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Metodologia de imputacion de
talla para menores de 2 anos en
ENSANUT 2018

En el marco de la implementacién de la primera Encuesta Nacional sobre
Desnutricion Infantil (ENDI), el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC)
organizd mesas técnicas con expertos de diferentes agencias internacionales. Estas
mesas trataron temas como comparabilidad entre las operaciones estadisticas en
temas de desnutricion, la calidad de las cifras y mediciones antropométricas vy el
diagndstico de las mediciones antropométricas de la informacién levantada por el
INEC en encuestas desde 2006 hasta 2023. Como resultado de estas mesas técnicas
se concluyd que la informacién de tallas en el ano 2018 no cumpliria con las
recomendaciones emitidas en 2019 sobre todo en aquellos menores de dos anos,
al existir un porcentaje no despreciable de poblaciones por encima del estdndar
de crecimiento de Organizacion Mundial de la Salud (OMS); y que posiblemente la
cifra de Desnutricion Croénica Infantil (DCI) para este grupo etario en el 2018 se
encuentra sobreestimada. A partir de estos resultados, el INEC se propuso desarrollar
un ajuste a nivel de tasa con la asistencia técnica de expertos. Un primer estudio
agregado, utilizando informacién histérica, informd que el valor mds probable de
DCI para menores de dos anos en 2018 es de 23,6%. Asi, la finalidad de este estudio
fue explorar diversas técnicas de imputacién para generar una nueva variable de
talla en la base de datos en menores de dos anos para el ano 2018. Para esto, se
exploraron métodos de regresion, imputacion multiple y aprendizaje automdtico.
Los resultados obtenidos corroboran el andlisis agregado determinando un valor
mas probable de prevalencia de la DCI en el ano 2018 es de 23,6% para menores
de 2 anos. De los métodos explorados el modelo de aprendizaje automdtico
XGBoost evidencié las mejores propiedades en cuanto a sus predicciones,
evidenciando validez inferna y externa al predecir niveles de DCI.
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1. Introducciodn

En 2019, la Organizacion Mundial de la Salud y el Fondo de las Naciones Unidas para
la Infancia OMS (OMS; UNICEF, 2019) publicaron un conjunto de recomendaciones
sobre el levantamiento, evaluacién e interpretacion de datos antropométricos.
Entre otros aportes, estas ofrecen estdndares de calidad con los que las
operaciones estadisticas pueden contrastar sus resultados y determinar si reflejan
correctamente la realidad que desean medir.

En reunion del 10 de marzo de 2023, el Gobierno del Ecuador, el Sistema de
Naciones Unidas y el Banco Mundial acordaron organizar mesas técnicas con la
participaciéon del INEC y de expertos de las agencias internacionales para la revision
del diseno muestral, andlisis de los datos y comparabilidad de las estimaciones de
la Encuesta de Desnutricion Infantil (ENDI).

Una primera mesa técnica revisd el diseno muestral de la ENDI y analizd su
comparabilidad con la de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion del 2018
(ENSANUT). La mision integrada por CEPAL, UNICEF y Banco Mundial concluyd que
el diseno muestral de la ENDI no presenta ningun tipo de sesgo y se recomendd
replicar el diseno muestral de ENDI en ENSANUT para asegurar comparabilidad. Al
realizar este ejercicio, el INEC concluyé que el efecto del diseno muestral de
ENSANUT es minimo; por lo que, no afecta la comparabilidad de las series (INEC,
2023q).

Por otro lado, una segunda mesa técnica revisdé la calidad de los datos
anfropométricos de las encuestas de nutricion en el Ecuador sobre la base de los
nuevos estdndares de calidad de 2019 y el andlisis de determinantes de la
desnutricion crénica infantil (DCI) que realizé el INEC. Para tal efecto, especialistas
de OPS y UNICEF revisaron toda la documentacion relacionada con ENDI 'y ENSANUT
18, metodologias de cdlculo y resultados obtenidos por el INEC.

Los resultados de esta mision concluyeron que la calidaod de las mediciones
antropométricas de la ENDI es de alta calidad, no presenta problemas en cuanto a
casos faltantes, distrioucién etaria, del digito decimal y de niUmero entero de pesos
y estaturas, de puntajes Z o de desviaciones estdndar. Mientras que, los indicadores
de calidad apuntarian a que la prevalencia de la DCI en grupos etarios de 0 a 23
meses en la ENSANUT 2018 estaria sobrestimada vy se sugirid utilizar las
recomendaciones de OMS y UNICEF (2019) para el andlisis de las mediciones
antropométricas de las encuestas.

En los meses de agosto y septiembre de 2023, el INEC realizd6 un diagndstico de
calidad de los datos antropométricos de talla en el que concluyd que, en
concordancia con UNICEF, la ENSANUT 2018 presenta indicadores elevados en
menores de dos anos. Particularmente, el exceso de probabilidad en la cola
derecha observado es implausible, pues implicaria un crecimiento por encima de
una poblacién adecuadamente nutrida. En este sentido, se desarrollé un ajuste a
nivel de tasa con la asistencia técnica del Banco Mundial, utilizando informacion
histérica y se estimd que el valor mds probable de DCI para menores de dos anos
en 2018 es de 23,6% (INEC, 2023b).

No obstante, existe la necesidad de conocer la tasa de DCI a niveles subnacionales
por propdsitos de planificacion nacional, desarrollo de politica publica y con fines
de investigacion. En este sentido, se contdé nuevamente con la asistencia técnica
del Banco Mundial en el estudio de diversas técnicas de imputaciéon para generar
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una nueva variable de talla en la base de datos en menores de dos anos. Se
exploraron métodos de regresion con variantes bayesianas, cuantilicas y
jerarquicas, métodos de imputacién multiple con regresion bayesiana y Predictive
Mean Matching (PMM), asi como un método de aprendizaje automdtico (XGBoost).
De todos los métodos explorados, este Ultimo se selecciond para generar las

imputaciones de talla en virtud de que evidencid las mejores propiedades en sus
estimaciones.
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2. Tratamiento de los datos

Para la estimaciéon de modelos que puedan predecir adecuadamente la talla y
especialmente considerando los métodos de aprendizaje supervisado, se considerd
pertinente construir un pool de datos con la mayor cantidad de informacion
disponible. En la presente seccion se describe el procedimiento realizado desde la
identificacion de las fuentes de informacién, homologacion, hasta contar con una
base de datos que pueda ser tfrabajada en el proceso de modelado.

2.1. Diagnéstico de las fuentes de informacion y homologacion de
variables

La fuente de datos para el proceso de modelado consolida la informaciéon de seis
operaciones estadisticas: ECV-2006, ENSANUT-2012, ECV-2014, ENSANUT-2018 y ENDI-
2022. Estas contemplan la temdtica de la nutricion, medidas antropométricas,
condiciones de vida y permiten generar estimaciones de desnutricidon cronica
infantil en menores de 5 anos. Contar con informacion suficiente para el
entrenamiento de los distintos modelos consolidard su capacidad predictiva vy
evitard que se incurra en problemas de dimensionalidad. La Tabla 1 resume la
cantidad de observaciones por encuesta:

Tabla 1. Cantidad de observaciones por fuente

Observaciones

Encuesia Menores de 2 anos Menores de 5 anos
ECV-2006 2312 6068
ENSANUT-2012 4029 8653
ECV-2014 4136 11231
ENSANUT-2018 7034* 18714
ENDI-2023 7993 21531
Total 25504 66197

Fuentes: ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENSANUT 2018, ENDI 2023.

* El grupo objetivo consta de 7034 menores de 2 anos sobre los que se va a
realizar la imputacién de la talla, luego del proceso de modelado.
Elaboracidon: DINME - INEC

El proceso de diagndstico inicia con la definicién de las variables que son relevantes
para el fendbmeno de estudio. Al respecto, UNICEF en el 2011, menciona lo siguiente:

La desnutriciéon infantil es el resultado de la ingesta insuficiente de alimentos (en cantidad
y calidad), la falta de una atencién adecuada y la aparicion de enfermedades
infecciosas. Detrds de estas causas inmediatas, hay otfras subyacentes como son la falta
de acceso alos alimentos, la falta de atencidn sanitaria, la utilizacion de sistemas de agua
y saneamiento insalubres, y las prdcticas deficientes de cuidado y alimentacion. En el
origen de todo ello estdn las causas bdsicas que incluyen factores sociales, econdmicos
y politicos como la pobreza, la desigualdad o una escasa educacién de las madres. Un
nino que sufre desnutricién crénica presenta un retraso en su crecimiento. Indica una
carencia de los nutfrientes necesarios durante un tiempo prolongado, porlo que aumenta
el riesgo de que contraiga enfermedades y afecta al desarrollo fisico e intelectual del
nino. (UNICEF, 2011)

En este sentido, resulta importante explorar diversos grupos de variables que se
relacionan con el problema de la DCI de acuerdo con las causas inmediatas,
subyacentes y bdsicas. No obstante, la necesidad de construir un pool de datos con
una canfidad suficiente de individuos para evitar problemas de dimensionalidad
implica que se dejen de lado algunas variables que pueden considerarse
explicativas y predictivas de la DCI, pero, que no estdn disponibles en todas las
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fuentes de informacién o no son comparables entre fuentes. Para el ejercicio se
consideran los siguientes componentes!:

- La DCI puede verse influenciada por la ubicacién geogrdfica de los
menores; es asi como, la prevalencia varia significativamente entre
provincias o regiones (Aguaysa, 2023) vy, esta es mayor en los ninos que se
encuentran en al drea rural (Albuja, 2022). Se consideran las variables
geogrdficas como: dreaq, regién y provincia.

- La presencia de DCI es estructural y se relaciona con las condiciones de
pobreza (aunque no son predictores perfectos), por tanto, se incluyen
caracteristicas del hogar/vivienda como: tipo de vivienda, via de acceso
principal, ocupacion de la vivienda, material del piso, paredes y techo;
agua, de donde proviene y como la consume; energia eléctrica; servicio de
recolecciobn de basura; combustible para cocinar; nUmero de
cuartos/dormitorios; e ingreso del hogar e ingreso per cdpita. Ademds, a
nivel macro los determinantes incluyen la pobreza estructural (Aguaysa,
2023), por lo cual, se consideran las Dimensiones NBI2: dependencia
econdmica, acceso a escolaridad, materiales de vivienda deficientes,
servicios bdsicos inadecuados y hacinamiento, para lo cual es necesario
conocer el tamano del hogar.

- Enlo referente a las caracteristicas de la madre o jefe de hogar, se espera
que un perfil educativo, socio-cultural o hereditario permitan comprender el
comportamiento de la DCI en menores de 5 anos. Por esta razén fueron
consideradas variables del jefe de hogar y madre del menor como: edad,
peaq, escolaridad, fitulo de educacion superior, Autoidentificacion étnica,
seguro, ocupacion y estado civil; adicional en el caso del jefe de hogar el
sexo y en el caso particular de las madres se obtiene su estado de embarazo.

- Como caracteristicas que se asocian directamente a la unidad de andlisis se
encuentran las variables del nino/a, en donde se identifica si el padre o
madre viven en el hogar, sexo, edad, etnia’, lactancia exclusiva, vacunas
(bcg, pentavalente, opv, srp), carné o libreta integral, registro del peso al
nacer y variables antropométricas como: peso, talla, zlen, dci.

Como paso siguiente, se revisaron los formularios de fodas las encuestas para
identificar la similitud en preguntas, opciones de respuesta y flujos. Una vez que se
han identificado las variables, se ha realizado tanto en formulacién como en las
opciones de respuesta; juntamente con aquellas que requeririan algun proceso de
tratamiento o comprension del flujo légico para llegar a ser comparables.
Adicionalmente, para nutrir el set de variables disponible se calculd algunos
indicadores como: dimensiones NBI, ingresos o escolaridad.

Tomando en consideracion que la unidad de andlisis para el presente estudio son
los menores de 5 anos, las variables identificadas debido a su naturaleza fueron
agrupadas en 6 grupos de variables (Anexo 1), donde ademds se incluyen variables
adicionales necesarias para la identificacién de los individuos en la base apilada y
declaracion del diseno muestral como: unidad primaria de muestreo (upm), estrato,
factor de expansion (fexp) e identificador del individuo dentfro de la base (id).

