. UNIVERSIDAD
. DE ANTIOQUIA

Modelo de priorizacion de usuarios para atenciones nutricionales en programas de primera
infancia del ICBF en el Banco Magdalena

Juan José Amaris Vanegas

Julio Edien Roa Pinzén

Monografia presentada para optar al titulo de Especialista en Analitica y Ciencia de Datos

Asesor: Javier Fernando Botia VValderrama, Doctor (Ph.D.) en Ingenieria Electronica

Universidad de Antioquia
Facultad de Ingenieria
Departamento de Posgrados en Ingenieria
Medellin, Colombia

2022



Cita Amaris Vanegas y Roa Pinzén [1]

[1] J. A. Amaris Vanegas y J.E. Roa Pinzoén, “Modelo de priorizacion
Referencia de usuarios para atenciones nutricionales en programas de primera
infancia del ICBF en el Banco Magdalena” , Trabajo de grado
especializacion, Especializacion en Analitica y Ciencia de Datos,
Universidad de Antioguia, Medellin, Antioquia, Colombia, 2022.

Estilo IEEE (2020)

O (<) DOO

Especializacién en Analitica y Ciencia de Datos Cohorte I11.

=« UNIVERSIDAD
DE ANTIOQUIA Sistema

de Bibliotecas

Vicerrectoria de Docencia
Centro de Documentacion Ingenieria (CENDOI)

Repositorio Institucional: http://bibliotecadigital.udea.edu.co
Universidad de Antioquia - www.udea.edu.co

Rector: John Jairo Arboleda Céspedes

Decano/Director: JesUs Francisco Vargas Bonilla

Jefe departamento: Diego José Luis Botia VValderrama

N

El contenido de esta obra corresponde al derecho de expresion de los autores y no compromete el
pensamiento institucional de la Universidad de Antioquia ni desata su responsabilidad frente a terceros. Los

autores asumen la responsabilidad por los derechos de autor y conexos.



TABLA DE CONTENIDOS

I1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA
A. Problema de negocio
B. Aproximacion desde la analitica de datos
C. Origen de los datos
D. Métricas de desempefio

I1l. DATOS
A. Datos originales
B. Base de datos
C. Descriptiva

IV. PROCESO DE ANALITICA
A. Pipeline principal
B. Preprocesamiento
C. Modelos
D. Metricas

V. METODOLOGIA
A. Baseline
B. Validacién
C. Iteraciones y evolucion
D. Herramientas

VI. RESULTADOS
A. Metricas
B. Evaluacion cualitativa
C. Consideraciones de produccion

VII. CONCLUSIONES
VIill. AGRADECIMIENTOS
IX. REFERENCIAS

X. GLOSARIO

N N o oo o (98]

O 00 N

10
10
11
14
14

16
16
20
20
20

21
21
33
35

36

36

36

38



(E=S

I. RESUMEN EJECUTIVO

El Instituto Colombiano de Bienestar Familiar implementa diferentes programas en procura de defender
los derechos de los nifios en general en especial de aquellos que se encuentran en condiciones que impliquen
algun tipo de vulnerabilidad. Entre los programas existentes que estan siendo implementados actualmente
por el ICBF se encuentran los que estan enfocados en la Primera Infancia, es decir, para nifios y nifias entre
los 0 afios y 6 meses de edad hasta los 5 afios y 11 meses de edad.

En el municipio de El Banco, Magdalena funciona el Centro Zonal El Banco, dependiente de la Regional
Magdalena del ICBF. Desde este centro zonal se supervisan los Operadores de Servicios de Primera
Infancia, los cuales a través de licitaciones publicas ofertan para obtener la ejecucién de los contratos de
atencion a usuarios de esta modalidad. Los contratos se ofertan por lo general con una duracion de maximo
un afio, las atenciones van desde febrero hasta diciembre y por cada contrato se tiene un namero fijo de
cupos a atender. Para este caso de estudio, se estad analizando usuarios provenientes de la Modalidad
Institucional Centro de Desarrollo Infantil y Modalidad Desarrollo Infantil en Medio Familiar. Al iniciar
cada afio de atencion se requiere vincular la totalidad de cupos a fin de garantizar una atencioén plena, y
durante el curso del periodo de atencién, mensualmente se realizan retiros (Cuando el usuario lo solicita
por traslado de ciudad, barrio o transito a colegio) y posterior ingreso de usuarios.

Una de las finalidades del programa es dar atencion a los usuarios cuando presenten condiciones
nutricionales. Para saber si un nifio o nifia cuenta con alguna condicion de este tipo existen relaciones como
Relacion Talla-Peso, Edad-Talla y Edad-Peso, a diferencia de los adultos donde basta con hacer el calculo
el Indice de Masa Corporal para saber si existe alguna condicion anormal. Cuando se trata de usuarios
nuevos, por medio del Registro Civil se puede conocer la edad, pero hasta no dar la primera atencién no se
puede conocer su talla y su peso. Una condicién nutricional anormal que no se atiende a tiempo y forma
puede ocasionar dafios irreparables a nivel de desarrollo cognitivo y fisico en los nifios. Por el contexto de
la atencion puede pasar bastante tiempo hasta que un usuario sea valorado por primera vez por los apoyos
en Salud, tiempo valioso que luego puede ser irrecuperable [1].

Por medio del modelo se realiza la tarea de clasificacién para priorizar los usuarios inscritos en el ICBF
en el programa de primera infancia de la Regional Magdalena, zona el Banco buscando establecer una
clasificacion que priorice los usuarios que ingresen al programa de primera infancia. Teniendo en cuenta
factores como: Sisben, zona en que residan, Edad, Régimen de Salud, EPS, Discapacidad, Nacionalidad,
Grupo Etnico, curvas de desarrollo y crecimiento, entre otros.

Como resultado se obtuvo una clasificacion en la que se priorizan los usuarios mas propensos a presentar
alguna condicion nutricional y que estos reciban una valoracion mas pronta por parte de enfermeros y
nutricionistas, ganandole un tiempo muy importante a su condicién nutricional y evitar problemas a largo
plazo de salud en los usuarios, que finalmente se convierten en costos y gastos de atencion tanto para el
gobierno como para la persona que pueda ver afectada su salud por malnutricion a temprana edad.
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Los datos que se tienen para trabajar en esta monografia se exportaron directamente desde el Portal
Cuéntame (https://rubonline.icbf.gov.co/) del Instituto Colombiano de Bienestar Familiar. Para obtener
acceso a esta informacidn, se establecio un acuerdo con un Operador de un Programa de Primera Infancia,
respetando la Politica de Tratamiento de Datos del ICBF [2]. El sistema entrega una Hoja de Célculo en
Excel con la informacion organizada en filas y columnas. No estd de mas acotar que esta informacion es
digitada en el portal Cuéntame por los Auxiliares administrativos y los apoyos en salud del operador de
Servicio.
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Il. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La desnutricion en Colombia es un tema de gran importancia y una problematica de salud publica que
si no se detecta a tiempo y se corrige perjudica el buen funcionamiento del organismo, retrasa el desarrollo
psicomotor, generando trastornos de crecimiento, motores y cognitivos, generando una menor
inmunocompetencia y aumento en la mortalidad, lo que pretendemos con un modelo que estima la prioridad
de atencion a los nifios que estén inscritos en programas del ICBF y que tengan alguna tendencia o0 mayor
probabilidad de estar en estado de desnutricién es brindarle al ICBF una herramienta de clasificacion que
puedan utilizar para generar alarmas cuando se detecten nifios en alto riesgo y se mejore su atencion y por
ende su estado de salud y desarrollo [7].

