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Resumen Ejecutivo

Este reporte presenta un anélisis exhaustivo de los datos de nacimientos en México para
el afio 2024, obtenidos de la Direccién General de Informacion en Salud (DGIS). El objetivo
principal del estudio es aplicar técnicas de Machine Learning no supervisado para transformar
un vasto conjunto de datos demograficos y clinicos en perfiles de nacimiento accionables. El
proposito es identificar patrones y estructuras ocultas que permitan segmentar la poblacion
de recién nacidos en grupos con caracteristicas homogéneas, revelando asi escenarios de riesgo
y perfiles normativos que no son evidentes a simple vista.

La metodologia se centr6 en un riguroso proceso de Anélisis Exploratorio de Datos (EDA)
y modelado. Se inici6 con la integracion y consolidacion de los datos, incluyendo la cataloga-
cion de variables categoricas para enriquecer el dataset. Posteriormente, se aplicaron técnicas
de preprocesamiento avanzadas para preparar los datos para el modelado, tales como la impu-
tacion de valores faltantes y el escalado de caracteristicas numéricas. El ntcleo del analisis
consistié en el entrenamiento y la comparacion de tres algoritmos de clustering distintos: K-
Means (utilizando la variante optimizada ‘MiniBatchKMeans® para grandes datos), Gaus-
sian Mixture Models (GMM) y Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (DBSCAN).

Los hallazgos revelan una clara segmentacion de la poblaciéon de nacimientos en perfiles
bien definidos y significativos. El modelo GMM, por ejemplo, logré identificar ocho clusteres
distintos, entre los que destacan: un perfil de "Muy Alto Riesgo Médico", caracterizado
por una baja edad gestacional, bajo peso y puntuaciones APGAR criticas; perfiles demografi-
cos claros, como los "Nacimientos Saludables (Varones)" y "Nacimientos Saludables
(Mujeres)"; y, de manera crucial, varios clusteres de Calidad de Datos" que agrupan
registros con informacion clave faltante (ej. Peso o APGAR no registrado), permitiendo aislar
y cuantificar problemas en la recolecciéon de datos.

El analisis comparativo de los algoritmos demostro6 la capacidad de K-Means y GMM para
segmentar toda la poblaciéon, mientras que DBSCAN ofrecié una perspectiva complementaria
al identificar un gran niicleo de "nacimientos normativos", varios clisteres satélite de alto in-
terés y un conjunto de registros anémalos clasificados como ruido. Este EDA demuestra cémo
la aplicacion de técnicas no supervisadas es fundamental para descubrir patrones complejos
en grandes datasets de salud publica, sentando las bases para futuras investigaciones, modelos

predictivos y politicas de intervencion focalizadas en los perfiles de mayor vulnerabilidad.



1. Introduccién

La mortalidad neonatal es uno de los indicadores mas sensibles de la salud publica de
una nacion. Un precursor fundamental de esta es la presencia de condiciones de alto riesgo al
nacer, como la prematuridad, el bajo peso o dificultades de adaptacion indicadas por bajas
puntuaciones APGAR. Si bien los anélisis tradicionales son valiosos, a menudo se basan en
variables predefinidas y pueden pasar por alto subgrupos complejos cuyos perfiles de riesgo
son multifactoriales y no evidentes a primera vista.

Los datos recolectados en los certificados de nacimiento constituyen una fuente de infor-
macion de inmensa riqueza, detallando variables demogréficas, socioeconémicas y clinicas.
Sin embargo, la escala masiva del dataset de nacimientos de México para el ano 2024 hace
que la identificaciéon manual de patrones latentes sea una tarea inviable. Esta brecha entre
la disponibilidad de macrodatos y la capacidad de extraer conocimiento accionable crea una
oportunidad idonea para la aplicaciéon de técnicas de Machine Learning No Supervisado.

