste, ya

sea debido a la cantidad de variables como a la representatividad indirecta de las
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variables predictoras. El hecho de que diferentes configuraciones de modelos
muestran variaciones en el AUC y la métrica kappa refleja la complejidad inherente
al modelado de fendémenos de salud publica como la desnutricion. La mejora en el
AUC a lo largo de las configuraciones de modelos sugiere una discriminacion mas
efectiva entre clases (nifios desnutridos y no desnutridos), lo cual es esencial para
la implementacion de programas de intervencion temprana y precisos.
Consecuentemente a la utilizacion de ventanas de tiempo, la importancia de las
variables de grupos de meses y meses en condiciones climaticas criticas en los
modelos varid, teniendo desde valores positivos en algunos afios, hasta valores muy
negativos. En los modelos donde la importancia de las variables tomd valores
negativos, la explicacion se basa en que aquellas variables carecen de relevancia, y
es mas el azar lo que provoca que puedan aportar en la prediccion e influir
positivamente en el modelo. En términos simples, esas variables actian mejor
cuando las observaciones se permutan aleatoriamente, cuando deberia ser que
empeoran el rendimiento del modelo basado en el error. Por su otro lado, las
variables de estadistica descriptiva se mantuvieron consistentemente como las mas
relevantes, y por ende con valores positivos durante los cuatro anos de evaluacion
en ventanas de tiempo.

Otra observacion pertinente en relacion a la generalizacion de los modelos es la
agregacion de los datos para los modelos de Machine Learning. Esto puede ser un
problema debido a la pérdida de informacion que podria significar sumarizar, en
este caso especifico 12 meses, una cantidad de variables a solo una. Para ello, los
conteos de meses consecutivos y grupos de meses consecutivos se aplicaron; sin
embargo, en los graficos de importancia de variables, presentaron un menor aporte
a la clasificacion de desnutriciéon aguda respecto a las variables de estadistica
descriptiva. Estos resultados sugieren que la complejidad de los datos
meteoroldgicos responde mejor a una estacionalidad con resolucion temporal mas
pequefia, es decir, analizando el fendmeno en unidades de tiempo menores que el
afio calendario.

La pregunta de investigacion planteada inicialmente estuvo alineada con la
sensibilidad a la hora de predecir los verdaderos positivos en desnutricion aguda,

debido a que es una afeccion que representa una amenaza a la salud publica todos
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los afos, especialmente para los afios de vida saludables potenciales perdidos. Con
esto en consideracion, y debido al desbalance en la proporcion en la poblacion
general y la muestra tomada del ENDES INEI, la especificidad resulta ser una

métrica interesante para una herramienta de descarte.

5.4.Interpretabilidad de resultados

La capacidad predictiva observada mediante variables exclusivamente climaticas
puede explicarse desde varias perspectivas epidemiologicas y ambientales. En
primer lugar, las variables climaticas seleccionadas, tales como la precipitacion y
las temperaturas extremas, poseen una relacion directa y significativa con la
produccion agricola y, por ende, con la disponibilidad alimentaria, especialmente
en zonas rurales del Pert que dependen fuertemente de la agricultura de
subsistencia. De esta manera, estas variables ambientales pueden actuar como
determinantes inmediatos en el acceso a alimentos y la seguridad alimentaria

familiar.

Adicionalmente, cambios en los patrones climaticos estdn estrechamente
relacionados con la incidencia de enfermedades infecciosas y parasitarias,
consideradas causas indirectas relevantes de desnutricion infantil aguda. Estos
eventos infecciosos aumentan los requerimientos energéticos y reducen la
capacidad de absorcion nutricional en nifios afectados. Por lo tanto, las variables
climaticas también funcionan como indicadores indirectos del riesgo

epidemioldgico que influye significativamente en el estado nutricional infantil.