A. Problema de negocio

En la actualidad no existe en el instituto colombino de bienestar familiar ICBF Regional Magdalena,
zona el Banco, una clasificacion de los usuarios menores a 5 afios, todos son atendidos por igual y con las
mismas frecuencias sin importar su estado nutricional, estado socioeconémico y curvas de desarrollo, por
lo cual un nifio con desnutricion y una clasificacion del Sisben baja es atendido de la misma manera que un
nifio que cuente con buen estado de salud y nivel socioeconémico estable

B. Aproximacion desde la analitica de datos

Por medio del modelo clasificatorio se quiere establecer una clasificacion de los usuarios que ingresen
al programa de primera infancia del ICBF, Regional Magdalena, zona el Banco. Teniendo en cuenta factores
como: Sishen, zona en que residan, Edad, Régimen de Salud, EPS, Discapacidad, Nacionalidad, Grupo
Etnico, ubicacion en las curvas de crecimiento y desarrollo segln la edad.

Como resultado se obtendra un listado en el que se priorizan los usuarios mas propensos a presentar
alguna condicién nutricional desfavorable y que estos reciban una valoracion mas pronta por parte de
enfermeros y nutricionistas, ganandole un tiempo muy importante a su desarrollo psicomotor y prevenir
problemas a largo plazo de salud en los usuarios, que finalmente se convierten en costos y gastos de atencion
tanto para el gobierno como para la persona que pueda ver afectada su salud por malnutricion a temprana
edad.

Inicialmente se realizara una exploracién de datos para determinar las variables categéricas y numéricas,
también se realizard un analisis de datos faltantes, deteccion de datos atipicos por medio de graficas y de
ser necesario se llevara a cabo un escalamiento de los datos que puedan tener un mayor peso para realizar
el modelo. En este caso se tratard de un problema de clasificacion utilizando métodos como regresion
logistica, arbol de decision, bosques aleatorios, maquina de soporte vectorial y redes neuronales artificiales,
se buscard obtener el mejor resultado. Para entrenar el algoritmo se utilizard una relacion 70% para
entrenamiento -30% para validacion del conjunto de datos inicial. También se realizara un proceso de
segmentacion con las variables de interés obtenidas en el analisis inicial.
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C. Origen de los datos

Los datos que se tienen para trabajar en esta monografia se exportaron directamente desde el
Portal Cuéntame (https://rubonline.icbf.gov.co/) del Instituto Colombiano de Bienestar Familiar. Para
obtener acceso a esta informacion, se establecié un acuerdo con un Operador de un Programa de Primera
Infancia, respetando la Politica de Tratamiento de Datos del ICBF.

D. Métricas de desempefio

Las métricas de desempefio varian segun el tipo de aprendizaje que estemos afrontando. Cuando se trate
de no supervisado se tendran en cuenta métricas como el método del codo, y los scores de la Silueta,
Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin. Cuando se trate de aprendizaje supervisado se utilizaran las métricas
de la libreria Scikit-Learn cdmo: precision, precision balanceada, F1 Score, Curva ROC [6].

En el caso de estudio que estamos enfrentando, se requiere una alta precision en los modelos ya que se
trata de la salud de nifios entre los 0 y los 5 afios. Por esto se buscan modelos que sean capaces de tener
métricas superiores al 95%. Para esto se pondran a disposicion todos los recursos computacionales posibles
ademas de la gama de complejidad de algoritmos existentes para hacer clasificacion. La finalidad es obtener
resultados que sean de utilidad en la practica para el operador de servicio que amablemente suministré la
informacion.

I1l. DATOS

A. Datos originales

El sistema entrega una Hoja de Célculo en Excel con la informacién organizada en filas y columnas. No
esta de mas acotar que esta informacion es digitada en el portal Cuéntame por los Auxiliares administrativos
y los apoyos en salud del operador de Servicio.

Dentro de la base de datos se encuentran datos cuantitativos y cualitativos los cuales le brindan una
versatilidad importante. Existen columnas con gran mayoria de informacion en blanco y otras con
informacidn irrelevante, las cuales junto a los datos que restringid el operador seran omitidos durante el
proceso de limpieza y preparacion de datos.

Entre las caracteristicas mas importantes incluidas en la base de datos se encuentran:

e Sisben: El Sisben actualmente establece una clasificacion alfanumérica, las letras van desde la A
(Extrema Pobreza) a la D y dentro de cada escalafon hay 51 escalafones donde se mide el nivel de
pobreza.

Edad: Se encuentra en un rango entre 6 meses y 5 afios y 11 meses.

Régimen de Salud: Régimen subsidiado, Régimen contributivo, Régimen Especial

EPS: Mutual Ser, Nueva EPS, Coosalud, Magisterio.

Nacionalidad: Colombiana, Venezolana

Grupo étnico: Ninguno, Indigena, afrocolombiano, raizal

Zona de residencia: Urbana, rural


https://rubonline.icbf.gov.co/
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e Barrio

La base de datos inicial cuenta con un total de 3561 filas y 66 columnas, con los siguientes tipos de datos
y tamario de archivo:

dtypes: datetime64[ns](1), float64(14), int64(9), object(43)
memory usage: 1.8+ MB

Como parte del acuerdo, se definid que la base de datos elaborada a partir de esta hoja de calculo NO
contendria de ninguna forma datos como: Nombres, apellidos y nimero de documento de los
usuarios, nombres, apellidos y numero de documento de los acudientes, foto del usuario o acudiente
y ningun tipo de dato que pueda exponer o relacionar de una u otra manera a alguno de los usuarios
inscritos al programa.

B. Base de datos

Una vez tenemos el archivo para trabajar empezamos con una exploracion inicial de la data, esto para
ver qué tipo de datos tenemos, el tamafio y la calidad para empezar a disefiar la manera mas adecuada de
tratar esta data, el tipo de datos de la data lo relacionamos a continuacion.

TABLA |
TIPOS DE DATOS UTILIZADOS

Dtype Describe como se deben interpretar los bytes en el
bloque de memoria

object Se refiere a las variables de tipo categorico, por lo
general son cadenas de texto o strings.

Int 64 Hace referencia a un nimero entero y al espacio
de memoria que este puede tener.

datetime64[ns] Es una clase que permite operar de manera
aritmética entre fechas, el 64 hace referencia al
espacio de memoria asignado

float64 Hace referencia a la cantidad de memoria asignada
para representar un ndmero real, es decir con
decimales

Una vez terminada la exploracion, realizamos un filtrado a los datos eliminando los datos que no
podemos mostrar por politicas de tratamientos de datos y aquellos que por su naturaleza o cantidad no nos
aportan ningun tipo de informacion que sea concluyente.

dataf =
data.drop(data.columns[[0,1,2,3,4,5,6,8,10,11,12,13,14,17,18,19,20,23,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,37,38,39
,40,43,44,45,46,47,48,49,50,51,56,59,63,65]], axis="columns')



Aqui seleccionamos las columnas con las que vamos a crear la base de datos de entrenamiento.

C. Descriptiva

l©

Después de tener la base de datos filtrada empezamos a codificar las variables que asi lo requieren para
terminar de crear la base de datos de entrenamiento, codificamos la variable tipo sisben para poder ponderar
y clasificar la poblacion de la base de datos original
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Fig. 1. Codificacion de la variable Sisben.

Nota: fuente autores.

Edad
Meses

0 12
1 1
2 58
3 61
4 0

Meses
Lactancia
Materna
Exclusiva

L=r - )

3 rows = 45 columns

Fig. 2. Descripcion de algunas variables de la base de datos
Nota: fuente autores.

Meses
Lactancia
HMaterna
Total

10,0
6.2
143
15.3
38

Talla Sishen

730
58.0
996
1021
50.0

40
10
10
1.0
1.0

Mombre del
Servicio DESARROLLOD
INFANTIL EN MEDIO
FAMILIAR SIN
ARRTENDO - FAMILIAR

Nombre del
Servicio HOGARES
INFONTILES -
INSTITUCIONAL

Tipo Documento
Beneficiario SIN
DOCUMENTO

Sexo_Mujer ...