I Algunas variables importantes como: bajo peso al nacer, talla de la madre, anemia no forman parte del
presente estudio debido a diferentes motivos: cantidad importante de valores perdidos (bajo peso al nacer),
no disponibilidad de informacién en una encuesta completa (talla de la madre, anemia), dificultad en la
homologacién, entre ofras.

2 Pobreza por Necesidades Bdsicas Insatfisfechas: https://www.ecuadorencifras.gob.ec/pobreza-por-
necesidades-basicas-insatisfechas/

3 En el caso de los menores de la base ECV-2006 se imputa la etnia del jefe de hogar.


https://www.ecuadorencifras.gob.ec/pobreza-por-necesidades-basicas-insatisfechas/
https://www.ecuadorencifras.gob.ec/pobreza-por-necesidades-basicas-insatisfechas/
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Una vez que se han identificado las variables que comparten caracteristicas
similares entre las operaciones estadisticas el paso siguiente consiste en realizar el
proceso de homologacién sobre estas variables para que puedan ser almacenadas
en una sola base de datos apilada.

En este sentido, el proceso de homologacion de variables garantiza la
comparabilidad entre las preguntas de las distintas fuentes de informaciéon en
cuanto a categorias y poblacidn objetivo. Para ello, la formulacion de la pregunta
debe ser afin, el flujo l6gico no debe excluir individuos o poblaciones diferentes
entre las encuestas y las opciones de respuesta deben ser equivalentes. Para este
proceso se tomd como guia o base pivot la base ENDI 2023; por lo tanto, las
variables y categorias antes de este periodo se ajustaron a esta base de referencia.
Se hace especial énfasis en las categorias de las preguntas dado que la mayor
parte de las variables son categodricas (ordinales o nominales). La cantidad
reducida de variables numéricas (discretas o continuas) guardan las mismas
definiciones en cuanto a unidades de medida para las distintas encuestas.

Un punto fundamental en el procesamiento de cualquier base de datos es el
tratamiento de valores perdidos (NAs), los cuales, en funcion a la naturaleza de la
pregunta pueden presentarse por pérdida de informacion al momento del
levantamiento o por el flujo I6gico de llenado del cuestionario (Medina & Galvdn,
2007). En el primer caso, se prefiere hacer uso de registros completos4; es decir, se
omiten los registros que no cuentan con informacién en las variables homologadas,
principalmente en aquellas que se relacionan directamente con los menores de 5
anos: talla, peso, edad, entre otras. En el segundo caso, se considera el NA como
una categoria adicional.

Asimismo, la construccion de indicadores permite generar nuevas variables en
funcién de la informacién disponible con la finalidad de simplificar la informacion
provista por las variables o representar componentes adicionales para contextos de
interés. Ejemplos de indicadores son las dimensiones de la pobreza por NBI, ingresos,
pea o la escolaridad.

Finalmente, se considera como primer insumo la base apilada obtenida luego del
proceso de identificacion de preguntas, construccion de indicadores (NBI, pea,
ingresos), homologacion de variables y tratamiento de valores perdidos. Este
proceso da como resultado una base de 63046 observacionesy 64 variables sin NAsS
para el proceso de modelado y 10 variables adicionales (objetivo, de identificacion
y diseno muestral).

2.2. Transformacion de la base de datos (factores)

Los diferentes modelos requieren capturar informacién adicional de las variables
predictoras, especialmente en el modelo de aprendizaje automdtico. Por ello, se
realizan transformaciones sobre las é4 variables presentes en el primer insumo las
cuales dependen del tipo de variable: dicotdémica, categdrica o numérica.

- En las variables dicotdmicas no se realiza transformaciones, solamente se
verifica que tomen valoresde 0o 1.

4 En este caso del total de 7034 menores de 2 anos solamente se considera 6773 menores que cuentan con
informacién completa en las variables homologadas y a quienes es factible imputar una talla. Adicionalmente,
un andlisis de datos atipicos descarta 34 observaciones (Anexo 4), por lo que se limita la imputacion de la talla
a un total de 6739 menores de 2 anos.

5 A excepcidén de los NAs en las variables dcronica_5 y dcronica_2, los cuales se presentan cuando |zlen| > 6
y en el caso especifico de la dcronica_2 para los nifos que tienen 2 o mds anos.

10
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- En las variables categdricas se hace uso de binarizacion, donde a cada
categoria se representa mediante una variable dummy (0 o 1).

- Enlas variables numéricas se realizan transformaciones polindbmicas (grados
2y 3) y transformaciones sinusoidales (seno y coseno).

Adicional a las fransformaciones realizadas, y con la finalidad de aportar mds
informacién a los modelos de aprendizaje automdtico (XGBoost o ADA-ENET), se
realiza una combinacién por parejas de un subconjuntob priorizado de variables
dicotdmicas y categdricas: region, v_tipo_vivienda, v_techo, v_pared, v_piso,
v_agua_recibe, v_agua_sum, v_servicio_hog, v_energia, v_ocupdacion, year_c,
mad_parto, mad_lugar_parto, mad_etnia, v_via_acceso, areq, jefe_sexo, jefe_peaq,
n_sexo, nbi_pob, n_bcg, n_pentavalente, n_opv, n_srp, mad_peaq.

Consecuentemente, se genera un segundo insumo dado por la base resultante de
la transformacion y combinacién de variables. Esta base consta de 63046
observaciones y 4106 variable para el proceso de modelado, la cual ademds
contienen variables de identificacion, diseno muestral y variables objetivo (ver
Anexos 1y 4).

6 Se prioriza un subconjunto de variables para generar una base de datos de una dimensién adecuada para
el proceso de entrenamiento esta priorizacién se la realiza con el apoyo de expertos.

11
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3. Proceso de modelado

3.1. Estrategia metodolégica

Existen diversas formas de imputacion segun la literatura, estas varian en cuanto a
sus supuestos, sofisticaciéon y su empleo puede depender de la razdn detrds de la
necesidad de completar la informacion. Es asi como, habitualmente las
operaciones estadisticas pueden contener informacion faltante debido a la no
respuesta por fatiga, desconocimiento de la informacién solicitada o rechazo de
participar en la investigacion por parte del informante (Medina & Galvan, 2007); en
estos casos y suponiendo que se cumple el supuesto de que los datos omitidos se
encuentran distribuidos de manera aleatoria (Moneta, et al., 2022), la falta de
informacion es parcial por lo que se emplean comUnmente métodos de andlisis de
datos completos (listwise), andlisis de datos disponibles (pairwise), imputacion por
medias no condicionadas, imputacién por medias condicionadas por métodos de
regresion, etc.

Por otro lado, del diagndstico de calidad de los datos antropométricos en el que se
analizdé, entre ofras encuestas, a la ENSANUT (INEC, 2023b), se evidencid que los
datos de talla han sido observados con un exceso de varianza, por lo que, fodas las
mediciones individuales no corresponden a la realidad, a pesar de que
distribucionalmente estdn cenfrados alrededor del verdadero pardmetro
poblacional.

Adicionalmente, considerando que no se cuenta con informacién del mismo
periodo o fuente? para hacer una imputacion parcial, los métodos a utilizarse
girardn alrededor de la construccién de uno o varios modelos que permitan inferir
una variable de interés sobre un conjunto de variables explicativas y no alrededor
de niveles dados o vecinos cercanos intra-periodo.

Se toma como punto de partida el resultado del ejercicio previo en el que se estimé
que el valor mdas probable de DCI para menores de dos anos en 2018 es de 23.6%,
y se explorardn los siguientes métodos: (1) imputacion Unica con métodos de
regresion lineal, (2) imputacion mdltiple y (3) predicciéon con métodos de
aprendizaje automatico.

Para la seleccion de variables a incluir en los primeros dos métodos se especificd un
modelo lineal con una red eldstica adaptativa (ADA-ENET, por su nombre en inglés).
Con él, se identificaron las variables que mejor explican la varianza de la talla para
cada uno de los grupos etarios de estudio. De entre estas Ultimas, destaca el peso,
que en todos los modelos tiene el mayor poder predictivo. Un listado de las variables
utilizadas en cada en estos dos primeros métodos se expone en el Anexo 1.

Por ofro lado, para el método de prediccién con aprendizaje automdtico, en un
primer momento se incluyeron todas las variables de la base descrita en el apartado
anterior. Como egjercicio complementario, se mantuvieron solamente las cien
variables con mayor poder explicativo (un listado de estas se expone en el Anexo
1). En este caso, el peso también fue la variable con mayor influencia en la
determinacion de la talla.

Cabe senalar que en todos los métodos se utilizd la base apilada que resulté del
proceso descrito en el apartado anterior. Para obtener los pesos de las variables

7 Se asume que fodas las mediciones de ENSANUT 2018 se observaron con ruido en los tres grupos etarios por
lo que la imputacién de realiza sobre la totalidad del conjunto de tallas.
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independientes, se ufilizaron las observaciones de la ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV
2014 y ENDI 2023. Los datos de la talla de la ENSANUT 2018 se consideraron como
perdidos.

En el proceso de modelado existieron dos limitaciones comunes a fodos los modelos.
La primera refiere a la temporalidad. Dado que no hubo disponibilidad de bases
con informacioén cercana a 2018, no fue posible enfrenar los modelos con
informacién de ese periodo. Esto obliga a asumir que las relaciones encontradas
entre 2006 y 2023 se mantuvieron en 2018. No obstante, cabe mencionar que, dado
el nUmero de observaciones de las bases de 2023 y 2014 (las mds cercanas al ano
de interés), éstas tuvieron mayor peso.

La segunda se refiere a la relacion funcional entre el peso vy la talla. Esta primera
variable fue la que ftuvo mayor impacto sobre las predicciones de todos los
modelos, encontrdndose unarelacion positiva con la talla. No obstante, los modelos
parecen ser incapaces de identificar una forma funcional Util para identificar casos
de sobrepeso y obesidad, que se miden como una relacién entre el peso vy la talla.
Esto ya que, a este fipo de casos, los modelos les asignan una falla lo
suficientemente alta como para escapar la asignaciéon de estas condiciones. Por
esta razén, la talla que se publica puede no conservar los patrones reales de los
ninos con estos cuadros de malnutricion.

3.2. Métodos de Imputacion

En la presente seccién se describen los métodos explorados para generar una
imputacion de talla para ENSANUT 2018 en menores de dos anos.

3.2.1. Métodos de Regresion

Predice la variable dependiente como funcidn lineal de un conjunto de variables
explicativas. En este documento se utilizé el método de minimos cuadrados
ordinarios para definir la linea de la regresion. Este método consiste en minimizar la
distancia entre los valores predichos por la regresion y los observados. Existen varios
tipos de regresiones lineales que difieren en términos de la complejidad de las
relaciones que identifican entre la variable dependiente y las explicativas. A
continuacion, se indican los tipos de regresion lineal que se exploraron para el
presente ejercicio:

- Estandar: se imputa la media condicional de la distribucién de la variable
dependiente dadas las variables independientes. Ademds, asume que la
relacion entre la variable dependiente y las independientes es la misma para
distintos grupos poblacionales.

- Jerdarquica (modelo mixto): sigue un proceso similar a la estdndar, pero
permite que la relaciéon lineal entre la variable dependiente e independiente
difiera en términos de intercepto y pendiente para distintos grupos
poblacionales. En nuestro caso, se especificd que la relacién entre la talla y
el peso pueda diferir entre dreas (urbana/rural), etnias y niveles de instruccién
de las madres.

- Cuantilica: imputa los cuantiles condicionales de la distribucién de la
variable dependiente dadas las variables independientes. Para este
ejercicio, se realizd predicciones para los cuantiles 25, 50 y 75 de la talla.
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3.2.2. Imputaciéon multiple con ecuaciones encadenadas

Una de las limitaciones de los modelos de regresion es que no logran capturar la
incertidumbre que involucra el proceso de imputacién, fallando en replicar la
variabilidad observada en los datos no imputados. Una técnica comUnmente
utilizada para solventar este problema es la imputaciéon multiple con ecuaciones
encadenadas, que consiste en imputar un valor varias veces a la misma
observacion introduciendo un componente aleatorio en el proceso. Esto resulta en
varias bases de datos que difieren en los valores que toma la variable imputada.
Posteriormente, se calcula de la desnutricion crénica infantil con cada una de las
bases y luego se promedia los resulfados obtenidos.