En este contexto, la eleccion especifica de algoritmos como XGBoost y Random
Forest resulta especialmente adecuada debido a su inherente capacidad
interpretativa. Estos modelos permiten medir claramente la importancia relativa de
cada variable predictora, facilitando la interpretacion directa y aportando valor
adicional en estudios epidemiologicos donde se maneja un elevado volumen de
datos y clases desbalanceadas. Ademas, el uso futuro de técnicas avanzadas de
interpretacion local, tales como SHapley Additive exPlanations (SHAP) o Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME), podria fortalecer aun mas esta

38



capacidad interpretativa, apoyando asi decisiones clinicas y politicas publicas mas

informadas.

Finalmente, para evaluar la robustez y estabilidad predictiva, el indice Kappa
desempefio un papel clave al considerar el efecto del azar en las clasificaciones del
modelo. La variabilidad observada en Kappa a través de distintas configuraciones
y periodos temporales refleja tanto la complejidad inherente del fendémeno
estudiado como la necesidad de interpretar cuidadosamente los resultados
obtenidos. Los valores moderados de Kappa (0.21-0.60) encontrados sugieren que,
aunque el modelo demuestra una capacidad predictiva adecuada, existe espacio

considerable para mejorar la estabilidad y la consistencia de sus predicciones.

5.5.Analisis por region

En cuanto al andlisis de sensibilidad por regioén, se encontrd6 que para los
departamentos de la selva la sensibilidad era mas alta, para la sierra variaron
considerablemente y para la costa se obtuvieron métricas de sensibilidad baja.
Respecto a la region selva, en la Tabla 5 se aprecia que Madre de Dios, Ucayali y
Loreto presentaron una tendencia de alta sensibilidad a lo largo de los afios. En este
sentido, el estudio de Sobrino et al. indicd que generalmente la desnutricion aguda
afecta en mayor medida a la sierra y selva peruana (1), que puede ser explicado
debido a la variabilidad climatoldgica de estas regiones en cuanto a la precipitacion,
las temperaturas extremas e incluso las actividades econdmicas principales de los
centros poblados o comunidades donde se extrajeron los datos para el ENDES. Al
haber muchas zonas cuya actividad econdémica es la ganaderia, agricultura,
acuicultura, entre otros, dependen en gran medida de los factores climaticos.
Mientras tanto, en la costa del Perti y en las ciudades mas grandes de esta region
usualmente hay una menor cantidad de casos que puedan deberse a los factores
como las variables independientes utilizadas para esta investigacion. En general, el
Pert contiene un gran porcentaje de poblacion rural, y esta es la mas afectada con
los cambios en las variables climaticas que juegan un papel importante, aunque
indirecto, en la alimentacion y la salud de los nifios.

Ante esta nueva perspectiva sobre la sensibilidad de los modelos con enfoque

epidemiologico y ambiental para la prevencion de la desnutricion aguda en nifios,
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el tener regiones donde las métricas sean mejores o peores, lleva a la disyuntiva
sobre si utilizarlo a nivel nacional seria una posibilidad, o si por el contrario una
herramienta como esta sirve para tomar decisiones en un area mas focalizada, como
puede ser el analisis por departamento, en el cual cada gestor de salud regional
tendria la potestad de emplear métodos como este para dirigir de una manera mas
efectiva los recursos destinados a combatir la desnutricién aguda en nifios.

Asimismo, al desagregar la sensibilidad regional por grupos etarios (Tablas 20 y
21, Anexos 2) se observa que el efecto de la edad es discreto pero diferenciado
segin el tipo de modelo. Con variables climaticas (Tabla 20) la sensibilidad
permanece practicamente estable en todos los departamentos, especialmente en la
selva, y solo muestra una ligera caida de 3 a 5 puntos porcentuales en los nifios de
48-59 meses, lo que confirma que el componente ambiental predice con similar
eficacia a lo largo del primer quinquenio de vida. Esto podria explicarse debido a
que los primeros meses de vida constituyen la etapa de mayor vulnerabilidad
nutricional: el rdpido crecimiento, las reservas corporales limitadas y la
dependencia casi total de los cuidados incrementan la sensibilidad a variaciones
ambientales. Por ello el modelo climatico mantiene valores de sensibilidad elevados
y bastante estables en los bloques etarios iniciales, reflejando un riesgo continuo

asociado a las condiciones externas.