Estado
IMC_sobrepeso



IV. PROCESO DE ANALITICA

A. Pipeline principal

= Familiarizacién con
los datos y por qué
necesita una soludion

problema e tiamio

Entender el

Evaluacion de o
= Analizar situacion

la solucién aciual y sstabiscer
métricas de negodio
actual

Preparar los EREEECree
impieza de datos y

datOS preprocesamiento

Aprendizaje no |t
exportar dataset

supervisado prcaindtin

Aprendizaje [EEEEIER
maodelos de

supervisado casificacién

» Evaluacidnseguin

Evaluacion de |
modeIOS seleccion del

mejor modelo

Fig. 3. Flujo grama de trabajo
Nota: fuente autores



B. Preprocesamiento

1) Preprocesamiento en aprendizaje no supervisado:

data = pd.read_excel("ICBFCUEGeneralPorToma.xlsx", na_values=A) # Read data

data.info()

<class 'pandas.ccre.frame.DataFrame’ >
RangeIndex: 3561 entries, @ to 3568
Dpata columns {total &7 columns):

#

L Y T ]

El

1@
11
12
13
14
15
16
17
18
19
pd)
21
22
232
24
5
26
27
28
29
EL:)

Column

Numero Contrato

rRegicnal

Centro Zonal

Municipic

Nombre Entidad Contratista
Codigo Unidad

Nombre Unidad

Nombre del servicio

Tipo Beneficiaric

Tipo Documento Beneficiaric
Numero Documento Beneficiario
Primer Apellido Beneficiario
Segundo Apellido Beneficiario
Primer mombre Beneficiario
Segundo Mombre Beneficiario
Sexe

pais de Macimiemto

Fecha Nacimiento

Fecha Ingresc al programa
Fecha valoracidn muricional
Municipic Residenciz

Edad en Meses

Grupc Edad

Hijo de mujer gestante atendida en la modalidad
Meses Lactancia Materna Exclusiva
Meses Lactancia Materna Total
Grupe Etnico

Ubicacién Pertenecia
Discapacidad

Disgndstico Discapacidad
Grupe en el Cual se encuentra (Péralisis Cersbral)

F|g 4._Cargue de la base de datos
Nota: fuente autores.

doum= - dataf.copy()
doum- =pd.get_dummies{dbum, drop_first=1}

Mon-Null Count

3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3554
3561
2783
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561
3561

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
nan-null
non-null
nan-null
non-null
nan-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

@ non-null

3561
3561
3561

non-null
non-null
non-null

2 nen-null

3561

non-null

2 nen-null

@ non-null

Por medio de la aplicacion del método dummy para variables categéricas se consigue expresar las
variables categoricas en variables numéricas desglosadas por cada atributo de la categoria. De esta forma

se pueden expresar como variables numéricas de tipo discreto, cuyo valor serd 0 o 1.

Dtype

intes

cbject
cbject
cbject
cbject
inte4

cbject
chject
cbject

cbject
floates
intes

cbject
floates



2) Preprocesamiento en aprendizaje supervisado:

data = pd.read_csv("Dataset_with_classes.csv”, sep=";")
display(data)

¢En el

sistema 450 €l
eneral sistema {En el
Nombre del g ge general de sistema
Edad teses reses Servicie DESA?RGLED Nombre del Tipo Documento 58, ur‘idas seguridad - general de
Lactancia Lactancia Talla Sish INFANTIL £n mEprg SorVIC10 HOGARES 2 iario STN Sexo MU Estado =S 1 social en  seguridad
Heses Materna Materna FooC Talla Sisben FAMILIﬂIR SN INFANTILES - DoN¢ IC;SEEISENTO EX0_HUJEr ... IMC_sobrepeso Sgcfalﬁg salud social en
Exclusiva Total INSTITUCTONAL ; usted es? salud usted
ARRIENDD - FAMILIAR usted es? AFILIADG es? NO
SAFILIADO ™ pecymeN AFILIADO(A)

REGIMEN g5 01a00

ESPECIAL

L] 12 7 7 100 T30 4.0 1 o (1] 1 0 0 1 0
1 1 1 1 62 580 1.0 1 o 1 0 0 0 0 1
2 58 [ 18 143 9986 1.0 0 o 1 1] 0 0 0 1
3 61 [ 18 155 1021 1.0 0 o 1 0 0 0 0 1
4 [t} 0 0 38 500 1.0 1 o 1 1 0 0 0 1
3556 52 [ 18 136 1008 1.0 0 o 1 0 0 0 0 1
3657 56 [ 18 148 1025 1.0 0 o 1 1] 0 ] 0 1
3568 13 @ & 100 720 1.0 1 o 1 0 0 0 0 1
3559 53 [ 14 150 1010 1.0 0 1 1 1 0 0 0 1
3560 57 [} 14 154 1050 1.0 0 1 1 1 0 0 0 1

3561 rows = 46 columns

Fig. 5. Cargue de la base de datos después de aplicar dummies
Nota: fuente autores.

Para el cargue de la base de datos obtenido como salida del proceso de aprendizaje no supervisado se
utilizé el método pandas.read_csv.

count_Clases=data.Clases.value_coumts()
count_Clases

L= 2218

1 1351

Mame: Clases, diype: inted

Posteriormente, se establecio la cantidad de datos que se tenian por cada una de las dos clases, para asi

determinar si seria necesario utilizar librerias o0 métodos especializados en tratamiento de bases de datos
desbalanceadas. Para esto se utilizé el método value.counts() para realizar el conteo de las clases. Teniendo
en cuenta los resultados obtenidos, no se considera necesario utilizar métodos para el balanceo de la base
de datos como oversampling o subsampling. Si se tendré en cuenta el parametro class weight a la hora de
crear los modelos para entrenamiento.



3) Escalamiento de los datos:

MM = MinMaxScaler(feature_range={@, 1))
data_nuevo MM = MM.fit_transform{data_nuevo)
data_nuevc MM = pd.DataFrame({data_nuevo MM, columns = ['Edad en Meses', "Meses Lactancia Materna Exclusiva®,
'Meses Lactancia Materna Total', 'Pesc’, 'Talla', "Sisben',
'Nombre del Servicio DESARROLLO INFANTIL ENM MEDIO FAMILIAR SIN ARRIENDO - FAMILIAR',
'Mombre del Servicio HOGARES INFANTILES - INSTITUCICMAL®,
'Tipo pocumento Bemeficiaric SIN DOCUMENTO®, 'Sexo Mujer®,
'Pais de Nacimiento venezuela', 'Grupo Edad_Grupo2®,
"Grupo Edad_Grupo3’, 'Grupo Etnico_INDIGENA®,
"Grupo étnicc_l-x} SE AUTORECONOCE EN NINGUNO DE LOS ANTERIORES',
'Estade Talla Edad_Retrasc en talla',
'Estadc Talla Edad_Riesge de baja talla’
'Estade Talla Edad Talla adecuada para la edad’,
'Estade Pesc Edad_Desnutricicn global sewvera’,
'Estadc Pesg Edad_Grande para la edad Gestacional®,
'Estade sc Edad_No Aplica',
'Estade 0 Edad_Peso adecuado para la edad',
'Estadc Peso Edad_Riesgo de peso bajo para la edad",
'Estade Pesc Talla_Desnutricion aguda sewvera',
'Estade Pesc Talla_obesidad',
'Estadec Peso Talla_Peso adecuado para la talla',
'Estadec Pesc Talla_Riesgo de Sobrepesc®,
'Estado Peso Talla Riesgo de desnutricidm aguda’,
'Estadc Peso Talla_Scbrepeso', 'Estado Peso Talla_ ',
'Estade IMC_Delgadez®, 'Estado IMC_Obesidad®,
'Estade IMC_Riesgo de sobrepeso', "Estado IMC_Riesgo para la delgadez”
'Estadc IMC_Sobrepesc®, "Estado IMC__ ", 'Estade IMC_sobrepeso’,
'¢En el sistema gemeral de seguridad social en salud wsted es? AFILTADO REGIMEM ESPECIAL ',
'¢ENn el sistema general de seguridad social en salud wsted es? AFILIADO REGIMEM SUBSIDIADO",
"¢En el sistema general de seguridad social en salud wsted es? MO AFILIADO(A)",
"¢l beneficiario cuenta com el carnet de vacunacidn? s',
'"¢ELl carnet de vacunacidn se encuentra al dia en las wacunas v dosis que corresponden a la edad del nifio o mifia?_sI',
'El beneficiaric cuenta con Carnet de Crecimiento y Desarrollo SI',
'Estadc_VINCULADO', 'Talla infericr ultima toma_sI"])
display(data_nuevo_MM)