Existen varios métodos de imputacion que discrepan en la forma en que se
calculan/eligen los valores que se imputan. En este trabajo se exploraron dos de los
métodos mds utilizados en el campo:

- Regresion lineal: utiliza un método similar a la regresién lineal estdndar, pero
en lugar de imputar la media condicional de la distribucion condicionada,
imputa varias veces los valores obtfenidos aleatoriamente de esta
distribucion.

- Predictive Mean Matching® (PMM): luego de calcular los valores predichos

de una regresion lineal estdndar, de la misma forma que en el método
anterior, se encuentran las “k" observaciones mds parecidas a la que se
quiere imputar. En la literatura, a estas observaciones se las llama “vecinos
mds cercanos”. A estos Ultimos los selecciona calculando la diferencia entre
la prediccidon de las observaciones no imputadas y la prediccion de la
observacién a imputarse.
Posteriormente, de entre los vecinos mds cercanos, se elige aleatoriamente
uno de ellos y se imputa el valor de la variable de interés que se predijo para
esta observaciéon. En este documento se muestran las imputaciones que
resultan de utilizar 5 vecinos mds cercanos. No obstante, los resultados son
robustos a un cambio de estos pardmetros (se obtienen resultados muy
similares si se utiliza un kigual a 3 o a 10).

3.2.3. Métodos de aprendizaje automdatico

Dentro de la gama de algoritmos de aprendizaje automdatico (machine-learning)
existentes destaca el modelo XGBoost (Chen & Guestrin, 2016) (eXtreme Gradient
Boosting) el cual es un algoritmo que ha despertado gran interés, pues, aunque es
relativamente reciente es considerado actualmente el estado del arfe en
algoritmos de aprendizaje automdatico por sus resultados (Espinosa, 2020). XGBoost
es una implementacién de drboles de decisidon para el aumento de gradiente
(gradient-boosting) que tiene tres componentes principales:

- Funcioén de pérdida: la funciéon de la funcidn de pérdida es estimar cudl es la
mejor manera de hacer predicciones del modelo con los datos
proporcionados.

- Aprendiz débil: El alumno débil es aquel que clasifica los datos de manera
tan deficiente en comparacion con las conjeturas aleatorias. Los alumnos
débiles son en su mayoria arboles de decision.

- Modelo aditivo: es un proceso iterativo y secuencial en el que se agregan

drboles de decision paso a paso. Cada iteracidén deberia reducir el valor de

8 Predictive Mean Matching (PMM) es un método de imputacién estadistica ampliamente utilizado para
valores faltantes, propuesto por primera vez por Donald B. Rubin en 1986 y R. J. A. Little en 1988.
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la funcidn de pérdida. Se agrega una cantidad fija de drboles o el
entfrenamiento se detiene una vez que la pérdida alcanza un nivel
aceptable o ya no mejora en un conjunto de datos de validaciéon externa.

En el boosting, los drboles se construyen secuencialmente de modo que cada drbol
posterior tenga como objetivo reducir los errores del drbol anterior. Cada drbol
aprende de sus predecesores y actualiza los errores residuales. Por lo tanto, el drbol
que crezca a continuacion en la secuencia aprenderd de una version actualizada
de los residuos.

La técnica del gradient-boosting consta de tres pasos:

1. Se define un modelo inicial Fy para predecir la variable objetivo vy. Este
modelo estard asociado a un residual (y — Fy)

Se gjusta un nuevo modelo h; a los residuos del paso anterior.

Luego, Fyy h; se combinan para obtener F;, la version mejorada de Fy. El
error cuadratico medio de F, serd menor que el de Fy:

2.
3.

Fi(0) < —=Fo(¥) +h1 ()
Para mejorar el rendimiento de F;, se modela los residuos de F; dando lugar a Fy:
Fo() < —F1 () +ha()

Repitiendo este proceso m-veces, se logra minimizar los residuos fanto como sea
posible:

Fin 0 < =Frm_1 () + b ()

Los modelos que forman el conjunto, se conocen como aprendices base, pueden
provenir del mismo algoritmo de aprendizaje o de diferentes algoritmos de
aprendizaje. En el boosting los drboles de decision son considerados aprendices
débiles los cuales individualmente tienen un sesgo alto y poder predictivo bajo, pero
aporta informacion vital para la prediccion final, creando en conjunto un aprendiz
fuerte el cual reduce el sesgo vy la varianza. Ademds, los aprendices (aditivos) no
alteran las funciones creadas en los pasos anteriores si no que imparten informacion
propia para reducir los errores (Analytics Vidhya, 2018).

Algunas de las caracteristicas del modelo XGBoost se resumen en Analytics Vidhya
(2018) y Shiksha (2023) que parten del frabajo de Chen y Guestrin, (2016):

- Manejo de datos dispersos: los valores faltantes o la transformacion de
variables como la binarizacion o interacciones hacen que los datos sean
escasos, para lo cual XGBoost incorpora un algoritmo de busqueda de
divisién para manejar diferentes tipos de patrones.

- Estructura de bloques para aprendizaje en paralelo: para una computacion
mas rapida, XGBoost puede utilizar varios ndcleos en la CPU. Los datos se
clasifican y almacenan en unidades de memoria llamadas bloques. A
diferencia de ofros algoritmos, esto permite reutilizar el disefo de los datos en
iteraciones posteriores, en lugar de volver a calcularlos.

- Poda de drboles: XGBoost utiliza el pardmetro max_depth segun se
especifica el criterio de parada para la division de la rama y comienza a
podar los drboles hacia atrds. Este enfoque de profundidad mejora
significativamente el rendimiento computacional.
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- Validacion cruzada: la implementacion de XGBoost viene con un método
de validacién cruzada incorporado. Esto ayuda al algoritmo a evitar el
sobreagjuste cuando el conjunto de datos no es tan grande.

- Conciencia de caché y computaciéon fuera del nUcleo: XGBoost se ha
disenado teniendo en cuenta el uso dptimo del hardware. Debido a esta
propiedad, el algoritmo funciona asignando memorias intermedias internas
en cada paso y, por lo tanto, utiliza la caché de la manera mas eficiente.

- Nolineadlidad: XGBoost puede detectar y aprender de patrones de datos no
lineales.

Un algoritmo complejo de aprendizaje automdatico como el XGBoost viene con una
cantidad considerable de pardmetros, por lo que los alcances del ajuste de
pardmetros también son altos (Shiksha, 2023). En este sentido, es necesario
dimensionar apropiadamente los pardmetros que guiardn a los drboles de decision
en cada paso. En este caso se contemplan 4 pardmetros?: la tasa de aprendizaje,
la profundidad del drbol de decision, el submuestreo de registros y el submuestreo
de columnas:

- efa: (Tasa de aprendizaje). El rango es de 0 a 1. Un valor bajo de eta se
fraduce en un modelo robusto al sobreajuste. En el caso del presente andlisis
de consideran tasas de aprendizaje de 0,08 hasta 0,12 con un salto de 0,01.

- max_depth: (Profundidad del darbol). El nUmero mdximo de nodos de
bifurcacién de los drboles de decision usados en el enfrenamiento. Una
mayor profundidad puede devolver mejores resultados, pero puede resultar
en sobreajuste. Se consideran los siguientes valores: 6 hasta 18 con un salto
de 2.

- subsample: (Submuestra de registros). Proporcion de submuestra de la
instancia de entrenamiento. Establecerlo en 0,5 significa que XGBoost
recopild aleatoriamente la mitad de las instancias de datos para hacer
crecer drboles y esto evitard el sobreajuste. El rango es de 0 a 1. Se
consideran los siguientes valores: 0,2 hasta 0,5 con un salto de O,1.

- colsample_bytree: (Submuestra de columnas) Proporcién de submuestra de
columnas al construir cada arbol. El rango es de 0 a 1. Se consideran los
valores de 0,7 hasta 1,0 con un salto de 0O, 1.

Para realizar el recorrido de los parédmetros se construye una grilla con todas las
combinaciones posibles una vez que se han fijado los valores para cada pardmetro.
La grilla resultante de los pardmetros establecidos indica una cantidad de 560
posibilidades.

Una vez que se ha descrito el planteamiento de los modelos XGBoost y se conoce
que, para encontrar un modelo éptimo es necesario realizar el recorrido de una
grilla de pardmetros resulta imperante comprender coémo se aplicd este modelo a
los insumos disponibles para obtener un resultado concluyente. Asi, el
procedimiento realizado en el proceso de modelado, parte de la base apilada y
fransformada (segundo insumo), donde se definen los escenarios para la ejecucion
de los modelos. La ejecucion de los modelos consiste en recorrer la grilla de
pardmetros para luego escoger el modelo que ofrece mejores resultados.

? Existen mds pardmetros que pueden ser analizados, pero ello requiere un esfuerzo mds grande al momento
de recorrer la grilla, por lo cual se analizan los 4 pardmetros mds importantes. Adicionalmente, es necesario
indicar pardmetros propios de la tarea de aprendizaje, que estd dada por los drboles de decision, como el
objective que indica el tipo de tarea de puntuacion a redlizar (reg:linear) y el nround: el nUmero de iteraciones
que se realizardn antes de detener el proceso de gjuste (se establece en 50).
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Los escenarios comprenden la estrategia utilizada para la ejecucidon del modelo1©
a partir de la informaciéon disponible en la base de datos aplicada y transformada.
Se contemplan é escenarios, descritos en la Tabla 2:

Tabla 2. Escenarios proceso de modelado XGBoost

Escenario Set de entrenamiento Set de aplicacién
Toda la informacién disponible:
Escenario 1 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI ENSANUT 2018
2023 (grupos 1-6) (grupos 1-3)

- ENSANUT 2018 (grupos 4-6)
Informacioén ninos/as menores de 2 anos:
Escenario 2 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI
2023 (grupos 1-3)
Informacion nifnos/as menores de 1 ano:
Escenario 3 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI

ENSANUT 2018
(grupos 1-3)

ENSANUT 2018

2023 (grupos 1y 2) (grupos 1y 2)
Informacion ninos/as de 12 - 23 meses:
Escenario 4 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI EN(SAn'jU; %C)” 8
2023 (grupo 3) grup
Informacion ninos/as de 0 - 5 meses:
Escenario 5 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI EN(SAn'jU; 2}‘)” 8
2023 (grupo 1) grup
Informacion ninos/as de 0 - 5 meses:
Escenario 6 - ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENDI EN(SAH':‘U; 223” 8
2023 (grupo 2) grup

Nota: Los grupos de edad corresponde a los siguientes rangos: (1) 0-5 meses, (2) 6-11 meses, (3)
12-23 meses, (4) 24-35 meses, (5) 36-47 meses y (6) 48-59 meses.
Elaboraciéon: DINME - INEC

Las variantes realizadas a estos escenarios consisten en realizar el enfrenamiento
separando a los menores de acuerdo con el sexo, principalmente en los escenarios
4-6 donde se distingue a cada grupo etario.

Luego del proceso de ejecucion se revisan los resultados obtenidos en cada uno de
los escenarios y se contrastan métricas tradicionales como rmse y accuracy. No
obstante, es necesario considerar que la imputacidén a realizarse corresponde a
individuos que forman parte de un diseno muestral, por tanto, deben cumplir con
estimaciones desagregadas adherentes a este diseno. En este sentido, la eleccion
de los mejores modelos debe atender criterios de consistencia que aseguren una
correcta seleccion de las nuevas tallas en los menores de 2 anos de la ENSANUT
2018, y eso se complementa con un criterio experto en la seleccién inteligente del
mejor modelo. Una estrategia de seleccidon de modelos permitiia combinar
resultados de los diferentes escenarios sobre todo de los escenarios que entrena
cada grupo por separado (escenarios 4, 5y 6); ademds esto puede realizarse en los
modelos resultantes de la variacion de los escenarios por sexo.

Los resultados del modelo XGBoost condicionados a la combinacion de pardmetros
y combinacidén de resultados evidencias que uno de los pardmetros que ofrece un
mayor poder predictivo es la tasa de aprendizaje (pardmetro eta), dado que

10 E| proceso de modelado mediante XGBoost incorpora un método de validacion cruzada que ayuda al
algoritmo a evitar el sobreagjuste. En ese caso es necesario definir como conjuntos de entrenamiento (train) y
prueba (test), para este estudio se definen un 20% de los datos para el test.
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genera resultados diferenciados en los diferentes valores. Por tal mofivo este
pardmetro rigid el andlisis de resultados y la seleccidn de los mejores modelos.