A diferencia de los modelos predictivos, los algoritmos de clustering no buscan una -
espuesta correcta", sino que .®cuchan.? los datos para descubrir segmentaciones naturales.
Este enfoque permite que los datos revelen por si mismos qué combinaciones de caracteristicas
definen distintos .*cenarios de nacimiento". Podriamos descubrir, por ejemplo, que un perfil
de cuidado prenatal tardio.® estadisticamente distinto de uno de .2lto riesgo médico", sin
haber hecho esa suposicion previamente.

El presente reporte detalla la aplicacion de un riguroso analisis de clustering al dataset
nacional de nacimientos de 2024. El objetivo es transformar este vasto conjunto de datos en
perfiles empiricamente derivados y faciles de interpretar. Mediante la comparaciéon de tres
algoritmos de clustering y el analisis profundo de los grupos resultantes, se busca identificar
y caracterizar no solo los perfiles de riesgo, sino también los perfiles normativos y aquellos
definidos por la calidad de los datos, sentando asi las bases para futuras investigaciones y el

diseno de intervenciones de salud publica mas eficaces y focalizadas.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo General

Identificar y caracterizar perfiles de nacimiento significativos dentro de la poblacién mexi-
cana del ano 2024 mediante la aplicacion de algoritmos de clustering, con el fin de descubrir
estructuras latentes que informen sobre factores de riesgo, patrones de salud y la calidad de

la informacion registrada.



1.1.2. Objetivos Especificos

= Realizar un preprocesamiento exhaustivo del dataset, incluyendo la consolidacion de
registros, la imputacion de valores faltantes y la estandarizacion de variables para op-

timizar los datos para el modelado.

» Determinar el ntimero 6ptimo de clisteres (perfiles) mediante el método del codo, ase-

gurando una base cuantitativa para la segmentacion.

» Entrenar, comparar y evaluar tres modelos de clustering distintos (K-Means, Gaus-
sian Mixture Models y DBSCAN) para garantizar la robustez y consistencia de

los perfiles identificados.

= Analizar e interpretar los centroides o medias de los clisteres resultantes para asignar
un significado clinico y demografico a cada perfil, traduciendo las métricas estadisticas

en descripciones cualitativas.

» Identificar perfiles de particular interés: aquellos de alto riesgo médico (ej. prematu-
ridad), perfiles definidos por factores demograficos (ej. edad, escolaridad) y perfiles

que revelen patrones de datos faltantes o anémalos.

= Visualizar la estructura de los clusteres y las diferencias entre perfiles utilizando re-
duccion de dimensionalidad (PCA) y graficos comparativos (boxplots, heatmaps) para

comunicar los hallazgos de manera clara y efectiva.

1.2. Metodologia Utilizada

El enfoque metodologico se estructuré en las siguientes etapas clave para manejar el

dataset a gran escala y extraer perfiles significativos:

» Adquisicién del Dataset: Se utilizo la base de datos ptublica de nacimientos (SINAC)
para el ano 2024, proporcionada por la Direcciéon General de Informacion en Salud
(DGIS).

= Preprocesamiento y Preparacion de Datos: Esta fase critica incluy6 la norma-
lizacion de nombres de columnas, el mapeo de c6digos numéricos a sus descripciones
textuales, el tratamiento de codigos especiales (ej. 99) como valores faltantes, y la

imputacion de dichos faltantes con la mediana o la moda segtn correspondiera.

= Seleccion y Escalado de Caracteristicas: Se selecciond un subconjunto de 11 va-
riables clave. Todas fueron escaladas utilizando StandardScaler para que cada una

contribuyera equitativamente a los calculos de distancia de los algoritmos.
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» Modelado No Supervisado: Se implementaron tres algoritmos: K-Means (con la
variante MiniBatchKMeans para eficiencia), Gaussian Mixture Models (GMM)
para flexibilidad en la forma de los clusteres, y DBSCAN para identificar grupos
basados en densidad y aislar outliers. El ntimero ¢ptimo de clasteres para K-Means y

GMM se establecio en 8, segiin el método del codo.

= Analisis e Interpretacion de Clisteres: Los perfiles se analizaron cuantitativa-
mente examinando las medias de cada grupo, tras revertir el escalado. La calidad de
la separacion se evalu6é con la Puntuacion de Silueta, y los hallazgos se visualizaron

mediante graficos 3D (via PCA), heatmaps y boxplots comparativos.