Fig. 6. Escalonamiento de los datos
Nota: fuente autores

Se utilizé un método de normalizacién (MinMaxScaler) de scikit-learn, con el cual se escalan las
variables numéricas entre 0 y 1. Es el método de escalamiento mas simple disponible en la libreria
mencionada.

4) Separacion en conjuntos de entrenamiento y validacion:

validation_size = 2.28
seed = 17
X_train, X walidation, ¥_train, y_validation = model selection.train test_split(x, v, test_size-validation_size, random_state-seed)

Utilizando el método train_test_split() disponible en la libreria de Scikit Learn, se realizo la separacion de
nuestra base de datos inicial en dos conjuntos. Al método en sus pardmetros se le entrega las variables
dependientes como X y la variable independiente como Y, ademés de esto se le asigna un tamafio de
validacion del 30%. Como resultado de esto se obtendran dos conjuntos, uno llamado train que tiene el
70% de los datos elegidos aleatoriamente y el otro Ilamado validation que contiene los datos restantes. Con
el primero se realizara el entrenamiento del algoritmo y con el segundo se realizara la validacién de este a
través de las métricas de negocio elegidas para este caso.



C. Modelos
TABLAI
MODELOS IMPLEMENTADOS

Aprendizaje no supervisado Aprendizaje supervisado

KMeans Regresién logistica

Clustering Jerarquico Arbol de decisién

PCA + KMeans Random Forest

IPCA + KMeans Maquina de Soporte Vectorial

TSNE + KMeans MLP Classifier (Red Neuronal)
D. Métricas

1) Meétricas de aprendizaje no supervisado:

Para realizar el proceso inicial de generacién de etiquetas en nuestra base de datos se seleccionaron las
siguientes métricas. Es importante utilizar la mayor cantidad de métricas que sean representativas y
permitan hacer una correcta seleccion del modelo final. Como resultado de cada una de estas métricas se
obtuvo un numero de clusters recomendados que a su vez se traduciran en las clases que tendremos en el
posterior paso de aprendizaje supervisado.

TABLA 11
DESCRIPCION DE MODELOS DE APRENDIZAJE NO SUPERVISADO IMPLEMENTADOS
Meétrica Funcion de Scikit-Learn Descripcion
Método del codo modelo_kmeans.inertia_ Es un método maés visual. Se busca el

punto en la grafica Namero de clusters vs
varianza intra cluster donde se evidencie
un abrupto cambio en la pendiente [5].

Score de la Silueta silhouette_score(X, Se calcula con el promedio de la distancia
cluster_labels) intra-cluster y el promedio de la distancia
B con el grupo mas cercano. En esta métrica
se calcula el maximo valor de la silueta
que correspondia al nimero 6ptimo de
clusters [5].

Score de Calinski- calinski_harabasz_score(X_sc | Se define como el radio de la suma de la
Harabasz aled, cluster_labels) distancia mter-clus}e_r sobre la distancia
intra-cluster. EI maximo valor de esta
métrica permite obtener el nimero éptimo
de clusters [5].
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Score de Davies-Bouldin

davies_bouldin_score(X_scal
ed, cluster_labels)

Mide la similitud promedio entre los
clusters, entendiendo la similitud como la
distancia entre centros de los clusters. Para
esta métrica se busca el puntaje méas
cercano a cero que indigue mayor
compactacion de los grupos [5].

2) Métricas de aprendizaje supervisado:

TABLA IV
DESCRIPCION DE MODELOS DE APRENDIZAJE SUPERVISADO IMPLEMENTADOS
Meétrica Funcion de Scikit-Learn Descripcion
Precision accuracy_score(Y_validation, | Como su hombre lo indica calcula la

predictions)

precisién del modelo. Compara la

cantidad de etiquetas clasificadas por el
modelo correctamente en relacion a las
etiquetas verdaderas. Es la métrica mas
bésica del aprendizaje supervisado [5].

Precision Balanceada

balanced_accuracy_score(Y_v
alidation, predictions)

Similar a la precision, pero esta vez tiene
en cuenta el desbalanceo de clases
existente en la base de datos. Gana mayor
importancia cuando las clases se
encuentran muy desbalanceadas [5].

F1 Score

f1 score(Y_validation,
predictions,
average='weighted)

Esta métrica mide el balance entre la
precisién y la memorizacion del modelo,
en otras palabras, se define como el
promedio armonico entre la precision y el
recall. En esta métrica se prefieren los
valores cercanos a 1 [5].

Area bajo la curva ROC

roc_auc_score(Y_validation,
predictions)

Calcula el area bajo la curva caracteristica
operativa del receptor, comparando la
cantidad de valores verdaderos positivos
con respecto a la cantidad de valores de
falsos positivos [5].




V. METODOLOGIA

A. Baseline

Para la primera iteracién tuvimos que realizar una limpieza inicial y un filtrado ya que la base de datos
que nos fue suministrada no estaba etiquetada. Inicialmente realizamos un proceso de aprendizaje no
supervisado donde aplicamos diferentes algoritmos y basado en las métricas de negocio definidas
previamente, tomar una decision de cual modelo escoger. Durante el analisis de las columnas contenidas
en la base de datos, encontramos variedad en el tipo de datos, algunas eran numéricas, tanto discretas como
continuas, de igual modo de tipo entero o real, ademas de esto columnas con fechas y otras en su mayoria
categoricas, lo cual sugeria a priori el uso de métodos de codificacién de estas.

Investigando mas a fondo, encontramos que algunas columnas en su totalidad o gran parte estaban
compuestas por missing values, por datos redundantes, sin sentido o poco confiables. En el inicio del
gjercicio se acudio con el proveedor de los datos para hallar la forma de minimizar esta incertidumbre, ya
que de antemano se conocia de los posibles errores ocurridos en el origen y consolidacion de esta
informacion. En algunos casos fue posible mejorar la calidad de los datos y mantener en consideracion estas
variables, en otros casos, no fue posible y se trat6 de las primeras caracteristicas que debimos prescindir
para nuestro estudio. En el analisis previo, se definié como parte del ejercicio la importancia de contar con
una variable que fuera confiable en su origen y la vez permitiera caracterizar el contexto socioeconémico
de los usuarios, indagando el asunto, se encontré que con la informacién contenida en la base de datos y
previa autorizacion del operador de servicio que la suministro, se procedié a generar la columna con esta
informacidn. Este proceso se realiz6 de manera manual, requirié una buena cantidad de tiempo para su
conclusidn, pero también se garantiza confiabilidad en el conjunto de datos.