El modelo XGBoost al ser un modelo de aprendizaje automdatico fue implementado
con la mayor cantidad de variables (factores) posible!’ con el propdsito de capturar
la informacién no observable que los modelos de regresidon posiblemente no son
capaces de capturar. Entre las variables que aportan mds informacion predictiva la
talla fueron: sexo'?, peso, edad en dias (del menor), edad de la madre, ingreso per
cdpita, escolaridad de la madre, escolaridad del jefe de hogar, edad del jefe de
hogar e ingresos del hogar. Considerando que el peso, la edad en dias y el sexo
constituyen la base para la estimacidon de las curvas de crecimiento, resulta
razonable esperar que una prediccidén condicionada al comportamiento de estas
variables no se ajuste a una tendencia histérico en cuanto a la distribucion de los
datos, si no que se encuentre alineada a un comportamiento tedrico; lo cual se ve
reflejado en la cantidad de excesos en la cola derecha que predice estos modelos
(0,05%).

Como parte del proceso de seleccidn de modelos se realiza un proceso de
seleccion de variables en funcidn de la ganancia que representa cada variable en
los mejores modelos. La ganancia implica la confribucion relativa de la variable
correspondiente al modelo calculado tomando la contribucion de cada
caracteristica para cada drbol en el modelo. Un valor mds alto de esta métrica en
comparacién con otra variable implica que es mds importante para generar una
predicciéon. Se selecciona aproximadamente 130 variables que representan una
ganancia acumulada entre 75% y 95 %. Se vuelve a entrenar los modelos y generar
predicciones, pero ahora con un modelo mucho mds simple garantizando
predicciones consistentes.

La naturaleza aleatoria y los métodos numéricos detrds del modelo XGBoost oculta
en los algoritmos y funciones que permiten enfrenar un determinado modelo hace
que, aproximarse a un Unico resultado considerado éptimo puede convertirse en
una tarea imposible ya que esto dependerd de la forma en que se exploren las
posibles combinaciones. El recorrido de una grilla de pardmetros es un método
vdlido para encontrar pardmetros 6ptimos!® y seleccionar modelos. Si bien, es
posible que exista algun modelo que no haya sido explorado y que no sdlo tenga
mejores capacidades predictivas, sino que cumpla con criterios histéricos de
distribucion de tamanos; el presente ejercicio cumple su propdsito al explorar una
grilla amplia que explora de manera general la topologia del problema, y por tanto,
la prediccién encontrada es adecuada para predecir las tasas de dci en los grupos
siempre que se cumpla con criterios de consistencia histérica, por categorias de
desagregaciones, y distribucionales.

1" La cantidad de variables se encuentra condicionada a la capacidad tecnoldgica (Anexo 4).

12 F| sexo se incluye implicitamente como un predictor dado que la separacién entre hombres y mujeres all
momento de entfrenar los modelos produjo mejores resultados.

13 Un enfoque alternativo puede ser el de Optimizacién Bayesiana.

18



Buenas cifras,
L] . .
II mejores vidas

4. Discusion y seleccion del modelo éptimo

Para seleccionar el modelo mds pertinente, es necesario evaluar tres aspectos de
los datos: (1) su cercania frente a las estimaciones realizadas a nivel agregado por
el "estdndar de oro”, (2) el grado de ajuste de la distribucion resultante de cada
modelo con los esténdares de la OMS vy (3) la consistencia de las desagregaciones
de la DCl respecto a la tendencia histdrica.

Respecto al primer criterio, el “estandar de oro” es el método que se utilizd para
predecir la prevalencia de DCI a nivel agregado (INEC, 2023b). En este Ultimo, se
realizd un ajuste a los niveles de DCI por grupo etario utilizando una simulacion de
la distribucidon que se habria visto en la ENSANUT 2018 de no existir problemas de
medicién, asi como un promedio con la tendencia histérica. Los supuestos detrds
de estos métodos son acordes con la literatura y la evidencia empirica del mundo
y del Ecuador. Las tasas obtenidas con este método se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3. Resultados del estdndar de oro

Grupo edad DCI predicha lel.ie L'm“?
Inferior Superior
Menores de 2 23.,6% 20,9% 25,9%
0-5 meses 13.7% 11.1% 16,3%
6-11 meses 18.1% 15,4% 20,8%
12-23 meses 29.8% 27.1% 31,8%

Elaboracién: DINME - INEC

Mientras mayor sea la cercania de los resultados obtenidos por los modelos de
ajuste a nivel de microdato con este estandar de oro, se juzgard que estos son de
mayor calidad.

En cuanto al segundo criterio, los estédndares de la OMS recomiendan que la
distribucion de la talla para la edad (ZLEN, por sus siglas en inglés) obtenida de la
recoleccion de datos se parezca lo mds posible a una distribucion normal estédndar
con un sesgo de la media hacia la izquierda que refleja la DCI de un pais. Asi, se
esperaria que la distribucion obtenida tenga una desviacion estdndar cercana a 1
y que la concentracion de las observaciones en la cola derecha de la distribucion
no sea superior a 2,3%. Es razonable esperar que una buena imputacién de calidad
genere una distribucidon con las mismas propiedades.

Finalmente, el tercer criterio utiliza las tendencias y niveles histéricos para calibrar las
estimaciones y asegurar que sean confiables. Este tipo de andlisis es posible dada
la naturaleza estructural del fendmeno de la DCI.

Para evaluar los modelos a la luz de los primeros dos criterios, en la Tabla 4 se
exponen las tasas de DCI de los distinfos métodos para los grupos etarios de menores
de 2 anos, 0-5 meses, 6-11 meses y 12-23 meses y su distancia frente al estdndar de
oro. También se exponen los excesos en la cola derecha de la distribucion y la
desviacion estandar del z-score de la talla para la edad (ambos indicadores que se
utilizan para evaluar la calidad de las mediciones de talla).

Analizando la distancia frente al estdndar de oro, los modelos de XGBoost serian los
mejores, existiendo diferencias cercanas a 0,1% por grupos y sin diferencia en la tasa
agregada de menores de dos anos. Los modelos de imputacion multiple con los
métodos bayesiano y PMM le siguen con una subestimacion de 1 p.p.y 2,1 p.p.,
respectivamente. No obstante, cuando se observan las diferencias a nivel de grupos
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etarios, se aprecian diferencias que superan los 4,5 p.p. Vale mencionar que el caso
de la imputacion multiple con regresion lineal bayesiana, a pesar de la cercania en
los menores de 2, estd dada por una sobreestimacion de los primeros dos grupos
etarios y una subestimacion del tercero. Los modelos de regresion lineal (imputacion
unica), por su parte, otorgan subestimaciones especialmente altas que van desde
5.5 p.p. hasta 7,8 p.p. en menores de dos. Estas son alun mds elevadas en algunos
grupos etarios.

Tabla 4. Resultados de los métodos explorados

Distancia Exceso

Técnica Método  Grupo edad D(.:I estandar +2DE z- Desvllamon
predicha estandar
de oro score
Menoresde 2 15,8% -7.80% 1,5% 1,19
Estandar 0-5 meses 9.5% -4,20% 3,3% 1,29
6-11 meses 10,1% -8,00% 0,0% 1,20
Imputacion 12-23 meses 20,7% -9,10% 1,5% 1,10
onica con Menoresde 2 16,9% -6,70% 1,6% 1,37
métodos de  Jerdrquica 0-5 meses 10,7% -3,00% 3,6% 1,71
regresién 6-11 meses 12,4% -5,70% 0,6% 1,17
ineal 12-23 meses 21,2% -8,60% 1,3% 1,30
Menoresde 2 18,1% -5,50% 7,6% 1,86
cuanti 0-5 meses 11,6% -2,10% 11,3% 1,88
6-11 meses 14,9% -3.20% 9,0% 1,78
12-23 meses 21,9% -7.90% 5,6% 1,83
Regresién Menoresde 2 22,6% -1,00% 4,2% 1,66
ineal 0-5 meses 18,3% 4,60% 6,8% 1,85
bayesiana 6-11 meses 20,2% 2,10% 2,7% 1,54
Imputacioén 12-23 meses 25,3% -4,50% 3,3% 1,57
multiple Predictive Menores de 2 20,5% -3,10% 3.3% 1,61
Mean 0-5 meses 15.4% 1,70% 5,7% 1,79
Matching 6-11 meses 16.5% -1,60% 2,5% 1,53
12-23 meses 24,2% -5,60% 2,9% 1,53
Menoresde 2 23,6% 0,00% 0.1% 0,96
Aprendizaje XGBoost 0-5 meses 13.6% -0,10% 0.3% 1,07
automadtico 6-11 meses 17,.8% -0,30% 0,0% 0,89
12-23 meses 29.9% 0,10% 0,0% 0,88

Elaboracién: DINME - INEC

Adicionalmente, cabe senalar que las predicciones de todos los modelos excepto
el XGBoost implican un ajuste mayor en el grupo etario de 12-23 frente a los demds.
Esto es inconsistente con el hecho de que los mayores problemas de mediciéon
habrian ocurrido en los grupos etarios mas jovenes, como se muestra en el estudio
de la Calidad de los datos en las estimaciones de refraso en talla de las encuestas
de nutricion infantil 2006 — 2023 (INEC, 2023b), especialmente en la ENSANUT 2018.

Respecto a la concentracién de casos en la cola derecha de la distribucién, todos
los modelos, excepto el XGBoost, presentan excesos respecto al estdndar de la OMS
(porcentaje superior a 2,3% en el drea de +2DE) en algun grupo etario. No obstante,
excluyendo a la regresidon cuantilica y los grupos de 0-5 meses de los modelos de
imputacion multiple, estos excesos parecen aceptables con relacion alo gue se ha
observado en la tendencia histérica.

En el caso de las desviaciones estdndar, el modelo XGBoost es que el mds se acerca

a 1. Sin embargo, es el Unico método que tiene un estadistico menor a uno. Este
Ultimo hecho es inconsistente con la tendencia histdrica de encuestas similares. La
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desviacion estandar promedio entre 2006 y 2014 es de 1,37 de 0 a 5 meses, 1,40 de
6-11 meses y de 1,57 de 12-23 meses. Considerando esto, los modelos de regresion
lineal estadndar vy jerdrquica son los que entregarian un estadistico mds creible,
dadas las caracteristicas del levantamiento del 2018. El resto de los modelos otorgan
una desviacion estndar demasiado alta en todos los grupos etarios.

Finalmente, con relacion a la consistencia con la tendencia histérica de las
desagregaciones geogrdficas y sociodemogrdficas, los modelos de XGBoost
también presentan los mejores resultados. En cambio, los modelos basados en
regresiones presentan el peor desempeno. En los modelos problemdticos, la
totalidad de los casos atipicos ocurren por debajo del minimo histérico. Asi, para
que el lector pueda observar esta problemdtica, en la tabla que se presenta en el
Anexo 3 se comparan las desagregaciones es posible encontrar prevalencias
atipicas frente al minimo histérico de los anos 2006-2023 (excluyendo 2018), lo cual
corrobora el correcto comportamiento de las estimaciones del modelo XGBoost.

En resumen, el modelo de XGBoost es el que fiene mejor desempeno conjunto en
los criterios 1y 3. Es el que tiene mayor cercania frente a los resultados del estandar
de oro y, en términos de su consistencia de sus desagregaciones con la serie
historica, empata con el PMM, en tanto ninguno de los dos presenta datos atipicos.
En cuanto a la concentracion de observaciones en +2DE (parte del criterio 2), el
XGBoost también presenta el mejor escenario (Anexo 3). No obstante, esimportante
considerar que su desviaciéon estdndar es particularmente baja en relacién con
encuestas similares. A pesar de esta Ultima limitacién, por el resto de las bondades
que ofrece se considera que este modelo es el que mejor desempeno tiene de
forma general, por lo que es el que se utilizard para la imputaciéon oficial. A
continuacion, se exponen los resulfados de este modelo con los respectivos
infervalos de confianza.

Tabla 5. Tasas de DCI modelo XGBoost por grupo etario e intervalos de confianza

Método  Grupoedad  DCI predicha Limite Limite
Inferior Superior

Menores de 2 23,6% 21,8% 25,3%

Estandar 0-5 meses 13,6% 10,6% 16,7%

6-11 meses 17.8% 15,0% 20,7%

12-23 meses 29.9% 27,7% 32,1%

Elaboracién: DINME - INEC

Adicionalmente, se incluye un grdfico que ilustra el cambio frente a la estimacion
original de las tasas de DCI en la ENSANUT 2018.