1.3. Hipotesis del Analisis

Dado el caracter exploratorio del clustering, las hipotesis guian la interpretacion de los

patrones que se espera que los algoritmos descubran:

= H1: Se identificarén clusteres de .Alto Riesgo Médico" claramente definidos por una

combinacion de baja edad gestacional, bajo peso y bajas puntuaciones APGAR.

= H2: Surgirdn perfiles definidos principalmente por variables demograficas, como
clusteres que agrupen a madres jovenes vs. madres de mayor edad, o perfiles diferen-

ciados por el nivel de escolaridad.

= H3: Los algoritmos funcionaran como una herramienta de deteccién de anomalias,
generando c¢lusteres de calidad de datosguya caracteristica unificadora es un patréon de

datos faltantes o inconsistentes en variables clave (ej. peso, APGAR).

2. Descripcion del Dataset

El conjunto de datos utilizado en este analisis proviene de la base de datos de nacimientos
(SINAC) para el ano 2024, administrada por la Direccién General de Informacion en Salud
(DGIS) de México. Este dataset consolida la informacion registrada en los certificados de
nacimiento a nivel nacional, representando una fuente de informacién demografica y clinica de
gran escala y detalle. El conjunto de datos completo para el anio consta de aproximadamente
8 millones de registros.

Para el anélisis de clustering no supervisado, se selecciond un subconjunto de 11 variables
clave. La seleccion se realizo con el objetivo de construir perfiles de nacimiento basados en
tres dimensiones fundamentales: las caracteristicas demograficas de la madre, la calidad y

prontitud del cuidado prenatal, y las condiciones médicas del recién nacido al momento



del parto. Esta seleccién permite a los algoritmos identificar patrones multifactoriales que

combinan aspectos sociales, conductuales y clinicos.

A continuacién, se presenta el diccionario de datos correspondiente a las variables utili-

zadas para el modelado de Machine Learning.

Variable Descripciéon Tipo
Caracteristicas Demograficas de la Madre

EDAD Edad de la madre en anos cumplidos. Numérica

ESTADOCONYUGAL Codigo numérico que representa el estado conyugal de Categorica
la madre (ej. soltera, casada).

ESCOLARIDAD Codigo numérico para el nivel maximo de escolaridad Categorica
alcanzado por la madre.

SECONSIDERAINDIGI Coédigo que indica si la madre se autoidentifica como Categorica
indigena (1=Si, 2=No, 9=Se ignora).

Cuidado Prenatal

TOTALCONSULTAS  Numero total de consultas de atencion prenatal recibi- Numérica
das durante el embarazo.

TRIMESTREPRIMERC Trimestre en el que se realizé la primera consulta pre- Categorica
natal.

Caracteristicas del Recién Nacido

EDADGESTACIONAL Semanas de gestacion cumplidas al momento del naci- Numérica
miento.

PESO Peso del recién nacido, registrado en gramos. Numérica

TALLA Talla (longitud) del recién nacido, registrada en centi- Numérica
metros.

APGAR Puntuacion APGAR evaluada al primer minuto de vida Numérica
(escala 0-10).

SEXO Sexo del recién nacido (1=Hombre, 2=Mujer). Categorica

Cuadro 1: Diccionario de datos de las variables seleccio-

nadas para el clustering.

El subconjunto de datos final utilizado para el entrenamiento de los modelos consta de

11 variables (5 numéricas y 6 categoricas) extraidas de la totalidad de registros de 2024.

Esta mezcla rica de tipos de variables requiere un preprocesamiento cuidadoso, incluyendo
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el manejo de codigos especiales y el escalado de datos, para asegurar que los algoritmos de

clustering puedan procesar la informaciéon de manera efectiva y sin sesgos.