Consulta tu grupo Sisbén

Acerca de los grupos y el nuevo resultado:
Grupo A Grupo B Grupo D
pobrezo extremao pobrezro moderada vulnerable mo pobre,
no vulnerable
Desde Hasta Desde Haosta Daxd= Hasta
Al v v = = = » & AS Bl » +» = = = & & BT Dl = = =5 &= vl

Fig. 7. Clasificacion Sisben
Nota: fuente https://www.sisben.gov.co/Paginas/consulta-tu-grupo.aspx
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La clasificacion actual del Sisben fue establecida en 2021 y pas6 de un valor numérico de tipo continuo
a un escalafon alfanumérico como se aprecia en la ilustracion anterior. El escalafon actual se compone de
una letra que va de la A a la D, siendo la A el grupo de pobreza extrema, la B corresponde a pobreza
moderada, la C a la poblacion vulnerable y la D aquella poblacién que no se encuentra en condicion de
pobreza y vulnerabilidad. A su vez cada grupo se subdivide segin un nimero que varia segin cada grupo
inicial, en cada caso el nimero 1 corresponde al subgrupo de menor condicion socioecondémica en relacién
con los deméas subgrupos. Posteriormente se realizd un proceso de codificacion de esta variable
alfanumérica convirtiendo la en una variable numérica de tipo discreto, desde O que representa el subgrupo
de los que no se conoce su estado en el Sisben hasta 52 que representa al subgrupo D21. Al realizarse este
proceso en parte manual, es susceptible al error humano, por ejemplo, algunas casillas quedaron con la letra
A que identifica a la extrema pobreza, pero no se conoce con exactitud en cual subgrupo se hallaba.

En cuanto a las variables con datos poco confiables como la de Discapacidad, que contaba con una
variabilidad muy baja, ya que la mayoria absoluta de los datos pertenecian a un mismo tipo. Al finalizar
este proceso, se pasd de un nimero de variables inicial de 66 a un reducido 16 pero de mayor valor
concentrado para la posterior generacién de modelos. Este condensado contaba con 5 variables numéricas,
de las cuales 2 son de tipo real y 3 de tipo entero, por otra parte, las variables de tipo categorico son 11. Al
contar con mayoria de variables categoricas, se hizo necesario el uso del método dummy de la libreria
pandas (dDum = pd.get_dummies(dDum, drop_first=1)) con el cual se desglosaba estas variables hasta obtener
otras variables que describiera de manera mas sencilla la informacion sin perder calidad. El siguiente paso, ya
consistia en generar, entrenar y evaluar los modelos, para ello se definié utilizar los siguientes algoritmos de
aprendizaje no supervisado:

e K-Means es un algoritmo clasico de agrupamiento basado en métricas de distancia que mide la
relacién entre los datos con los centros de los clusters. Se utiliza cuando tenemos una gran cantidad
de datos sin etiquetar. Este algoritmo empieza definiendo aleatoriamente una cantidad de centros
indicados en los parametros del codigo y en cada iteracion estos centros van migrando en procura
de minimizar la distancia intra cluster y optimizar la distancia entre clusters, por medio de esto se
garantiza la cohesion y similitud entre clases. El objetivo de este algoritmo es el de encontrar “K”
grupos (clusters) entre los datos crudos [5].

e Agrupamiento jerarquico, construye una jerarquia de clusters para realizar el analisis y existen dos
categorias para este tipo de clusterizacion: aglomerante y divisivo. Para representar los resultados
de la jerarquia de grupos se usa el dendograma que muestra las jerarquias de acuerdo con las
distancias que existen entre los elementos del conjunto de datos, las cuales se pueden representar
en una matriz de distancias [5].

e PCA + KMeans, Se conoce como el analisis de componentes principales. Por medio de este
método de reduccidn dimensional, se logra condensar una gran cantidad de columnas en un nimero
menor que conserva la representatividad del conjunto inicial. En nuestro caso de estudio, se definio
reducirlo a dos variables pl y p2 que lograban representar el 90% de los datos iniciales. Con esto
se conseguia disminuir los recursos computacionales requeridos, reducir los tiempos de ejecucion
del algoritmo y potencializar las diferencias entre las variables para mejorar el proceso de
agrupamiento a realizarse posteriormente con KMeans [5].



-03 =02 -01 00 01 02

Fig. 8. Grafica de PCA+KMeans
Nota: fuente autores

IPCA + KMeans, se utiliza como reemplazo del PCA cuando el nimero de datos es demasiado
grande, este crea una aproximacion de rango bajo para los datos de entrada utilizando una menor
cantidad de memoria. Se puede decir que es una optimizacion del método PCA, que, si bien requiere
de mayores recursos computacionales, por lo general permite retribuirlos en una mejor
segmentacion. Al igual que con el método PCA, se utiliz6 la salida como entrada de un proceso de
segmentacién con KMeans [5].

-03 22 -01 00 a1 02

Fig. 9. Grafica de IPCA+KMeans
Nota: fuente autores

T-SNE + KMeans, es una técnica de reduccion de dimensionalidad utilizada para representar un
conjunto de datos de alta dimension en un espacio de baja dimension de dos o tres dimensiones
para que podamos visualizarlo. A diferencia de otros algoritmos de reduccién de dimensionalidad
como PCA, que simplemente maximiza la varianza, t-SNE crea un espacio de caracteristicas
reducido donde las muestras similares se calculan mediante una relacion entre los vecinos mas
cercanos Yy las muestras diferentes que se modelan mediante puntos distantes con alta probabilidad,
para determinar cual es el minimo error de la reduccion de dimensionalidad el algoritmo tsne utiliza
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una métrica de entropia llamada divergencia Kullback-Leibler el cual el algoritmo busca minimizar
ese valor de entropia para garantizar la mejor representacion de los datos reducidos. Este método
se caracteriza por caracter estocastico, es decir que en cada ejecucion podia presentar resultados
diferentes. A diferencia de los métodos de PCA y PCA Incremental, requiere de un mayor tiempo
de ejecucién. La salida obtenida en este método de reduccion de dimensionalidad, se utilizo
posteriormente como entrada en una segmentacion con K Means [5].
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Fig. 10. Grafica T-SNE+KMeans
Nota: fuente autores

En este caso de estudio hablar de primera iteracion es algo ambiguo, porque de antemano se definio
utilizar cinco modelos distintos y que el Machine Learning hiciera su tarea. Teniendo etiquetada la base de
datos a la salida del médulo de aprendizaje no supervisado de este proyecto, se comenzé con la tercera 'y
ultima etapa que consistié en generar modelos de clasificacion. Para esto también se utilizaron diferentes
herramientas, desde la mas simple de Regresién Logistica hasta una Red Neuronal basica con el MLP
Classifier de la libreria Scikit-Learn. En el problema de negocio que enfrentamos al tratarse de la salud de
seres humanos y en especial al tratarse de nifios en primera infancia, mas especificamente entre los 0 y los
5 afios, se hizo critico obtener un modelo con altos estandares en cuanto a las métricas, por ello se definié
utilizar varias de ellas que permitieran evaluar los modelos desde distintas perspectivas. El procedimiento
de aprendizaje no supervisado ayudd a mejorar estas métricas, ya que entreg6 una base de datos etiquetada
de manera apropiada con dos clases bien cohesionadas entre si y distinguibles una de la otra.

Los métodos de aprendizaje supervisado utilizados fueron los siguientes:
Regresion Logistica
Arbol de Decision

e Random Forest
e Maquina de Soporte Vectorial
e Red Neuronal Artificial [4]
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B. Validacion

Inicialmente el conjunto de datos se partié en dos, un conjunto de entrenamiento llamado train y otro
conjunto de prueba del modelo llamado validation. Se definid la proporcién 70-30 para estos conjuntos
para disminuir el riesgo de presentar sobreajuste o subajuste. Al final del proyecto, se elevé la peticién al
Operador de Servicios para obtener datos nuevos que permitieran realizar una validacion mas exhaustiva
de los modelos obtenidos. Por medio de esta peticion se obtuvo una pequefia base de datos de 100 filas con
datos correspondientes al afio 2022 que sirvieron para poner a prueba los modelos finalistas y tomar la
decision final de con cual quedarse.