La Figura 1, representa cémo el mejor gjuste provisto por el modelo XGBoost guarda
concordancia con la tendencia histérica con sus intervalos de confianza en los tres
grupos etarios y en el agregado en menores de 2 anos. Esta condicion es mas
notoria en los grupos 1y 2 (0-5 meses y 6-11 meses respectivamente), en donde se
ve claramente como la estimacién observada de la ENSANUT 2018 se encuentra por
fuera del comportamiento esperable de la tendencia de la DCI. A pesar de que el
impacto es menos evidente en el grupo 3 (12-23 meses) y que el intervalo de
confianza de la estimacion XGboost contiene a la estimacion original, es pertinente
observar que esta Ultima no cae dentro del intervalo de confianza de la tendencia,
lo que sugiere que la nueva tasa es un valor mdas confiable de DCI en este grupo
etario.

21



IINGC Buepas cifra_s,
I mejores vidas
Figura 1. Tendencia 20046-2023, regresion lineal bayesiana, prediccion XGBoost

20 0-5 meses 6-11 meses

2006 2012 2014 2018 2023 2006 2012 2014 2018 2023

DCI (%)

12-23 meses Menores 2

35

25

2006 2012 2014 2018 2023 2006 2012 2014 2018 2023

— Observado — Prediccién

Fuente: ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENSANUT 2018, ENDI 2023, resultados XGBoost
Elaboracion: DINME - INEC

Nota: El drea sombreada representa el intervalo de confianza de la seria con la prediccion
XGBoost.

Asimismo, al realizar una asociacién de las tallas anteriores vs las nuevas (XGBoost)
mediante un diagrama de dispersion entre las dos tallas (Figura 2), se observa que
el modelo XGboost muestra un comportamiento similar al de la talla observada con
menor dispersion, esto subiere que el ajuste del modelo es adecuado y razonable
para emular el comportamiento de la medicién de talla a nivel de microdato.

Figura 2. Grdfico de dispersion talla ENSANUT 2018 vs prediccion XGBoost

100 -

————y:x //

Talla (cm) - XGboost

40 50 60 70 80 90 100
Talla (cm) - ENSANUT 2018

Fuente: ENSANUT 2018, resultados XGBoost
Elaboracién: DINME - INEC
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La naturaleza de un modelo implica una posible distorsion entre lo predicho vs lo
observado, no obstante, como se puede observar en la Figura 2, el modelo no
presenta un sesgo sistemdtico dentro del grupo de estudio. Esto pone en evidencia
las bondades del método XGBoost ademds de las propiedades ya descritas en
cuanto a distribucidn, desagregaciones y tendencia histérica en las cuales
sobresale entre los métodos estudiados.

En la figura 3 se presentan algunos resulfados a nivel de provincia que permiten
ampliar la discusion sobre los resultados del modelo XGboost. En particular, para la
provincia de Chimborazo, una de las provincias que histéricamente presenta
mayores niveles de DCI, el modelo predice una tasa de 33,7% que es
estadisticamente indistinta que el nivel sugerido por la tendencia y el nivel de 2023,
lo que sugiere que la DCI en Chimborazo no sufri6 cambios entre el 2018 y 2013,
conclusion similar a la obtenida con el dato observado.

Por su parte, para las provincias de Tungurahua y Los Rios las estimaciones XGBoost
predicen una tasa mds razonable y cercana a la tendencia histérica, De igual
maneraq, la estimacién de DCI para Guayas mediante XGboost se acerca mds a la
media tendencial, por lo que se mejora la precision de la estimacion, esto a pesar
de que no existe diferencia estadisticamente significativa entre la estimacion
original y la imputada.

Figura 3. DCI histérica provincias Chimborazo, Tungurahua, Guayas, Los Rios

Chimborazo Tungurahua

50

40

)

E\, 2006 2012 2014 2018 2023 2006 2012 2014 2018 2023
O Guayas Los Rios

(a)

20

15

10
2006 2012 2014 2018 2023 2006 2012 2014 2018 2023

= Observado = Prediccién

Fuente: ECV 2006, ENSANUT 2012, ECV 2014, ENSANUT 2018, ENDI 2023, resulfados XGBoost
Elaboracion: DINME - INEC

Nota: El drea sombreada representa el intervalo de confianza de la seria con la prediccién
XGBoost.

Ademdas, la robustez del modelo XGBoost se evidencié mediante un estudio de
combinaciones y agregaciones de los distintos escenarios estudiados, donde pudo
comprobar que la distribucion de los datos entre el modelo elegido y el modelo
agregado es estadisticamente igual (Anexo 5).

Finalmente, los distintos estudios sobre Ias técnicas utilizadas en la imputacion de la
talla, asicomo en los resultados obtenidos, han permitido determinar que el modelo
XGBoost brinda un resultado consistente, no solo como técnica de imputacion, sino
como un modelo que replica de forma adecuada una tasa de DCI si cuenta con
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informacién de buena calidad. En este sentido, si la calidad de la informaciéon que
ingresa no es buena, el resultado normalmente tampoco es bueno. Esto se ha
corroborado con informacién de la ENDI 2023 y ENSANUT 2018 mostrando un buen
promedio de qgjuste en tasa para modelos seleccionados en la ENDI mayor al que
se observa en la ENSANUT 2018 (ver Anexo 6).
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5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

- Se utilizaron métodos de regresidn con variantes bayesianas, cuantilicas y
jerarquicas, se utilizd imputacion multiple con regresiones bayesianas y
Predictive Mean Matching; y, métodos de aprendizaje automdtico a través
de algoritmos de XGBoost. Los resultados corroboran el andlisis realizado
utilizando métodos de tendencia lineal y ajuste normal determinando un
valor mdas probable de prevalencia de la DCI en la ENSANUT 2018, en este
caso se rafifica que esta se encuentra en 23,6% para menores de 2 anos.

- De los métodos que se exploraron el modelo XGBoost evidencid las mejores
propiedades en cuanto a sus predicciones, evidenciando validez interna y
externa al predecir niveles de DCI cercanos a lo observado en ofros grupos
etarios, desagregaciones y validez histérica en cuanto a tendencias.

- La talla obtenida por medio del método elegido presenta una debilidad al
considerar el cuadro antropométrico completo que incluye el peso, por este
motivo, se recomienda a los inferesados fratar con cuidado el uso de
indicadores distintos a la DCI, como desnutricion aguda o doble carga, en
donde el modelo no logra replicar un comportamiento apegado al historial
observado.

5.2. Recomendaciones

- Con la finalidad de evitar sesgos en la informacion que informe de manera
erra la toma de decisiones, se recomienda utilizar la nueva talla imputada
para la estimacion de la DCI en los menores de 2 anos para ENSANUT 2018 y
utilizar los métodos estdndar (recomendados en el documento de
metodologia y diseho muestral de la encuesta) para el cdlculo de errores de
estimacion.

- Dependiendo de las necesidades de investigacidon y estimacién, se
recomienda a los usuarios tomar en consideracion las tendencias vy
estimaciones de la DCI de los grupos de 2 a 5 anos en donde no se han
realizado modificaciones.
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Anexos

Anexo 1: Definicién de variables

NINeC |

Tipo de Variable Descripcién Cl C2 C3 C4 C5 CH
variable

area Area 2 2 2 2 2 2

v_cocina Combustible o energia para cocinar 4 6 4 5 6 2

jefe_sexo Sexo del jefe de hogar 2 2 2 2 2 2

jefe_pea PEA del jefe de hogar 2 2 2 2 2 2

mad_pea PEA de la madre del menor 2 2 2 2 2 2

n_sexo Sexo del menor de 5 anos 2 2 2 2 2 2

n_padre El padre del menor vive en el hogar 2 2 2 2 2 2

n_madre La madre del menor vive en el hogar 2 2 2 2 2 2

n_parentesco Parentesco del nino con el jefe del hogar 13 9 13 9 10 2

Variables n_carne Tiene carne o libreta integral de salud 2 3 2 3 3 2
Dicotomicas n_bcg T!ene dos!s BCG 2 2 2 2 2 2
n_pentavalente Tiene dosis PENTAVALENTE 2 2 2 2 2 2

n_opv Tiene dosis OPV 2 2 2 2 2 2

n_srp Tiene dosis SRP 2 2 2 2 2 2

nbi_pob Pobreza por Necesidad Bdsicas insatisfechas 2 2 2 2 2 2

nbi_expob Pobreza extrema por Necesidad Bdsicas insatisfechas 2 2 2 2 2 2

nbi_depec Dependencia econdmica 2 2 2 2 2 2

nbi_acc_esco Sin acceso a escolaridad 2 2 2 2 2 2

nbi_matviv_def Materiales deficientes de la vivienda 2 2 2 2 2 2

nbi_ser_viv Servicios bdsicos inadecuado 2 2 2 2 2 2

nbi_hcam Hacinamiento 2 2 2 2 2 2

year_c Ano de levantamiento (categdrica) 5 5 5 5 5 5

prov Provincia 21 24 25 25 25 25

region Region 3 4 4 4 3 3

V_via_acceso Tipo de via 5 6 6 6 8 3

v_fipo_vivienda Tipo de vivienda 6 8 8 8 8 6

v_techo Material predominante del techo o cubierta de la vivienda 6 6 7 6 6 6

Variables v_po.red Moteriol predom!non’re de Iqs poredesA gx’reriores de la vivienda 7 7 8 7 8 7
Categéricas V_piso Material predominante de piso de la vivienda 8 7 8 8 8 7
v_agua_recibe Agua qgue recibe la vivienda es 3 4 4 4 4 4

v_agua_sum De dénde recibe el agua principalmente este hogar 7 5 6 7 5 5

v_servicio_hog Servicio higiénico de la vivienda 5 5 5 5 7 4

v_energia Dispone la vivienda de la energia proviene de 5 5 5 4 2+ 3

v_basura Como elimina la basura de la vivienda en este hogar 5 6 6 6 7 4

v_ocupacion Tenencia de la vivienda 7 7 6 7 6 5

jefe_etnia Etnia referente al jefe de hogar 6 8 8 8 8 5

Buenas cifras,
mejores vidas
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jefe_estado_civil Estado civil/conyugal del jefe de hogar 6 6 6 7 6 6
jefe_seguro Aporta actualmente el jefe de hogar 6 +6 7 6 7 6
jefe_ocupacion Ocupacion del jefe de hogar 15 9 17 9 9 8
jefe_titulo Titulo de educacién superior del jefe de hogar 3 3 3 3 3 3
jefe_inst Nivel de instruccion del jefe de hogar 9 10 11 10 13 3
mad_inst Nivel de instruccion de la madre 9 10 11 10 13 3
mad_titulo Titulo de educacidn superior de la madre 3 3 3 3 3 3
mad_etnia Etnia referente a la madre del menor 6 8 8 8 8 5
mad_estado_civil Estado civil/conyugal de la madre del menor 6 6 6 7 6 6
mad_seguro Aporta actualmente la madre del menor 6 +6 7 6 7 6
mad_ocupacion Ocupacion de la madre del menor 15 9 17 9 9 8
mad_lugar_parto Lugar del parto 12 15 14 10 10 5
mad_profesional Persona o profesional que atendidé el parto 7 7 8 9 9 5
mad_parto Tipo de parto 3 3 3 2 2 2
mad_embarazada Embarazo reportado por la madre 3 3 3 3 3 3
mad_peso_nacer Registro del peso al nacer del menor 3 3 3 3 3 3
n_etnia Etnia del menor de 5 anos 6 8 8 8 8 5
v_cuartos NUmeros de cuartos que dispone el hogar
v_dormitorio NUmeros de cuartos para dormir
jefe_edad Edad en anos cumplidos del jefe de hogar
ingresoh Ingreso del hogar
Variables ingreso_pc Ingreso per:cc’:pito .
NUMErcas modfe.dod . Edad en anos cumpl@os de la madre del menor
n_edaddias_nin Edad en dias de los ninos/as de la encuesta
peso Peso del menor en Kg
mad_escol Escolaridad de la madre
jefe_escol Escolaridad del jefe de hogar
numh Tamano del hogar
id_base Identificador de la persona
Identificacion y id_upm Identificador de la upm
diseno muestral estrato Identificador del estrato
fexp Factor de expansion
talla Tallo en cm
. zlen Indicador antropométrico
Variables . -
objetivo y dcron!co_S DCl en menores de 5 anos
adicionales dcronica_2 . DCl en menores de 2 anos
n_grupo_edad_nin Grupo de edad
year Ano de levantamiento