3. Limpieza y Preprocesamiento de Datos

El preprocesamiento de los datos fue una fase critica y multifacética, disenada para trans-
formar los datos crudos del SINAC en un conjunto de datos limpio, estructurado y optimi-
zado para los algoritguros de Machine Learning. A diferencia de un dataset sintético, los
datos reales de registro presentaron desafios significativos que requirieron un tratamiento

cuidadoso.

3.1. Integraciéon y Consolidacién de Datos

El primer paso consistié en la consolidacion de las diversas fuentes de informacion.

» Unién de Tablas de Nacimientos: Las tablas anuales de nacimientos (en este caso,

la del 2024) fueron cargadas y consolidadas en un tnico DataFrame de Pandas.

» Cargay Estandarizacién de Catalogos: Se cargaron miltiples archivos de catalogos
oficiales. Cada catalogo fue estandarizado para tener una estructura consistente de
CLAVE y DESCRIPCION, tratando las claves como texto para evitar inconsistencias (ej.
‘1¢ vs 017).

» Manejo de Catalogos Especiales: El catalogo de establecimientos de salud (CLUES),
al tener una estructura multidimensional, fue aislado durante la carga para ser tratado

posteriormente mediante una fusion de tablas (merge) en lugar de un mapeo simple.

3.2. Normalizacién y Enriquecimiento de Datos

Para mejorar la legibilidad y facilitar el analisis, se realizaron las siguientes transforma-

ciones:

= Normalizacién de Nombres: Los nombres de todas las columnas, tanto del dataset
principal como de los catalogos, fueron normalizados programéticamente. Este proceso
incluy6 la conversion a maytisculas y la eliminacion de tildes y caracteres especiales,

asegurando consistencia.

= Mapeo de Coédigos a Descripciones: Se implement6 una estrategia de mapeo hi-

brida (manual y automatica) para reemplazar los codigos numéricos de las variables
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categoricas por sus descripciones textuales. Esto cre6 nuevas columnas con el sufijo

_DESC (ej. SEXO_DESC), enriqueciendo el dataset para el anélisis descriptivo.

3.3. Preparacion para Clustering No Supervisado

Esta sub-etapa fue fundamental para adecuar los datos a los requerimientos de los algo-

ritmos de clustering, que son sensibles a la escala y a los valores faltantes.

3.3.1. Manejo de Valores Faltantes y Cédigos Especiales

Los algoritmos de clustering no pueden operar con datos nulos. El tratamiento se realizo

en dos pasos:

1. Identificacion de Faltantes Implicitos: Los c6digos numéricos que representan in-
formacion no especificada (ej. 99 para ‘EDADGESTACIONAL¢, 9999 para ‘PESO‘)
fueron programéticamente reemplazados por valores nulos (‘NaN‘) para asegurar que

no fueran tratados como valores numeéricos reales.

2. Imputacion de Datos: Los valores ‘NaN‘ resultantes fueron imputados utilizando
estrategias estadisticas robustas. Para las variables numéricas continuas se utilizo la

mediana, mientras que para las variables categoricas se utiliz6 la moda.
El siguiente fragmento de codigo ilustra la logica de imputacion aplicada:

# Ejemplo de reemplazo de codigos espectales por Nal
valores_a_reemplazar = {

'"EDADGESTACIONAL': {99: np.nan},

'"PESO': {9999: np.nan},

"APGAR': {99: np.nan}
b

df _ml.replace(valores_a_reemplazar, inplace=True)

# Logica de tmputacton con medrana y moda
for columna in df_ml.columns:
if df_ml[columna].isnull().any():
if columna in ['PESO', 'TALLA', 'EDADGESTACIONAL']:
# Imputacion con la mediana para variables numéricas
mediana = df_ml[columna] .median()
df _ml[columna] .fillna(mediana, inplace=True)
else:

# Imputacion con la moda para variables categoricas
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moda = df_ml[columna] .mode() [0]

df _ml[columna] .fillna(moda, inplace=True)

3.3.2. Escalado de Caracteristicas

Dado que los algoritmos de clustering basados en distancia son sensibles a la escala de
las variables, todas las 11 caracteristicas seleccionadas fueron estandarizadas. Se utiliz6 el
StandardScaler de Scikit-learn, que transforma cada variable para que tenga una media de
0 y una desviacion estandar de 1. Este paso asegura que variables con rangos amplios (como

‘PESO‘) no dominen a variables con rangos pequenios (como ‘SEXO’).