C. Iteraciones y evolucién

1) Aprendizaje no supervisado:

Se comenzé por identificar y familiarizarse con la base de datos y luego pasar a un preprocesamiento
donde se analiz6 a profundidad el mismo conjunto de datos, se eliminaron o trataron nulos, se codificaron
variables categéricas y finalmente se normalizaron. Inicialmente se buscé etiquetar la base de datos por lo
cual se implementaron 5 métodos de agrupamiento y basado en 3 métricas previamente seleccionadas tomar
la decision de cual método escoger [6]. Para conseguir este objetivo, anteriormente se habia realizado un
analisis exploratorio de los datos, limpiado la base de datos y realizado un preprocesamiento [3].

2) Aprendizaje supervisado:

En esta parte del proyecto se fueron implementando métodos de menor a mayor segun la complejidad
en el computo del modelo, de esta forma se inicié con el clasico de modelo de regresion lineal y se llegd
hasta una red neuronal béasica utilizando MLP Classifier. En este proceso se pasé por un arbol de decision,
luego por uno de random forest y otro de maquina de soporte vectorial, siempre en procura de obtener las
mejores métricas que a su vez estuviesen alineadas con los requerimientos de negocio [3].

Después de realizadas las 5 iteraciones, se preseleccionaron 2 modelos segin las métricas obtenidas.
Para tomar la decision final se tuvo en cuenta la ejecucién de estos dos modelos un nuevo conjunto de datos
que fue obtenido.

D. Herramientas

Para el desarrollo de este caso de estudio se utilizaron las siguientes herramientas:

e Google Colaboratory: La mayoria de trabajo se realizé en este medio, las 3 etapas de la monografia
aqui

e Microsoft Excel: Se utilizé para visualizar inicialmente los datos obtenidos, ya que este fue el
medio en el cual lo entreg0 el operador de servicios.

e Microsoft Power Bl: Se realizaron algunas visualizaciones utilizando esta herramienta



VI. RESULTADOS

A. Metricas

1) Configuracién de modelos de aprendizaje no supervisado:

a) KMeans:

#5%e define el algoritmo junto con el walor de K
k=2
algoritmo = KMeans(n_clusters = k, init = 'k-means++', max_iter = 388, n_init = 18)

#%e entrena el algoritmo
algoritmo.fit(x_scaled)

KMeans{n_clusters=2)

nro=[]
silueta=[]
calinski=[]
davies=[]
=2
for n_clusters in range_n_clusters:
modelo_kmeans = EMeans(
n_clusters = m_clusters,
#n_init = 28,
random_state = 1@
2
cluster_labels = modelo_kmeans.fit_predict{X_scaled)
nro. append({j)
silueta.append(silhouette score(X_scaled, cluster_labels))
calinski.append{calinski_harabasz_score(X_scaled, cluster_labels))
davies.append(davies_bouldin_score(X_scaled, cluster_labels})
J=j+1

Fig. 11. Ejemplo de algoritmo Kmeans
Nota: fuente autores



b) Clustering jerarquico:
modelo_hclust_ward = AgglomerativeClustering(
affinity = ‘euclidean’,

linkage = ‘ward®,
distance_threshold = &,
n_clusters = None

)
modelo_hclust ward.fit(X=X_scaled)

AgglomerativeClustering({distance_threshold=2, n_clusters=Hone}

def plot_dendrogram{model, **kwargs):
Esta funcidn extrae la informacidm de unm modelo AgglomerativeClustering

y representa su dendograma con la funcidn dendogram de scipy.cluster.hierarchy

counts = np.zeros(model.children_.shape[@])
n_samples = len{model.labels )
for 1, merge in enumerate({model.children }:
current_count = @
for child idx in merge:
if child_idx < n_samples:
current_count += 1 # leaf node
else:
current_count 4= counts[child_idx - n_samples]
counts[i] = curremt_count

linkage matrix = mp.column_stack{[model.children_, model.distances_,
counts]).astype(float)

# Plot

dendrogram{linkage matrix, **kwargs)
Fig. 12. Ejemplo de Clustering jerarquico
Nota: fuente autores.



c) PCA + KMeans:
modelo_pca = PCA(R_components = 2)
pca = modelo pca.fit_transtorm(X_scaled)

#5e gplicar la reduccion de dimsensionalidad a los centroides

centroides pca = modele pea.transformdcentroides)

pca_data=np.vstack({{pca.T, cluster, colores_cluster))

pca_df=pd.DataFrame{pca_data.T, coluens=["P1", 'P2°, "cluster', 'color'])

pca_df .head({2a)

Pl P2 cluster color

0  013075801672700002  0.002609404377083534
1 023627156212196258  -0.07392143357710398
-022T7431679121862  -0.024360834191216367

-0.23778997919982614  -0.030525579943262202
0.3084318306024583  -0.09101466416855173

-0.03924130342487911  0.031161572328274753
S0.07TTV493622340419  0.011062649593339604

2
3
4
5 -0.06720083039099217 0.0163445655251983355
&
7
& -0.11599713765804552 0.0165160584723314565
9

-0.14582558595755648  0.00749603449456054
10 -0.03565571191975493 -0.012075523994832402

nro=[]

silueta=[]

calinski=[]

davies=[]

j=2

for n_clusters im range_m_clusters:

modelo pra = KMeansy

n_clusters = m_clusters,
#n_init = 28,
random_state = 1@

2

cluster_labels = modelo_pca.fit_predict(pca_data.T[:,8:2])

nro. append({j)

blue

blue

silueta.append(silhouette_score(pca_data.T[:,28:2], cluster_labels))
calinski.append{calinski_harabasz_score(pca_data.T[:,8:2], cluster_labels))
davies.append(davies_bouldin_score(pca_data.T[:,8:2], cluster_labels))

J=3+1

Fig. 13. Ejemplo de PCA+KMeans
Nota: fuente autores.



d) IPCA + KMeans

modelo ipca = IncrementalPCA{n_componenis=2, batch_size=32)
= modelo ipca.fit transform{X_scaled)
ipca_data=np.vstack{{ipca.T, cluster, colores_cluster})

ipca

ipca_df=pd.DataFrame{ipca_data.T, columns=['F1',

ipca_df.head(2a)

Pl
0 -0.13079765431391371
1 0. 2562897516507166
2 0227632533970557 44
3 0.2377350995523257
4 -0.30940945439553555
& 0.067030064635312085
G 0.03910503031136193
T 0.07765830962452557
i 0.11568260151%54971
9  0.14572358221445505
10 0.035551956854485496
nrao=[ ]
silueta=[]
calinski=[]
davies=[]

clases_ipca=[]

j=2

P2 cluster color

1.0021006 19085880972

-0.0715332237912037
0021101702987 836927

-0.0270496872557278
-0.08351870278371436

0.02191908842389305
0.037233783355921276
0.016410083001065695
0.021594415643919577
1.12523792354724216
-0.007343195723121424

for n_clusters in range_n_clusters:

modelo ipca = KMeans(

n_clusters

#n_init = 28,
random_state = 1@

)

cluster_labels = modelo ipca.fit_predict{ipca_data.T[:,2:2])

clases_ipca.append({cluster_labels)

nro.append{j)

= n_clusters,

1]

blue
blue
red
red
blue
red
red
red
red
red

red

'P2', 'cluster', "color'])

silueta.append(silhouette score(ipca_data.T[:,2:2], cluster labels))
calinski.append{calinski_harabasz_score(ipca data.T[:,@:2], cluster_labels)}
davies.append(davies_bouldin_score(ipca_data.T[:,2:2], cluster_labels))

J=j+1

Fig. 14. Ejemplo de algoritmo IPCA+KMeans
Nota: fuente autores.