C1: Categorias ECV 2006; C2: Categorias ENSANUT 2012; C3: Categorias ECV 2014; C4: Categorias ENSANUT 2018; C5: Categorias ENDI 2023;

CH: Categorias HOMOLOGACION

Buenas cifras,
mejores vidas

28



Anexo 2: Escenarios modelos XGBoost

NINeC
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Los escenarios de andlisis se establecen en funcion de la informacion disponible vy la
descomposicion de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Estos
escenarios brindan un contexto general de la aplicacion tanto en los métodos de
aprendizaje automdtico como en los modelos de regresion. Los escenarios a
estudiar se resumen en la siguiente tabla:

Escenarios

Base de entrenamiento

Aplicacién

Escenario 1

Todo:
- ECV04
- ENSANUTI2
- ECVI4
- ENSANUTI18 (grupos 4-6)
- ENDI23

ENSANUT18 grupos 1-3
ENSANUT18 grupos 1-2
ENSANUT18 grupo 3

Escenario 2

Solo edades 0-2 anos:
- ECVO0é (grupos 1-3)
- ENSANUTI12 (grupos 1-3)
- ECVI14 (grupos 1-3)
- ENDI23 (grupos 1-3)

ENSANUT18 grupos 1-3
ENSANUT18 grupos 1-2
ENSANUT18 grupo 3

Escenario 3

Solo edades 0-1 ano:
- ECVO06é (grupos 1-2)
- ENSANUTI2 (grupos 1-2)
- ECVI14 (grupos 1-2)
- ENDI23 (grupos 1-2)

ENSANUT18 grupos 1-2

Escenario 4

Solo edades 1-2 anos:
- ECVO0é (grupo 3)
- ENSANUTI2 (grupo 3)
- ECVI14 (grupo 3)
- ENDI23 (grupos 3)

ENSANUT18 grupo 3

Escenario 5

Solo edades 0-5 meses:
- ECVO0é (grupo 1)
- ENSANUTI12 (grupo 1)
- ECVI14 (grupo 1)
- ENDI23 (grupos 1)

ENSANUT18 grupo 1

Escenario 6

Solo edades 1-2 anos:
- ECVO0é (grupo 2)
- ENSANUTI2 (grupo 2)
- ECVI14 (grupo 2)
- ENDI23 (grupos 2)

ENSANUT18 grupo 2

Los primeros dos escenarios ftoman como informacién de entrenamiento bases de
dimensiones considerables por tal motivo estas requieren un mayor tiempo de
ejecucion. En el caso de los escenarios 3 al 6 estos se restringen a enfrenar
Unicamente en los grupos de edad correspondiente al grupo de aplicaciéon que se

desea puntuar.
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Anexo 3: Desagregaciones resultados de los modelos

Desagregacion Categoria  Etiqueta 2006 2012 2014 2018 obs 2023 Predl Pred2 Pred3 Pred4 Pred5 Predé
menores_2 1 Menores de 2 21.9% 240% 24.8% 27.0% 201% 158% 169% 181% 12,1% 20,5% 23.6%
1 0-5 meses 11,3%  9.5% 14,7% 19.4% 13.9% 9.5% 10,7% 11.6% 68% 154% 13,6%

gedad 2 6-11 meses 13.8% 19.8% 20,1% 23.2% 171% 101% 124% 149% 87% 16,5% 17.8%
3 12-23 meses 31.1% 32,6% 31.5% 31.5% 23.7% 20,7% 212% 21.9% 157% 242% 29.9%

area 1 Urbana 171%  21,4% 22,3% 25,4% 189% 139% 149% 16,0% 103% 189% 21.0%
2 Rural 30,1% 29.0% 30.1% 30.3% 21.9% 197%  209% 222% 159% 23,6% 28,9%

1 Sierra 28,5% 27.7% 27.3% 28,6% 239% 192% 197% 19.4% 14,5% 23,0% 26,0%

region 2 Costa 16,3% 20,7% 22.3% 25,3% 17.3% 129% 142% 16,4% 99% 183% 21,1%
3 Amazonia 22,8% 19.4% 28.4% 30.8% 19.6% 197% 21,4% 233% 163% 228% 28.9%

1 Sierra - urbana 20.8% 24,5% 23.5% 26,5% 21.3% 180% 192% 16,6% 12,4% 21,0% 22,0%

2 Sierra - rural 38,8% 33,0% 33.7% 32,4% 27.7% 21,3% 20,7% 24,4% 18,4% 26,5% 33.1%

region ar 3 Costa - urbana 14,5% 19,0% 21.5% 24,6% 180% 11,7% 127% 158% 92% 179% 20,6%
- 4 Costa - rural 20,6% 26,0% 25,0% 27.3% 15.6% 162% 18,7% 182% 11.7% 19,6% 22,6%

5 Amazonia - urbana 17.0% 14,6% 21,0% 27,5% 10,4% 8,6% 80% 142% 64% 140% 17.0%

6 Amazonia - rurdl 251% 21,8% 31.8% 32,4% 22,8% 252% 281% 27.7% 21.3% 271% 347%

exo 1 Hombre 257% 268% 28,1% 30.7% 23,5% 20,8% 21,6% 19.5% 151% 23,3% 28,5%
2 Mujer 17.5% 21,1% 20.9% 22,8% 16.5% 102% 11,5% 164% 88% 17.3% 181%

etnia ind 0 Nojndigeno 23.1% 23,2% 26,2% 18.8% 148% 157% 171% 11,0% 19.8% 22.5%
- ] Indigena 32,4% 40,8% 36.5% 33.4% 280% 31.3% 29.2% 253% 29,0% 36,0%

1 Ninguno/Bdsica 251% 26,8% 30.1% 30,4% 263% 20,6% 21,3% 223% 16,1% 239% 268%

escol_mom 2 Media/Bachillerato 18,5% 21,4% 21.3% 26,3% 188% 140% 149% 17.3% 109% 19.8% 23,4%
3 Superior 120% 167% 18.2% 23.3% 127% 103% 125% 11.4% 7.0% 151% 17.5%

nbi_pob 0 No Pobre NBI 16,0% 21,9% 20.3% 25,4% 17.9% 139% 148% 157% 10,6% 19.0% 21.9%
- 1 Pobre NBI 25.0% 259% 29.3% 28,9% 23,0% 181% 193% 21.0% 140% 223% 257%
nbi_depec 0 No dependencia econdmica 21,8% 24,1% 24,6% 27.1% 20,0% 158% 168% 181% 121% 20,4% 23,6%
- ] Dependencia econdémica 27,6%  91%  40.6% 22,6% 271% 17.0% 199% 167% 12.2% 21.3% 22.0%
nbi matviv def 0 C;olido_d moteriolgs 20,0% 22,7% 23.8% 26,5% 19.7% 14,6% 158% 17.2% 11,5% 20,0% 23,0%
- - 1 Sin calidad materiales 29.2% 36,5% 32.3% 32,2% 23.7% 283% 284% 269% 18.8% 254% 30.2%
nbi ser viv 0 Cglido_d servicios N 171%  222% 22.3% 25,5% 19.8% 149% 157% 17.0% 11.4% 197% 22,6%
- 1 Sin calidad de servicios 26,9% 26,2% 30.0% 31.8% 20.8% 18,7% 20,8% 21.5% 14,6% 23,0% 26.8%
nbi heamn 0 No hocingmiento 17.8% 22,7% 22,4% 26,0% 18,0% 14,3% 154% 162% 109% 19.5% 22,8%
- 1 Hacinamiento 26,5% 30.3% 29.9% 29,4% 257% 194% 20,4% 22,6% 152% 22,8% 25.5%
nbi ace 6sco 0 21.3% 24,0% 24,6% 27.0% 20,0% 157% 168% 180% 12,0% 20,4% 23.5%
- - 1 388% 222% 46.1% 23.2% 21.7%  293% 28,5% 240% 221% 31,7% 343%
Predl: Reg. lineal estdndar; Pred2: Reg. lineal jerdrquica; Pred3: Reg. lineal cuantil; Pred4: Imputacién multiple lineal; Pred5: Predictive Mean Matching; Predé: XGBoost
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Anexo 4: Resumen de observaciones y variables.

Observaciones

Observaciones Base Observaciones luego del
Encuesta Homologada tratamiento de valores perdidos
<2 anos < 5 anos <2 anos < 5 anos
ECV 2006 2312 6068 2242 5725
ENSANUT 2012 4029 8653 3850 8137
ECV 2014 4136 11231 4058 10789
ENSANUT 2018 7034 18714 6773 17630
ENDI 2023 7993 21531 7881 20765
Total 25504 66197 24804 63044

La base de datos homologada cuenta con un total de 66197 (observaciones)
ninos/as menores de 5 anos que tienen un registro no vacio de talla. Es importante
en este caso considerar menores que cuenten con un valor en la variable talla dado
que las técnicas empleadas (regresidon, imputacidn multiple y XGBoost) son
supervisadas y no se aplican a individuos que no cuentan con informacion en la
variable objetivo (talla). Un subconjunto de 25504 corresponde a ninos/as menores
de 2 anos, de los cuales 7034 pertenecen a la ENSANUT 2018. Este grupo es sobre el
cual se requiere generar la nueva talla por tanto no forma parte de los
enfrenamientos de los distintos modelos.

Luego del tratamiento de valores perdidos solamente 6773 de los 7034 menores de
2 anos de la ENSANUT 2018 tienen informacidn completa en las variables
homologadas (explicativas) entonces es solamente sobre este grupo sobre el cual
es posible generar una imputacion de la talla.

Adicionalmente, de los 6773 menores de 2 anos, una vez que se ha elegido el mejor
escenario para la imputacién de la talla, mismo que cumple con condiciones de
distribucion y desagregaciones, se hace un estudio posterior de valores atipicos en
las estimaciones. Este estudio a posteriori no pretendid validar el comportamiento
de valores atipicos en las estimaciones del modelo, dado que se asume que la talla
inicial no es vdlida si no que pretende analizar casos extremos en la condicion de
DCI. El estudio hace uso de un andlisis de regresion y andlisis de componentes
principales para determinar estos casos exiremos y se determina que 34
observaciones presentan una diferencia muy alta enfre los valores predichos vy los
reales. Por tanto, de los 6773, solamente 6739 cuentan con un valor de talla.