5.6.Comparacion con modelo sociodemogrdfico

Los resultados obtenidos por el modelo sociodemografico demuestran una
tendencia similar en la diferencia de la sensibilidad para las regiones de la selva
(60% y 87%), sierra (61% y 61%) y costa (51% y 39%) para el set sociodemografico
y el set climatico respectivamente, habiendo utilizado como predictores a las
variables descritas en el trabajo de Talukder para la prediccion de la desnutricion
en Bangladesh (10). El modelo basado en variables climaticas muestra una mayor
contribucion a la sensibilidad en la selva, lo que sugiere que factores como la
precipitacion, la vegetacion y la temperatura podrian estar desempefiando un papel
clave en la deteccion de la desnutricion en esta region. En cuanto al andlisis
segmentado por edad (Tabla 21), los valores son algo menores en los extremos

(lactantes 6-11 m y pre-escolares 48-59 m), alcanzan su punto mas alto entre 12-35
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meses y descienden después. Pese a estas diferencias, las variaciones absolutas de
sensibilidad entre grupos de edad son moderadas; en consecuencia, las conclusiones
regionales previas podrian mantenerse independientemente del estrato etario
analizado. Dado que las mediciones sociodemograficas solo se realizan una vez al
ano en ENDES INEI y las variables climaticas estan disponibles con mayor
frecuencia a través de bases de datos satelitales, estos resultados resaltan el
potencial de un modelo basado exclusivamente en variables climaticas, al menos

para regiones donde las variaciones climaticas pueden impactar en mayor medida.

5.7.Limitaciones

Las limitaciones del modelo deben tenerse en cuenta al interpretar los resultados.
Se observé una reduccion en la sensibilidad al aplicar el modelo a nuevos conjuntos
de datos, reflejando desafios en la generalizacion y estabilidad del modelo. Este
estudio buscd proponer una solucion practica y viable en contextos donde se
dispone de fuentes de informacion satelitales que son mas accesibles que las bases
de datos recogidas anualmente por ENDES INEI, aunque la dependencia exclusiva
de variables climaticas puede implicar la exclusion de factores adicionales
relevantes para comprender integralmente la desnutricion.

La cantidad de observaciones, el desbalance de clases y la temporalidad de los datos
suponen un reto que se ha abordado en la presente investigacion, y que a futuro
deberd continuar con el analisis de otros métodos para mejorar la precision
predictiva, como las series temporales, siempre y cuando se pueda obtener una
medicion de la desnutricion aguda en una resolucion temporal comparable a la que

permiten las variables climaticas.
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VI.  CONCLUSION

En este estudio se disefio un modelo predictivo basado en variables climaticas,
obtenidas de Google Earth Engine, para identificar la presencia de desnutricion
aguda en nifios menores de cinco afios, utilizando datos del INEI ENDES entre 2014
y 2019. Las variables mas relevantes fueron el indice NDVI, la precipitacion media
mensual y las temperaturas maximas, minimas y su diferencia.

El andlisis evidencid que las variables de estadistica descriptiva, particularmente el
promedio de NDVI y la precipitacion media mensual, poseen mayor importancia
predictiva que aquellas basadas en conteos de meses consecutivos bajo condiciones
climaticas extremas. Al evaluar diferentes configuraciones temporales, se observo
una mejora progresiva en las métricas de precision, sensibilidad y AUC, alcanzando
los mejores resultados al utilizar los afios 2014 a 2018 para entrenamiento y evaluar
en el afio 2019.

Los resultados indican similitudes en los patrones regionales de sensibilidad al
comparar el modelo climatico con modelos sociodemograficos previos, aunque se
destacan diferencias claras en la capacidad predictiva por region. Especificamente,
el modelo basado en variables climaticas demostr6é una mejor capacidad predictiva
en la region de la selva, sugiriendo que factores ambientales como la precipitacion,
la vegetacion y las temperaturas extremas desempeiian un papel significativo en la

prediccion de la desnutricion infantil en estas areas.