modelo_tsne = TSME({n_components = 2, perplexity=28, method="exact', random_state=1234)

e) TSNE + KMeans:

tsne = modelo _tsne.fit_transform{X_scaled)

tsne_data=np.vstack{({tsne.T, cluster, colores_cluster})
tsne_df=-pd.DataFrame{tsne_data.T, columns=['P1', 'P2', 'cluster®, "color'])
tsne_df.head(s)

-

P1 P2 cluster color M

0 -23331235 -36.303757 0 blue
1 44520897 9380273 0 blue
2 2758082 82793463 1 red
3 28220073 8202977 1 red
4 54891052 -93.15075 0 blue
5 5215812  31.159023 1 red
6 S57.006256 37607502 1 red
7 51883587 51237983 1 red
nro=[ ]

silueta=[]

calinski=[]

davies=[]

clases_tsne=[]

j=2

for n_clusters in ramge_n_clusters:

modelo_tsne = KMeans(

n_clusters = m_clusters,

#n_init = 28,

random_state = 18

)

cluster_labels = modelo tsme.fit predict{tsne_data.T[:,8:2])
clases_tsne.append({cluster_labels)
nra.append({]j)
silueta.append(silhouette_score(tsne_data.T[:,8:2], cluster_labels}}
calinski.append{calinski_harabasz_score(tsne_data.T[:,2:2], cluster_labels))
davies.append(davies_bouldin_score(tsne_data.T[:,2:2], cluster_labels))
j=i#1

Fig. 15. Ejemplo de algoritmo T-SNE+Kmeans
Nota: fuente autores.

TABLAV
SCORE DE METRICAS UTILIZADAS

# de Clusters

Score Silhouette

Score Calinski-Harabasz

Score Davies-Bouldin

0.491766

5042.164551

0.768223

0.402277

4706.577695

0.863599




2 4 0.340266 4298.638174 0.986444
3 5 0.290371 3737.570210 1.140388
4 6 0.298675 3440.543181 1.073030
5 7 0.252655 3178.464687 1.165482
6 8 0.241174 2945.193641 1.213691
7 9 0.249084 2779.073055 1.199140
8 10 0.232733 2632.310780 1.250760
9 11 0.234336 2510.171009 1.228064

En la tabla anterior tenemos los resultados obtenidos de la interaccion realizada del algoritmo de K-
means y los diferentes puntajes obtenidos con los diferentes cluster. Para nuestro caso trabajamos con un
valor de K=2 ya que fue una de las mejores distribuciones de los datos alrededor de los centroides

e Score de Sillhouette: este score va de -1 a +1, en donde un valor elevado significa la cohesion de
los grupos entre mas cercano a 1 mucho mejor la métrica

e Score Calinski-Harabasz: un valor alto significa que las agrupaciones son densas y estan bien

separadas, se utiliza para hallar un pico de decision.
e Score Davies-Bouldin: este mide la similitud promedio de cada grupo con su grupo mas similar,
los grupos mas separados y menos dispersos son mejores, el mejor valor es el mas cercano a cero.



2) Configuracién de modelos de aprendizaje supervisado:

Terminado el proceso de etiquetado de los datos, se procedié a realizar los modelos de aprendizaje
supervisado bajo las siguientes configuraciones:

a) Regresion logistica:
[8] np.array{data_nuevo_MM)
np.array(data[ 'Clases"])
.shape

oo

(3561, 45)

[9] validation_size = @.3@
seed = 17
X_train, X_validation, ¥Y_train, ¥_validation = model_selection.train_test split(X, y, test_size=validation_size, random_state=seed)

[12] model = linear model.logisticRegression()
model.fit(X_train,¥_train)

LogisticRegression()

[11] predictions = model.predict(X_validation)
print{predictions[@:15])

[li1eeeelelelalael]

[12] model.score(X_train,¥_train)

3.9755216693415241



Confusion matrix
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a8 1.88 8.97 8,98 B53
1 2.95 1.2 8,37 418
gccuracy a.598 1862
macro avg 8.97 8.38 a.598 1862
weighted awvg 8.95 8.38 a.598 1862

Fig. 16. Matriz de confusion del modelo de regresién logistica
Nota: fuente autores.



b) Arbol de decision:

[21] cv = KFold{n_splits=18) # Humerc deseado de
accuracies = 1ist()
max_attributes = 1
depth_range = range(l, max_attributes + 1)

n{list(data})

olds"™ que haremos

# Testearemos la profundidad de 1 a cantidad de atributcs +1

for depth in depth_range:
fold_accuracy = []

tree_model = tree.DecisionTreeClassifier{criterion="entropy’,

min_samples_split=28,

min_samples_leaf=5,
max_depth = depth,

class_weight={1:1.6})

for train_fold, wv

f_train = data
f_valid = data.loc[vali

id_fold in cv.split(dat

_fold]

model_tree_decision = tree_model.fit(x
¥y = f_train["Cl
valid_acc = model_tree_decision.score(

a):

= f_train.drop([

ases”])

¥ = f_valid.drop{['Clas

ses'], axis=1},

5'], axis=1},

s
y = f_walid["Clases"]) # calculamos la precision cen el segmento de validacicon

fold_accuracy.append{valid_acc)

avg = sum(fold_accuracy)/len(fold_accuracy
accuracies.append(avg)

# Mostramos los resultado
df = pd.pataFrame({"Max
df = df[["Max Depth”,

print{df.to_string{index=False}}

Confusion matrix
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/" : accuracies})

Fig. 17. Matriz de confusion con el modelo de arbol de decision

Nota: fuente autores.



c¢) Random forest:

# Crear el modelo con 1@ arboles

model_random_forest = RandomForestClassifier({n_estimators=188,

criterion="'gini',
bootstrap = True,
verbose=2,
max_features = 'sqrt°,
class_weight={1:1.6})
# entrenar!
model_random_forest. fit{X_train, Yy_train)

Confusion matrix
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Clase 0 Clase 1
Predicted class

precision recall fil-score suppert
e 1.88 8.99 a.99 B53
1 .98 1. 8,29 4le
accuracy a.99 1869
macre aveg 2.99 8.99 @.99 1889
weighted avg 8.99 8.99 a.99 1869

Fig. 18. Matriz de confusion con el modelo Random Forest
Nota: fuente autores.



d) Maquina de soporte vectorial:

import matplotlib

X=¥_train

¥=¥_train

# Creamos el modelo SWM para clasificacién con kernel lineal/rbf y entrenamos el modelo
model_svm = svm.SwC(kernel='linear', C=188, class_weight={1:1.6},probability=True}.fit{X, v)

# veamos el efecto del truco kernel {aumentando la dimensionalidad del espacioc de entradas)
from mpl_toolkits import mplot3d

# aplicamos una operacidn de kernel gaussianc para separar las clases

# Gamma controla el efecto del kermel, si es muy pequefic £l modelo se parece al lineal
gamma = 188

Xr = np.exp{-gamma*({X ** 2).sum{l))

# Graficamos el espacio de caracteristicas mapeado por el kernel
ax = plt.subplot{projection="2d"}

cmap = matplotlib.colors.Listedcolormap{ [ "k', "g' ]}
ax.scatter3p(x[:, @], x[:, 1], ¥r, c=y, 5=58, cmap=cmap}

<mpl_toclkits.mplot3d.art2d.PathaDcollection at ex7f4eciosides
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Fig. 19. Gréfica espacio de caracteristicas Kernel.
Nota: fuente autores.



Confusion matrix
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1 .99 1.88 8,99 41
gccuracy 1l.82 1269
macro avg 8.99 1.88 1.682 1269
weighted avg 1.68 1.88 1l.82 1269

Fig. 20. Matriz de confusion de méaquina vectorial aplicada al modelo
Nota: fuente autores.

e) MLP Classifier:

model_mlp = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=18a,
activation="relu’,
solver="'sgd",
learning_rate='constant',
max_iter=1288a)
model_mlp.fit(¥_train, ¥_train)

MLPClassifier(hidden_layer_sizes=18a8, max_iter=188e, solver='sgd"')
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Fig. 21. Matriz de confusion con el modelo MLP Classifier
Nota: fuente autores.