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()

X_scaled = scaler.fit_transform(df_ml)

Tras completar este riguroso proceso, se obtuvo un conjunto de datos numérico, sin valores
faltantes y con todas sus caracteristicas en una escala comparable, dejandolo en condiciones

6ptimas para ser procesado por los modelos de Machine Learning.

4. Analisis Descriptivo Rapido

Una vez consolidado y enriquecido el dataset, se realiz6 un anélisis descriptivo rapido
para obtener una primera vision de las caracteristicas de los datos. Este analisis se centro
en tres areas clave: la identificacién de valores faltantes, el resumen estadistico de las varia-
bles numéricas criticas y la visualizaciéon de la distribuciéon de las variables categoricas mas

relevantes.

4.1. Andalisis de Valores Faltantes

El primer paso en cualquier analisis es comprender qué informacion estd ausente. Se
calculo el porcentaje de valores nulos para cada columna del dataset enriquecido (utilizando
las columnas con descripciones). Este anélisis revel6 que las variables relacionadas con la
geografia detallada del parto y la certificacion eran las que presentaban mayor cantidad de
datos faltantes, con mas del 90 % de ausencias. Por el contrario, la mayoria de las variables
demograficas y clinicas clave mostraron una alta completitud.

Este hallazgo fue fundamental para la posterior selecciéon de variables para el clustering,

ya que se priorizaron aquellas con mayor disponibilidad y robustez de datos.



4.2. Estadisticas Centrales de Variables Numéricas

Para las variables numéricas méas importantes en un registro de nacimiento, se calcularon
las estadisticas de tendencia central (promedio, mediana) y de dispersion (desviacion estan-
dar). Antes del calculo, fue crucial excluir los c6digos numeéricos utilizados para indicar "No
especificado" (ej. 9999 para ‘PESO°), reemplazandolos por valores nulos para no distorsionar

los resultados.

Meétrica PESO (gramos) TALLA (cm) EDADGESTACIONAL (sem)
Promedio 3109.4 49.5 38.5
Mediana 3115.0 20.0 39.0
Desviacion Estdndar 471.1 2.9 1.8

Cuadro 2: Estadisticas centrales para variables numéricas clave.

Los resultados (Tabla [2) muestran que, en promedio, los recién nacidos en 2024 tuvieron
un peso de aproximadamente 3109 gramos y una edad gestacional de 38.5 semanas, ambos
indicadores dentro de los rangos considerados saludables a nivel poblacional. La cercania entre

la media y la mediana sugiere distribuciones relativamente simétricas para estas variables.

4.3. Visualizaciéon de Variables Categoéricas Clave

Para comprender la distribuciéon de las variables categoricas, se generaron graficos de ba-
rras utilizando las columnas descriptivas (sufijo _DESC) creadas durante el preprocesamiento.

Estas visualizaciones permitieron analizar de forma intuitiva la frecuencia de cada categoria.
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Grafico 2: Distribucion por Lugar de Nacimiento
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Figura 1: Distribucion de nacimientos segtn el lugar de ocurrencia. Se observa una abruma-
dora mayoria de nacimientos en unidades medicas privadas y en la Secretaria de Salud .

Como se observa en la Figura [I, la gran mayoria de los partos ocurren en hospitales
privados y clinicas de la Secretaria de Salud, seguidos de cerca por las unidades del IMSS.
Esto subraya el papel central del sistema de salud publico en la atencién materno-infantil en
Meéxico.

Grafico 3: Distribucion por Escolaridad de la Madre
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Figura 2: Distribucion de la escolaridad de la madre. Los niveles de secundaria y preparatoria
completa son los mas frecuentes.



La distribuciéon de la escolaridad de la madre (Figura [2) muestra una concentracion en
los niveles de educacion media (secundaria y preparatoria/bachillerato), lo cual proporciona
un contexto socioeconémico importante para el analisis de los perfiles de nacimiento.