No obstante, es importante reconocer que el modelo presenta limitaciones
significativas. Se observd una disminucion considerable de la sensibilidad al
extrapolar resultados a nuevos conjuntos de datos, especialmente en regiones como
la costa, indicando desafios en términos de generalizacion y robustez del modelo.
La baja sensibilidad observada en la costa resalta la necesidad de enfoques
especificos que puedan incorporar potencialmente otros factores mas alla de las
variables climaticas disponibles.

Ademéds, aunque los resultados obtenidos fueron alentadores en términos de
capacidad predictiva y utilidad practica en contextos donde las fuentes tradicionales
de datos son limitadas, el modelo desarrollado no es completamente robusto. Las

variaciones moderadas observadas en métricas como el indice Kappa sugieren la
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necesidad de interpretar los resultados con precaucion y continuar trabajando en
mejorar la estabilidad y consistencia predictiva.

Finalmente, este estudio refuerza la importancia de considerar explicitamente las
limitaciones y capacidades del uso exclusivo de variables climaticas, especialmente
en contextos vulnerables. Se subraya la necesidad de seguir explorando soluciones
practicas y efectivas en paises de medianos y bajos ingresos, como el Peru,
adoptando un enfoque diferenciado y adaptado a las particularidades climaticas y

socioecondmicas de cada region.
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Figura 11. Distribucion de la variable diferencia estacional de precipitacion en una

muestra de 200 nifios. Fuente: Elaboracion propia.

48



2014 2015 2016

40-
30-
20-
10-
0- malnutrltlon
g
5 2017 2018 2019
40-
30-
20-
10-
Di [
04 02-04 02-04 0

NDVI_seasonaI_dlﬁ

Figura 12. Distribucion de la variable diferencia estacional de NDVI en una

muestra de 200 nifios. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 13. Distribucién de la variable de diferencia de temperatura maxima y

minima en una muestra de 200 nifos. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 14. Grafico de cajas y bigotes de la variable media de precipitacion.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 15. Gréafico de cajas y bigotes de la variable diferencia estacional de

precipitacion. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 16. Grafico de cajas y bigotes de la variable promedio de NDVI. Fuente:

Elaboracion propia.
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Figura 17. Gréfico de cajas y bigotes de la variable diferencia estacional del

NDVI. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 18. Visualizacion de casos de desnutricion aguda en el departamento de
Amazonas en 2016. A la izquierda se observa el ground truth, mientras que a la
derecha estan las predicciones del modelo de Random Forest. Fuente: Elaboracion

propia.
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Figura 19. Visualizacion de casos de desnutricion aguda en el departamento de
Ucayali en 2017. A la izquierda se observa el ground truth, mientras que a la
derecha estan las predicciones del modelo de Random Forest. Fuente: Elaboracion

propia.
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Figura 20. Visualizacion de casos de desnutricion aguda en el departamento de
San Martin en 2018. A la izquierda se observa el ground truth, mientras que a la
derecha estan las predicciones del modelo de Random Forest. Fuente: Elaboracion

propia.
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ANEXOS 2

Tabla 7. Busqueda de hiperparametros a partir de validacién cruzada en modelo
de Random Forest para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2017. Fuente: Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

| | | | |

Accuracy 0.95
| |

Model 10 2 500 10 Kappa 0.36
| |

ROC AUC 0.69
| |

Sensitivity 0.69

Tabla 8. Busqueda de hiperparametros a partir de validacién cruzada en modelo
de Random Forest para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2018. Fuente: Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

| | | T |

Accuracy 0.91
| |

Model 20 3 965 2 Kappa 0.38
| |

ROC AUC 0.70
| |

Sensitivity 0.68

Tabla 9. Busqueda de hiperparametros a partir de validacién cruzada en modelo
de Random Forest para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de
meses consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2016. Fuente:

Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

Accuracy 0.95
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Kappa 0.09
Model 03 5 1500 5

T T
ROC AUC 0.57

T T
Sensitivity 0.66

Tabla 10. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de Random Forest para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de
meses consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2017. Fuente:

Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

I | | | |

Accuracy 0.97
| |

Model 09 2 300 20 Kappa 0.07
| |

ROC AUC 0.55
| |

Sensitivity 0.63
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Tabla 11. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo

de Random Forest para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de

meses consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2018. Fuente:

Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

| | | |

Accuracy 0.92
|

Model 07 6 150 1 Kappa 0.15
|

ROC AUC 0.60
|

Sensitivity 0.73

Tabla 12. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo

de Random Forest para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de

meses consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2019. Fuente:

Elaboracion propia

config mtry trees min_n metric mean

! ! | |

Accuracy 0.95
|

Model 04 3 500 7 Kappa 0.10
|

ROC AUC 0.59
|

Sensitivity 0.59
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Tabla 13. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climéaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2016. Fuente: Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn rate metric mean

| | | | |

Accuracy 0.95
| |

Model 18 10 6 0.1 Kappa 0.01
| |

ROC AUC 0.51
| |

Sensitivity 0.95

Tabla 14. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2017. Fuente: Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn_rate metric mean

| | | | |

Accuracy 0.96
| |

Model 19 5 4 0.3 Kappa 0.01
| |

ROC AUC 0.55
| |

Sensitivity 0.99
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Tabla 15. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climéaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2018. Fuente: Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn rate metric mean

| | | | |

Accuracy 0.95
| |

Model 01 2 10 0.004 Kappa 0.02
| |

ROC AUC 0.59
| |

Sensitivity 0.90

Tabla 16. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas descriptivas y conteos de meses en

condiciones climaticas criticas. 2014 a 2019. Fuente: Elaboracion propia

config min_n tree_depth learn_rate metric mean

| | | | |

Accuracy 0.95
| |

Model 15 7 14 0.05 Kappa 0.02
| |

ROC AUC 0.55
| |

Sensitivity 0.95
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Tabla 17. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de meses

consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2016. Fuente: Elaboracion

propia
config min_n tree_depth learn rate metric mean

| | | | | 1

Accuracy 0.97
| | 1

Model 02 20 2 0.02 Kappa 0.01
| | 1

ROC AUC 0.58
| | 1

Sensitivity 0.92

Tabla 18. Busqueda de hiperparametros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de meses

consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2017. Fuente: Elaboracion

propia
config min_n tree_depth learn rate metric mean

! ! | | | 1

Accuracy 0.95
| | 1

Model 02 15 9 0.01 Kappa 0.01
| | 1

ROC AUC 0.61
| | 1

Sensitivity 0.99

Tabla 19. Busqueda de hiperpardmetros a partir de validacion cruzada en modelo
de XGBoost para variables climaticas, meses consecutivos y grupos de meses
consecutivos en condiciones climaticas criticas. 2014 a 2019. Fuente: Elaboracién