Generados todos los modelos y evaluados segun las métricas de negocio, se obtuvo la siguiente tabla

de métricas:

TABLA VI
METRICAS
Mmétrica Regresidn Logistica arbol de Decisidn Random Forest
Precision 0.973485 0.936904 0991581
Precision Balanceada 0.951953 0.955354 0.992236
F1 Score 0.978574 0.936892 0.991590
AUC Score 0.951953 0.985354 0992238

En cada métrica se prefiere el valor mas alto.

B. Evaluacion cualitativa

Maguina de soporte vectorial clasificador MLP

0.995323
0.995735
0.993326

0.895735

0.980355

0.983043

0.980423

0953045

Los resultados obtenidos con el modelo fueron bastante satisfactorios ya que se consiguio la meta inicial
de obtener métricas superiores al 95%. Culminado el procedimiento de aprendizaje supervisado la decision
se redujo a dos modelos que se destacaron por obtener las mejores métricas. Por una parte, el de Random



34

Forest y por otra el de Maquina de Soporte Vectorial. En un principio se validaron con el conjunto de prueba
y las métricas no sugerian la presencia de sobreajuste por lo cual, y para obtener una mayor seguridad en el
caso de estudio, se procedid a solicitar datos nuevos al Operador de Servicios, ya que los datos iniciales
correspondian a informacion de octubre de 2021. Después de un largo proceso con la entidad, se obtuvo la
informacién que posteriormente debi6 organizarse en forma de base de datos con la misma cantidad de
variables y organizados exactamente de la misma forma que la base de datos con que se generaron los
modelos. Exactamente fueron 100 datos nuevos, con los cuales se pusieron a prueba los modelos, resultando
el de Random Forest con evidentes signos de sobreajuste, ya que al guardar el modelo con la libreria joblib
y luego ejecutarlo con estos datos nuevos, el modelo solamente clasificaba los datos con la clase 0 que
corresponde a los usuarios que no requieren atencién priorizada.

[87] real_clases = Datos_MNuevos[ 'Clases’]
del Datos_Nuevos['Clases’]

[88] modelopredictivo = load('modelo_icbf.joblib')

#Aqui se cargan los nuevos datos, EXACTAMENTE en el mismo orden y la misma magnitud
class_predicted = modelopredictivo.predict(Datos_Nuevos)

print("Clase = ", class_predicted)

Clese = [PO@OER1l@E11111l1l0Q00eRER0Relllleoellaaad
Goeeeelloececooorelledlobpenenoeealleaes

G@oeeleocpoReeleloeeaeonoeea)

fusr/local/lib/python3.7/dist-packages/sklearn/base.py:444: UserWarning: X has feature names, but SWC was fitted without feature names
"X has feature names, but {self._ class_ ._ name_ } was fitted without"

[89] Puntaje = accuracy_score(real_clases, class_predicted)
print(Puntaje)

@.96

Después de esto se realizd el mismo ejercicio guardando y luego cargando el modelo obtenido con
Maquina de soporte vectorial, se ejecutd con los datos nuevos y se obtuvo que de las 100 muestras, 96
fueron clasificadas correctamente, lo cual ratifica la condicién satisfactoria de ejercicio realizado.

[9@] Puntaje2 = balanced accuracy score(real clases, class_predicted)
print{Puntaje2)

@.59259250925935925%

[91] Puntaje3 = f1 _score(real clases, class_predicted, average='weighted")
print{Puntaje3)
@.95895333333333333

[32] Puntajed4 = roc_auc_score{real clases, class_predicted)
print{Puntajed)
@.5925925925925925%

También se evalud el modelo ejecutado con los datos nuevos utilizando las otras métricas de negocio,
en todos los casos se obtuvo resultados muy prometedores.



C. Consideraciones de produccion

Considerando el entorno en que se genera y utiliza la informacion utilizada en este caso de estudio,
pensar en integracion con servicios en la nube seria casi utopico, por lo general las empresas contratistas
que se hacen cargo de estos contratos de atencion a primera infancia, cuentas llanamente con el recurso
suficiente para dar una atencion decente a los nifios. Dentro de los presupuestos que le asigna el Instituto
Colombiano de Bienestar Familiar no se encuentran contemplados gastos referentes a analitica descriptiva
o0 predictiva de datos, estos procesos a menudo se dan en las oficinas centrales del Instituto y no tiene la
granularidad suficiente para llegar a poblaciones tan reconditas como El Banco, Magdalena. Viéndolo de
este modo, resultaria interesante hacer la propuesta de contar con un pequefio presupuesto que permita
actualizar con cierta periodicidad este modelo obtenido. Si se consiguiera poner en produccion este modelo,
se requiere articular otros procesos que garanticen la calidad de los resultados obtenidos. Como ya se
menciono anteriormente, existen variables numéricas que son susceptibles al error humano o a una mala
calibracion de los equipos con que se toman, es el caso del peso y la talla. Es importante capacitar al personal
para realizar correctamente el proceso de pesaje y tallaje, ya que, si bien puede parecer algo rutinario, en la
realidad se cometen errores simples que atrofian la medida correcta. A la hora de digitar los valores sobre
todo en areas alejadas donde no se tiene acceso al computador, es importante tener una caligrafia clara que
no deje lugar al error cuando el digitalizador ingrese la informacion al sistema.

Estos contratos de servicio por lo general llevan todo el afio, y constantemente estan ingresando nuevos
usuarios al programa, por lo cual el flujo de informacidn es constante. En una puesta en produccion seria
fundamental alimentar constantemente el modelo y renovarlo mensualmente para mantener cimientos
reales. Este caso de estudio es altamente susceptible a fenémenos sociales y culturales de la region por
ejemplo la migracién de extranjeros o las posibles inundaciones que con frecuencia se presentan en esta
zona bafiada por el Rio Magdalena. Todas estas variaciones afectan las caracteristicas socioeconémicas de
la poblacién y de igual manera la calidad de vida de los nifios, aumentando enfermedades que pueden actuar
como agravantes de condiciones nutricionales anormales.

Enlace de acceso a repositorio en GitHub con los notebooks y bases de datos del proyecto:
https://github.com/juanjoamaris/Monografia-UDEA



VIl. CONCLUSIONES

e EIl proyecto mostr6 unos resultados prometedores, se consiguieron los objetivos planteados al
principio y el potencial para implementarlo es bastante grande obviando el hecho de la falta de
financiamiento.

e Se pudo generar un modelo confiable el cual fue probado con datos nuevos, que no guardan
vinculacion con los utilizados a la hora de entrenar y testear el modelo.

e El ejercicio fue satisfactorio, ya que mientras se perseguia el objetivo de generar un modelo Util, se
pudo implementar la mayoria de las técnicas aprendidas durante la especializacién, esto permitié
fortalecer conocimientos para un desempefio futuro.

e Eneste tipo de ejercicios donde se trata la salud de nifios menores de 5 afios, es fundamental obtener
métricas de negocio altas, si esto no est4 garantizado, dificilmente se consiga poner en produccién
el modelo generado.

e En un futuro proyecto similar, se recomienda conseguir una base de datos méas grande,
preferiblemente con mas variables que caractericen condiciones socioecondémicas.
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X. GLOSARIO

Malnutricion: Hace referencia al déficit en la ingesta caldrica
Operador de Servicio: Es la entidad que administra el contrato de primera infancia, fueron

quienes suministraron la base de datos.
Sisben: Es el mecanismo mediante el cual el Estado colobiano clasifica a las familias segun su

situacion econémica.