Variables

Tipo de variable Basel Transformaciones Interacciones Base2
Dicotoémicas 21 -

- 3855 4046
Categdricas 32 170
Numeéricas 11 44 - 55
Adicionales 10 - - 5
Total 74 4106

Del total de variables inicialmente homologadas se selecciona aquellas que
constituyen variables explicativas para el estudio de la talla en contextos de DCI. Se
tiene un total de 21 variables dicotémicas, 32 variables categdéricas, 11 numéricas y
10 variables adicionales (identificadores y diseno muestral). Para generar la base de
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datos para el enfrenamiento de los modelos, en especial el modelo XGBoost, se
genera variables como transformaciones de las iniciales. En el caso de las variables
numéricas se obtiene el cuadrado, cubo, seno y coseno de las variables. En las
variables categdricas se realiza un proceso de binarizacién para generar tantas
variables dummies como categorias tenga cada una de las variables.
Adicionalmente, se generan inferacciones entre variables dicotomicas vy
categdricas y posteriormente se binariza cada una de las interacciones. El primer
paso para realizar las inferacciones realizar combinaciones de pares de variables
entre los grupos de variables dicotdmicas y categdricas:

=53-26=1378

21+32) (53\ 531 53.52.51l
2 )7 \2) G3=or2” s

Estas 1378 combinaciones que luego pasan por un proceso de binarizacion dan
lugar a 21376 variables lo cual limita la capacidad tecnoldgica para manejar el
enfrenamiento de los modelos. Por este motivo, se selecciona un subconjunto de las
variables sobre las cuales realizar este procedimiento, 15 dicotdmicas y 10
categdricas:

=25-12=300

15410\ (25\ 25!  25-24-23
2 )7 \2) @5-2r20" 2312

Estas 300 combinaciones dan lugar a las 3855 variables binarias, las cuales
sumadas a las 21 variables dicotémicas, las 170 variables binarizadas a partir de las
variables categdricas, las 11 variables numéricas y sus 44 transformaciones suman
un total de 4101 variables que forman parte del proceso de entrenamiento del
modelo XGBoost, principalmente. La base de datos final tiene 4106 variables dado
que se incluyen 5 variables adicionales como id, talla, dcronica, zlen y grupo.
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Anexo 5: Comparacion talla agregada vs talla del escenario/modelo elegido
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Anexo é: Calidad de estimaciones con informacion ENDI 2023 y ENSANUT 2018