propia

config min_n tree_depth learn rate metric mean

Accuracy 0.95
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Model 9

11

0.01
0.56

Kappa 0.03

T T
ROC AUC 0.57

T T
Sensitivity 0.99
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Tabla 20. Analisis por region con segmentacion por edades para el modelo basado en variables climaticas. Fuente: Elaboracion Propia
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2016 2017 2018 2019
[ [ I 1
Departamento 6-11 12-23 24-35 36-47 48-59 6-11 12-23 24-35 36-47 48-59 6-11 1223 2435 3647 48-59 6-11 1223 2435 3647 48-59
Amazonas 0,88 091 090 088 089 083 085 08 085 087 088 086 075 076 0.75 0.77 078 070 0,78 079 078 0.8 08 073
Ancash 029 024 029 031 032 03 050 045 05 052 053 051 029 024 029 031 032 03 020 015 02 022 023 021
Apurimac 0,94 0.97 094 096 095 089 070 0.65 0.7 072 073 0.7 060 055 0.6 062 0.63 0.6/ 100 095 1,00 1,00 1,00 1,00
Arequipa 023 0.8 023 025 026 024 030 025 03 032 033 03] 035 03 035 037 038 036 033 028 033 035 036 034
Ayacucho 079 0.74 079 081 0.82 0.8 036 031 036 038 039 037 081 076 0.8 083 0.84 082 1,00 0.95 1,00 1,00 1,00 1,00
Cajamarca 046 041 046 048 049 047 046 041 046 048 049 047 064 059 0.64 0.66 0.67 0.65 040 035 04 042 043 041
Cusco 084 0.79 0.84 0.86 0.87 0.85 041 036 041 043 044 042 023 018 023 025 026 024 1,00 095 1,00 1,00 1,00 1,00
Huancavelica 040 035 04 042 043 041 050 045 05 052 053 051 088 083 088 09 091 089 067 062 0.67 069 0.7 0.68
Hudnuco 071 0.66 071 0.73 074 0.72 070 0.65 0.7 072 073 0.71 089 084 089 091 092 09 100 095 1,00 1,00 1,00 1,00
Ica 020 0.5 02 022 023 021 025 02 025 027 028 026 025 02 025 027 028 026 020 0.5 02 022 023 021
Junin 024 0.9 024 026 027 025 038 033 038 04 041 039 086 081 086 088 0.89 087 038 033 038 04 041 0.39
Libertad 0.63 0.58 0.63 0.65 0.66 0.64 040 035 04 042 043 041 053 048 053 055 056 054 055 05 055 057 058 0.56
Lambayeque 045 04 045 047 048 046 035 03 035 037 038 036 029 024 029 031 032 03 036 031 036 038 039 037
Lima 044 039 044 046 047 045 020 015 02 022 023 021 025 02 025 027 028 026 040 035 04 042 043 041
Loreto 1,00 0.95 1,00 098 099 1,00 095 0.9 096 097 098 095 087 0.82 087 0.89 0.9 088 090 091 09 092 093 085
Madre de Dios 075 0,76 078 0.77 075 0,70 080 0.75 0.8 0.82 083 080 083 0.84 083 085 086 078 070 0.65 0.7 072 0.73 0.71
Moquegua 050 045 05 052 053 051 060 055 06 062 063 061 047 042 047 049 05 048 050 045 05 052 053 0.5]
Pasco 025 0.2 025 027 028 026 040 035 04 042 043 041 090 085 09 092 093 091 060 055 06 062 0.63 0.6]
Piura 023 0.8 023 025 026 024 029 024 029 031 032 03 023 018 023 025 026 024 038 033 038 04 041 039
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Puno
San Martin
Tacna
Tumbes

Ucayali

0,47
0,90
0,20
0,67

0,90

0.42

0.91

0.15

0.62

0.91

0.47 0.49

0.93 0.92

0.2 022

0.67 0.69

0.9 092

0.5
0,90
0.23

0.7

0.93

0.48
0,85
0.21
0.68

0,88

0,70
0,88
0,20
0,42

0,95

0.65
0,89
0.15
0.37

0,96

0.7

0.88

0.2

0.42

0.95

0.72

0.9

0.22

0.44

0.97

0.73

0.91

0.23

0.45

0.98

0.71
0,83
0.21
0.43

0.9

0,50
0,87
0,20
0,43

1,00

0.45
0,88
0.15
0.38

0.95

0.5
0.87

0.2
0.43

1,00

0.52
0.89
0.22
0.45

0,99

0.53
0.9

0.23

0.46

1,00

0.51
0.82
0.21
0.44

0,99

0,67
0,87
0,20
0,56

1,00

0.62
0,88
0.15
0.51

0.95

0.67
0.87
0.2
0.56

1,00

0.69
0.89
0.22
0.58

0,99

0.7

0.9
0.23
0.59

0,99

0.68
0.82
0.21
0.57

1,00
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Tabla 21. Analisis por region con segmentacion por edades para el modelo basado en variables sociodemograficas. Fuente: Elaboracion

Propia
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Departamento

2016

2017

201

2019

6-11 12-23 24-35 36-47 48-59 6-11 12-23 24-35 36-47 48-59 6-11 12-23 24-35 36-47 48-59 6-11 12-23 24-35 36-47 48-59

Amazonas 0,88 091 090 088 089 083 085 08 085 087 088 086 075 076 0.75 0.77 078 070 078 079 078 0.8 081 073
Ancash 029 024 029 031 032 03 050 045 05 052 053 051 029 024 029 031 032 03 020 015 02 022 023 021
Apurimac 0,94 0.97 094 096 095 089 070 0.65 07 072 073 071 060 055 0.6 062 063 0.6 1,00 0.95 1,00 1,00 1,00 1,00
Arequipa 0,23 018 023 025 026 024 030 025 03 032 033 031 035 03 035 037 038 036 033 028 033 035 036 0.34
Ayacucho 0,79 0.74 079 081 082 08 036 031 036 038 039 037 081 076 081 083 084 082 1,00 0.95 1,00 1,00 1,00 1,00
Cajamarca 046 041 046 048 049 047 046 041 046 048 049 047 064 059 0.64 0.66 067 0.65 040 035 04 042 043 041
Cusco 0,84 0.79 0.84 086 087 085 041 036 041 043 044 042 023 018 023 025 026 024 1,00 0.95 1,00 1,00 1,00 1,00
Huancavelica 040 035 04 042 043 041 050 045 05 052 053 051 088 083 088 0.9 091 089 067 0.62 0.67 069 07 0.68
Hudnuco 0,71 0.66 071 073 0.74 072 070 0.65 0.7 072 073 071 089 084 089 091 092 0.9 100 095 1,00 1,00 1,00 1,00
Ica 020 0.5 02 022 023 021 025 02 025 027 028 026 025 02 025 027 028 026 020 015 02 022 023 0.21
Junin 0,24 0.9 024 026 027 025 038 033 038 04 041 039 086 081 086 085 089 087 038 033 038 04 041 039
Libertad 0,63 0.58 0.63 0.65 0.66 0.64 040 035 04 042 043 041 053 048 053 055 056 054 055 0.5 055 057 058 0.56
Lambayeque 045 04 045 047 048 046 035 03 035 037 038 036 029 024 029 031 032 03 036 031 036 038 039 037
Lima 044 039 044 046 047 045 020 0.5 02 022 023 021 025 02 025 027 028 026 040 035 04 042 043 0.41
Loreto 1,00 0.95 1,00 098 099 1,00 095 0.9 096 097 0.98 095 087 0.82 087 089 09 088 090 091 09 092 093 085
Madre de Dios 0,75 076 078 0.77 075 070 080 075 081 082 083 080 083 084 083 085 086 078 070 0.65 0.7 072 0.73 0.71
Moquegua 0,50 045 05 052 053 051 060 055 0.6 062 0.63 0.6 047 042 047 049 0.5 048 050 045 05 052 053 0.5
Pasco 0,25 02 025 027 028 026 040 035 04 042 043 041 090 085 0.9 092 093 091 060 055 0.6 062 0.63 0.6
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Piura
Puno
San Martin
Tacna
Tumbes

Ucayali

0,23
0,47
0,90
0,20
0,67

0,90

0.18

0.42

0.91

0.15

0.62

0.91

0.23

0.47

0.93

0.2

0.67

0.9

0.25

0.49

0.92

0.22

0.69

0.92

0.26
0.5
0,90
0.23
0.7

0.93

0.24
0.48
0,85
0.21
0.68

0,88

0,29
0,70
0,88
0,20
0,42

0,95

0.24
0.65
0,89
0.15
0.37

0,96

0.29

0.7

0.88

0.2

0.42

0.95

0.31

0.72

0.9

0.22

0.44

0.97

0.32

0.73

0.91

0.23

0.45

0.98

0.3
0.71
0,83
0.21
0.43

0.9

0,23
0,50
0,87
0,20
0,43

1,00

0.18
0.45
0,88
0.15
0.38

0.95

0.23
0.5
0.87
0.2
0.43

1,00

0.25
0.52
0.89
0.22
0.45

0,99

0.26
0.53
0.9
0.23
0.46

1,00

0.24
0.51
0.82
0.21
0.44

0,99

0,38
0,67
0,87
0,20
0,56

1,00

0.33
0.62
0,88
0.15
0.51

0.95

0.38
0.67
0.87
0.2
0.56

1,00

0.4
0.69
0.89
0.22
0.58

0,99

0.41
0.7
0.9

0.23

0.59

0,99

0.39
0.68
0.82
0.21
0.57

1,00
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6 ANEXOS 3

7  Repositorio: https://github.com/healthinnovation/malnutrition_climate
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