ENDI 2023
grupo_sexo  col_ssample  sub_sample max_depth eta dci_train dci_test dci_xgb endi_train  endi_test dci_endi dif_train dif_test dif
gl_h 0.7 0.2 6 0,08 0,19 0,15 0,18 0,15 0,20 0,16 0,04 0,05 0,02
gl_h 0.8 0.2 6 0,08 0,18 0,15 017 0,15 0,20 0,16 0,03 0,05 0,02
gl_h 0.9 0.2 6 0,08 0,18 0,13 017 0,15 0,20 0,16 0,03 0,07 0,02
gl_h 0.7 0.2 6 0,09 0,14 0,08 0,13 0,15 0,20 0,16 0,01 0,12 0,03
gl_h 0.8 0.2 6 0,09 0,14 0,09 0,13 0,15 0,20 0,16 0,01 0,11 0,03
gl_h 0.9 0.2 6 0,09 0,14 0,09 0,13 0,15 0,20 0,16 0,01 0,11 0,03
gl_h 0.7 0.2 6 0,10 0,11 0,08 0,10 0,15 0,20 0,16 0,04 0,12 0,05
gl_h 0.8 0.2 6 0,10 0,12 0,08 0,11 0,15 0,20 0,16 0,03 0,12 0,04
gl_h 0,9 0.2 6 0,10 0,12 0,08 0,11 0,15 0,20 0,16 0,03 0,12 0,05
gl_h 0.7 0.2 6 0,11 0,11 0,08 0,11 0,15 0,20 0,16 0,03 0,12 0,05
gl_h 0.8 0.2 6 0,11 0,11 0,08 0,11 0,15 0,20 0,16 0,03 0,12 0,05
gl_h 0,9 0.2 6 0,11 0,11 0,08 0,10 0,15 0,20 0,16 0,04 0,12 0,05
gl_h 0.7 0.2 6 0,12 0,11 0,07 0,10 0,15 0,20 0,16 0,04 0,13 0,05
gl_h 0.8 0.2 6 0,12 0,10 0,08 0,10 0,15 0,20 0,16 0,05 0,12 0,06
gl_h 0.9 0,2 6 0,12 0,11 0,07 0,10 0.15 0,20 0.16 0,04 0,13 0,05
gl_m 0.7 0.2 6 0,08 0,08 0,11 0,09 0,11 0,09 0,12 0,03 0,02 0,03
gl_m 0.8 0.2 6 0,08 0,11 0,10 0,11 0,11 0,09 0,12 0,00 0,01 0,01
gl_m 0,9 0.2 6 0,08 0,11 0,11 0,11 0,11 0,09 0,12 0,00 0,01 0,01
gl_m 0.7 0.2 6 0,09 0,07 0,05 0,07 0,11 0,09 0,12 0,04 0,04 0,05
gl_m 0.8 0.2 6 0,09 0,07 0,07 0,07 0,11 0,09 0,12 0,04 0,02 0,05
gl.m 0,9 0.2 6 0,09 0,07 0,08 0,07 0,11 0,09 0,12 0,04 0,01 0,05
gl_m 0.7 0.2 6 0,10 0,06 0,04 0,06 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,06
gl_m 0.8 0.2 6 0,10 0,06 0,04 0,06 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,06
gl_m 0.9 0.2 6 0,10 0,06 0,05 0,06 0,11 0,09 0,12 0,05 0,05 0,06
gl_m 0.7 0.2 6 0,11 0,05 0,04 0,05 0,11 0,09 0,12 0,06 0,06 0,07
gl_m 0.8 0.2 6 0,11 0,06 0,04 0,05 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,06
gl_m 0.9 0.2 6 0,11 0,06 0,04 0,06 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,06
gl_m 0.7 0,2 6 0,12 0,06 0,03 0,05 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,07
gl.m 0.8 0.2 6 0,12 0,06 0,03 0,05 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,07
gl.m 0.9 0.2 6 0,12 0,06 0,03 0,05 0,11 0,09 0,12 0,05 0,06 0,07
g2_h 0.7 0,2 6 0,08 0,34 0,26 0.33 0,23 0,14 0,21 0,11 0,13 0,11
g2_h 0.8 0.2 6 0,08 0,34 0,28 0.33 0,23 0,14 0,21 0,11 0,14 0,12
g2_h 0.9 0.2 6 0,08 0.33 0,25 0,32 0,23 0,14 0,21 0,11 0,11 0,11
g2_h 0.7 0.2 6 0,09 0,26 0,18 0,24 0,23 0,14 0,21 0,03 0,05 0,03
g2_h 0.8 0.2 6 0,09 0,25 0,20 0,24 0,23 0,14 0,21 0,02 0,06 0,02
g2_h 0.9 0.2 6 0,09 0,26 0,18 0,24 0,23 0,14 0,21 0,03 0,05 0,03
g2_h 0.7 0.2 6 0,10 0,20 0,15 0,19 0,23 0,14 0,21 0,03 0,01 0,02
g2_h 0.8 0.2 6 0,10 0,21 0,16 0,20 0,23 0,14 0,21 0,02 0,02 0,01
g2_h 0,9 0.2 6 0,10 0,20 0,17 0,20 0,23 0,14 0,21 0,03 0,04 0,02
g2_h 0.7 0.2 6 0,11 0,16 0,13 0,16 0,23 0,14 0,21 0,07 0,01 0,06
g2_h 0.8 0.2 6 0,11 0,18 0,14 0,17 0,23 0,14 0,21 0,05 0,00 0,04
g2_h 0,9 0.2 6 0,11 0,16 0,13 0,15 0,23 0,14 0,21 0,07 0,01 0,06
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g2_h 0,7 0.2 6 0,12 0,16 0,14 0,16 0,23 0,14 0,21 0,07 0,01 0,06
g2_h 0.8 0.2 6 0,12 0,16 0,12 0,15 0,23 0,14 0,21 0,07 0,01 0,06
g2_h 0.9 0.2 6 0,12 0,16 0,15 0,16 0,23 0,14 0,21 0,06 0,02 0,05
g2_m 0.7 0.2 6 0,08 0,16 0,17 0,16 0,11 0.17 0,13 0,04 0,01 0,03
g2.m 0.8 0.2 6 0,08 0,15 0,19 0,16 0,11 0.17 0,13 0,04 0,03 0,03
g2_m 0,9 0.2 6 0,08 0,16 0,18 0,16 0,11 0,17 0,13 0,04 0,01 0,04
g2_m 0,7 0.2 6 0,09 0,10 0,12 0,10 0,11 0,17 0,13 0,02 0,04 0,02
g2.m 0.8 0.2 6 0,09 0,10 0,13 0,10 0,11 0.17 0,13 0,02 0,04 0,02
g2_m 0.9 0.2 6 0,09 0,10 0,13 0,11 0,11 0.17 0,13 0,01 0,04 0,02
g2_m 0,7 0.2 6 0,10 0,09 0,10 0,09 0,11 0,17 0,13 0,02 0,07 0,04
g2_m 0.8 0.2 6 0,10 0,09 0,09 0,09 0,11 0,17 0,13 0,03 0,07 0,04
g2_m 0,9 0.2 6 0,10 0,09 0,10 0,09 0,11 0,17 0,13 0,02 0,07 0,04
g2_m 0,7 0,2 6 0,11 0,08 0,08 0,08 0,11 0,17 0,13 0,04 0,09 0,05
g2_m 0.8 0.2 6 0,11 0,07 0,06 0,07 0,11 0,17 0,13 0,04 0,11 0,06
g2_m 0,9 0.2 6 0,11 0,08 0,07 0,08 0,11 0,17 0,13 0,03 0,10 0,05
g2_m 0,7 0,2 6 0,12 0,07 0,08 0,07 0,11 0,17 0,13 0,04 0,08 0,05
g2_m 0.8 0.2 6 0,12 0,07 0,08 0,07 0,11 0,17 0,13 0,04 0,09 0,05
g2_m 09 0.2 6 0,12 0,07 0,07 0,07 0,11 0,17 0,13 0,04 0,10 0,05
g3_h 0.7 0.2 6 0,08 0,40 0,44 0,41 0,26 0,34 0,27 0,15 0,11 0,13
g3_h 0.8 0.2 6 0,08 0,41 0,43 0,41 0,26 0,34 0,27 0,15 0,10 0,14
g3_h 0,9 0.2 6 0,08 0,40 0,44 0,41 0,26 0,34 0,27 0,14 0,10 0,13
g3_h 0,7 0,2 6 0,09 0,29 0,34 0,30 0,26 0,34 0,27 0,03 0,01 0,03
g3_h 0.8 0.2 6 0,09 0,29 0,33 0,30 0,26 0,34 0,27 0,04 0,01 0,03
g3_h 0,9 0.2 6 0,09 0,30 0,32 0,30 0,26 0,34 0,27 0,04 0,01 0,03
g3_h 0,7 0,2 6 0,10 0,25 0,30 0,26 0,26 0,34 0,27 0,01 0,04 0,01
g3_h 0.8 0.2 6 0,10 0,24 0,27 0,24 0,26 0,34 0,27 0,02 0,07 0,03
g3_h 0,9 0.2 6 0,10 0,24 0,28 0,24 0,26 0,34 0,27 0,02 0,06 0,03
g3_h 0.7 0.2 6 0,11 0,21 0,23 0,22 0,26 0,34 0,27 0,04 0,11 0,06
g3_h 0.8 0.2 6 0,11 0,22 0,23 0,22 0,26 0,34 0,27 0,04 0,10 0,05
g3_h 0,9 0.2 6 0,11 0,22 0,23 0,22 0,26 0,34 0,27 0,04 0,11 0,06
g3_h 0.7 0.2 6 0,12 0,20 0,21 0,20 0,26 0,34 0,27 0,05 0,12 0,07
g3_h 0.8 0.2 6 0,12 0,20 0,21 0,20 0,26 0,34 0,27 0,05 0,13 0,07
g3_h 09 0.2 6 0,12 0,21 0,20 0,20 0,26 0,34 0,27 0,05 0,14 0,07
g3_m 0,7 0,2 6 0,08 0,30 0,34 0,30 0,20 0,21 0,20 0,10 0,13 0,10
g3_m 0.8 0.2 6 0,08 0,29 0,34 0,30 0,20 0,21 0,20 0,09 0,13 0,10
g3_m 0,9 0.2 6 0,08 0,30 0,34 0,31 0,20 0,21 0,20 0,10 0,14 0,11
g3_m 0.7 0.2 6 0,09 0,22 0,23 0,23 0,20 0,21 0,20 0,02 0,02 0,03
g3_m 0.8 0.2 6 0,09 0,22 0,24 0,22 0,20 0,21 0,20 0,02 0,03 0,02
g3_m 0,9 0.2 6 0,09 0,23 0,23 0,23 0,20 0,21 0,20 0,03 0,02 0,03
g3_m 0.7 0.2 6 0,1 0,20 0,18 0,19 0,20 0,21 0,20 0,00 0,02 0,00
g3_m 0.8 0.2 6 0,1 0,20 0,19 0,20 0,20 0,21 0,20 0,00 0,02 0,00
g3_m 0,9 0.2 6 0,1 0,19 0,19 0,19 0,20 0,21 0,20 0,01 0,02 0,01
g3_m 0,7 0.2 6 0,11 0,16 0,16 0,16 0,20 0,21 0,20 0,04 0,04 0,03
g3_m 0.8 0.2 6 0,11 0,17 0,18 0,17 0,20 0,21 0,20 0,03 0,03 0,03
g3_m 0.9 0.2 6 0,11 0,17 0,17 0,17 0,20 0,21 0,20 0,03 0,04 0,03
g3_m 0,7 0.2 6 0,12 0,16 0,17 0,16 0,20 0,21 0,20 0,04 0,04 0,04
g3_m 0.8 0,2 6 0,12 0,15 0,15 0,15 0,20 0,21 0,20 0,05 0,06 0,05
g3_m 09 0.2 6 0,12 0,15 0,17 0,16 0,20 0,21 0,20 0,05 0,04 0,04
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ENSANUT 2018
grupo_sexo col_sample  sub_sample  max_depth eta dci_train dci_test dci_xgb ens_train ens_test dci_ens dif_train dif_test dif
gl_h 0.7 0.2 6 0,08 0,25 0,32 0,26 0,23 0,19 0,22 0,02 0,13 0,04
gl_h 0.8 0,2 6 0,08 0,26 0,34 0,27 0,23 0,19 0,22 0,03 0,15 0,05
gl_h 0.9 0,2 6 0,08 0,26 0,36 0,28 0,23 0,19 0,22 0,03 0,17 0,06
gl_h 0.7 0.2 6 0,09 0,22 0,28 0,23 0,23 0,19 0,22 0,01 0,09 0,01
gl_h 0.8 0.2 6 0,09 0,21 0,26 0.22 0,23 0,19 0,22 0,02 0,07 0,01
gl_h 0.9 0,2 6 0,09 0,22 0,28 0,24 0,23 0,19 0,22 0,01 0,09 0,01
gl_h 0.7 0,2 6 0,10 0,21 0,25 0,22 0,23 0,19 0,22 0,02 0,06 0,01
gl_h 0.8 0.2 6 0,10 0,20 0,27 0,22 0,23 0,19 0,22 0,03 0,08 0,01
gl_h 0.9 0.2 6 0,10 0,19 0,24 0,20 0,23 0,19 0,22 0,04 0,04 0,02
gl_h 0.7 0,2 6 0,11 0,18 0,24 0,19 0,23 0,19 0,22 0,06 0,05 0,04
gl_h 0.8 0,2 6 0,11 0,20 0,25 0,21 0,23 0,19 0,22 0,04 0,06 0,02
gl_h 0.9 0.2 6 0,11 0,20 0,26 0,21 0,23 0,19 0,22 0,03 0,07 0,01
gl_h 0.7 0.2 6 0,12 0,20 0,19 0,20 0,23 0,19 0,22 0,03 0,01 0,03
gl_h 0.8 0,2 6 0,12 0,19 0,22 0,19 0,23 0,19 0,22 0,04 0,03 0,03
gl_h 0.9 0,2 6 0,12 0,19 0,15 0,18 0,23 0,19 0,22 0,05 0,04 0,05
gl_m 0,7 0,2 6 0,08 0,11 0,10 0,11 0,16 0,18 0,17 0,05 0,08 0,06
gl_m 0.8 0.2 6 0,08 0,13 0,08 0,12 0,16 0,18 0,17 0,03 0,10 0,05
gl_m 0.9 0.2 6 0,08 0,12 0,09 0,11 0,16 0,18 0,17 0,04 0,08 0,05
gl_m 0.7 0,2 6 0,09 0,09 0,08 0,09 0,16 0,18 0,17 0,06 0,09 0,08
gl_m 0.8 0,2 6 0,09 0,08 0,08 0,08 0,16 0,18 0,17 0,08 0,10 0,09
gl_m 0.9 0.2 6 0,09 0,09 0,07 0,09 0,16 0,18 0,17 0,06 0,10 0,08
gl_m 0.7 0.2 6 0,10 0,06 0,06 0,06 0,16 0,18 0,17 0,09 0,12 0,11
gl_m 0.8 0.2 6 0,10 0,07 0,08 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,10 0,09
gl_m 0.9 0.2 6 0,10 0,07 0,08 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,10 0,09
gl_m 0.7 0.2 6 0,11 0,07 0,07 0,07 0,16 0,18 0,17 0,09 0,11 0,10
gl_m 0.8 0.2 6 0,11 0,07 0,06 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,12 0,10
gl_m 0.9 0.2 6 0,11 0,07 0,07 0,07 0,16 0,18 0,17 0,09 0,10 0,10
gl_m 0.7 0.2 6 0,12 0,08 0,03 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,14 0,10
gl_m 0.8 0,2 6 0,12 0,07 0,06 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,12 0,09
gl.m 09 0,2 6 0,12 0,07 0,08 0,07 0,16 0,18 0,17 0,08 0,10 0,09
g2_h 0.7 0.2 6 0,08 0,25 0,21 0,24 0,27 0,30 0,27 0,02 0,09 0,03
g2_h 0.8 0.2 6 0,08 0,26 0,23 0,25 0,27 0,30 0,27 0,01 0,07 0,02
g2_h 0.9 0.2 6 0,08 0,25 0,24 0,25 0,27 0,30 0,27 0,02 0,06 0,02
g2_h 0.7 0.2 6 0,09 0,19 0,20 0,19 0,27 0,30 0,27 0,08 0,09 0,08
g2_h 0.8 0,2 6 0,09 0,21 0,19 0,20 0,27 0,30 0,27 0,06 0,10 0,07
g2_h 0.9 0.2 6 0,09 0,19 0,19 0,19 0,27 0,30 0,27 0,07 0,10 0,08
g2_h 0.7 0.2 6 0,10 017 0,15 0,17 0,27 0,30 0,27 0,10 0,15 0,10
g2_h 0.8 0.2 6 0,10 017 017 0,17 0,27 0,30 0,27 0,09 0,13 0,10
g2_h 0.9 0.2 6 0,10 0,18 0,16 0,17 0,27 0,30 0,27 0,09 0,14 0,10
g2_h 0.7 0.2 6 0,11 0,15 0,18 0,16 0,27 0,30 0,27 0,12 0,12 0,11
g2_h 0.8 0.2 6 0,11 0,14 0,15 0,14 0,27 0,30 0,27 0,13 0,15 0,13
g2_h 0.9 0.2 6 0,11 0,15 0,15 0,15 0,27 0,30 0,27 0,12 0,15 0,12
g2 h 0.7 0.2 6 0,12 0,15 0,14 0,15 0,27 0,30 0,27 0,12 0,16 0,13
g2_h 0.8 0,2 6 0,12 0,15 0,16 0,15 0,27 0,30 0,27 0,12 0,14 0,12
g2_h 0.9 0,2 6 0,12 0,14 0,14 0,14 0,27 0,30 0,27 0,13 0,16 0,13
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g2_m 0,7 0,2 6 0,08 0,17 0,13 0,16 0,19 0,17 0,18 0,02 0,05 0,02
g2_m 0.8 0,2 6 0,08 0,18 0,13 0,17 0,19 0,17 0,18 0,01 0,04 0,01
g2_m 0.9 0.2 6 0,08 0,19 0,16 0,18 0,19 0,17 0,18 0,00 0,02 0,00
g2_m 0.7 0.2 6 0,09 0,15 0,10 0,14 0,19 0,17 0,18 0,04 0,07 0,04
g2.m 0.8 0.2 6 0,09 0,14 0,11 0,14 0,19 0,17 0,18 0,05 0,07 0,05
g2_m 0,9 0,2 6 0,09 0,14 0,11 0,14 0,19 0,17 0,18 0,05 0,06 0,05
g2_m 0,7 0,2 6 0,10 0,12 0,09 0,12 0,19 0,17 0,18 0,07 0,08 0,07
g2.m 0.8 0.2 6 0,10 0,14 0,09 0,13 0,19 0,17 0,18 0,05 0,08 0,06
g2_m 0.9 0.2 6 0,10 0,14 0,10 0,13 0,19 0,17 0,18 0,05 0,07 0,05
g2_m 0,7 0,2 6 0,11 0,13 0,08 0,12 0,19 0,17 0,18 0,06 0,10 0,07
g2_m 0.8 0,2 6 0,11 0,13 0,08 0,12 0,19 0,17 0,18 0,06 0,10 0,06
g2_m 0,9 0,2 6 0,11 0,13 0,07 0,12 0,19 0,17 0,18 0,06 0,10 0,06
g2_m 0,7 0,2 6 0,12 0,11 0,07 0,10 0,19 0,17 0,18 0,08 0,11 0,08
g2_m 0.8 0,2 6 0,12 0,12 0,08 0,11 0,19 0,17 0,18 0,07 0,09 0,07
g2_m 09 0,2 6 0,12 0,12 0,09 0,12 0,19 0,17 0,18 0,07 0,08 0,07
g3_h 0,7 0,2 6 0,08 0,49 0,50 0,49 0,35 0,41 0,35 0,14 0,09 0,14
g3_h 0.8 0,2 6 0,08 0,49 0,51 0,49 0,35 0,41 0,35 0,14 0,10 0,14
g3_h 0,9 0,2 6 0,08 0,50 0,49 0,49 0,35 0,41 0,35 0,15 0,08 0,14
g3_h 0.7 0,2 6 0,09 0,39 0,40 0,39 0,35 0,41 0,35 0,04 0,01 0,04
g3_h 0.8 0,2 6 0,09 0,40 0,40 0,40 0,35 0,41 0,35 0,06 0,01 0,05
g3_h 0,9 0,2 6 0,09 0,40 0,43 0,41 0,35 0,41 0,35 0,06 0,01 0,05
g3_h 0,7 0,2 6 0,10 0,34 0,34 0,34 0,35 0,41 0,35 0,01 0,07 0,02
g3_h 0.8 0,2 6 0,10 0,33 0,34 0,33 0,35 0,41 0,35 0,01 0,07 0,02
g3_h 0,9 0,2 6 0,10 0,33 0,37 0,34 0,35 0,41 0,35 0,02 0,05 0,02
g3_h 0,7 0,2 6 0,11 0,31 0,32 0,31 0,35 0,41 0,35 0,04 0,09 0,04
g3_h 0.8 0,2 6 0,11 0,29 0,31 0,29 0,35 0,41 0,35 0,05 0,10 0,06
g3_h 0,9 0,2 6 0,11 0,30 0,31 0,31 0,35 0,41 0,35 0,04 0,10 0,05
g3_h 0.7 0,2 6 0,12 0,29 0,31 0,30 0,35 0,41 0,35 0,05 0,10 0,06
g3_h 0.8 0,2 6 0,12 0,29 0,29 0,29 0,35 0,41 0,35 0,05 0,12 0,06
g3_h 09 0,2 6 0,12 0,28 0,30 0,29 0,35 0.41 0,35 0,06 0,11 0,07
g3_m 0.7 0,2 6 0,08 0,29 0,32 0,30 0,28 0,25 0,27 0,01 0,07 0,02
g3_m 0.8 0,2 6 0,08 0,28 0,30 0,28 0,28 0,25 0,27 0,00 0,05 0,01
g3_m 0,9 0,2 6 0,08 0,29 0,30 0,29 0,28 0,25 0,27 0,01 0,05 0,02
g3_m 0,7 0,2 6 0,09 0,23 0,22 0,23 0,28 0,25 0,27 0,05 0,03 0,04
g3_m 0.8 0,2 6 0,09 0,23 0,23 0,23 0,28 0,25 0,27 0,06 0,02 0,04
g3_m 0,9 0,2 6 0,09 0,23 0,22 0,23 0,28 0,25 0,27 0,05 0,03 0,04
g3_m 0.7 0,2 6 0,10 0,19 0,18 0,19 0,28 0,25 0,27 0,09 0,08 0,08
g3_m 0.8 0,2 6 0,10 0,19 0,18 0,19 0,28 0,25 0,27 0,09 0,07 0,08
g3_m 0,9 0,2 6 0,10 0,20 0,18 0,20 0,28 0,25 0,27 0,08 0,07 0,07
g3_m 0.7 0,2 6 0,11 0,18 0,16 0,18 0,28 0,25 0,27 0,10 0,09 0,09
g3_m 0.8 0,2 6 0,11 0,18 0,15 0,17 0,28 0,25 0,27 0,10 0,11 0,10
g3_m 0.9 0,2 6 0,11 0,19 0,16 0,18 0,28 0,25 0,27 0,09 0,10 0,09
g3_m 0,7 0,2 6 0,12 0,17 0,15 0,17 0,28 0,25 0,27 0,11 0,11 0,10
g3_m 0.8 0,2 6 0,12 0,17 0,13 0,16 0,28 0,25 0,27 0,11 0,12 0,11
g3_m 09 0.2 6 0,12 0,18 0,14 0,18 0,28 0,25 0,27 0.10 0,12 0,10

Buenas cifras,
mejores vidas
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