Este anélisis descriptivo inicial proporcioné una comprensiéon fundamental de las carac-
teristicas del dataset, valido la calidad de las variables seleccionadas y sent6 las bases para

la fase de modelado no supervisado.

5. Anailisis de Clustering y Perfiles de Nacimiento

Para descubrir las estructuras latentes en los datos, se aplicaron tres algoritgmos de
clustering no supervisado. El niimero 6ptimo de clusteres para los modelos K-Means y GMM
se determin6 en ocho (8) mediante el método del codo, identificando el punto de inflexion
donde la adicion de més clisteres ya no aportaba una mejora significativa en la inercia del

modelo.

5.1. Resultados del Modelo K-Means

El algoritmo K-Means, implementado con su variante optimizada MiniBatchKMeans, seg-
mentd la poblacion en ocho perfiles distintos. El anélisis de los centroides de cada cluster
reveld una clara diferenciacion basada en una combinaciéon de factores demograficos, de cui-
dado prenatal y de resultados del recién nacido. Se identificaron perfiles como "Madre Joven
con Cuidado Prenatal Tardio", un perfil de .Alto Riesgo Médico" y un grupo definido
por "Madre de Mayor Edad con Escolaridad Basica".

5.2. Resultados del Modelo Gaussian Mixture (GMM)

El modelo GMM, al ser mas flexible en la forma de los clisteres, ofrecié una segmentacion
més matizada y precisa, validando y refinando los hallazgos de K-Means. Los ocho perfiles

identificados por GMM fueron particularmente reveladores:

= Perfiles de Riesgo y Salud: Se aislo con gran precision un perfil de "Muy Alto
Riesgo Médico" (Perfil 5), caracterizado por prematuridad severa y puntuaciones
APGAR criticas.

» Perfiles Demograficos: El modelo fue capaz de generar clusteres casi puros basados
en el sexo del recién nacido, identificando un perfil de "Nacimiento Saludable (Mu-
jeres)" (Perfil 2) y su contraparte de "Nacimiento Saludable (Varones)" (Perfil
6).
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» Perfiles de Calidad de Datos: Un hallazgo crucial fue la capacidad de GMM para
funcionar como una herramienta de detecciéon de anomalias. Cred tres clisteres distin-
tos (Perfiles 1, 4 y 7) cuya caracteristica definitoria era un patron de datos faltantes o
inconsistentes en variables clave como ‘PESO‘, ‘APGAR' o ‘SECONSIDERAINDIGE-
NA®.

Estos resultados validaron las hipétesis H1, H2 y H3, demostrando que los algoritmos pueden

identificar tanto perfiles clinicos como patrones en la calidad de la informacion.

Heatmap Comparativo de los 8 Perfi (Normalizado)
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Figura 3: Heatmap comparativo de los 8 perfiles encontrados por el modelo GMM. Los valores
estan normalizados (0 a 1) para una comparacion visual justa. Celdas més brillantes indican
valores mas altos para esa caracteristica.

5.3. Resultados del Modelo DBSCAN

DBSCAN ofrecié una perspectiva completamente diferente, basada en la densidad de los
datos. Sus resultados confirmaron la estructura general encontrada por los otros modelos,

pero desde un angulo distinto:
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» Nucleo Normativo (Claster 0): Identifico un cluster masivo que contenia mas del

90 % de los datos, representando el "nacimiento estandar.®® México.

» Clasteres Satélite: Descubrié varios clusteres pequenos y densos en la periferia del
nucleo. Estos "satélitescorrespondian a los perfiles de alto riesgo y de calidad de datos
que GMM habia identificado, validando su existencia como grupos estadisticamente

significativos y distintos de la norma.

» Deteccion de Ruido (Outliers): Clasificé a un pequeno nimero de registros como -
uido" (cluster -1). Estos puntos representan los casos mas anoémalos y tnicos del dataset,

que no encajan en ningin grupo denso.

Visualizacién de Clusteres DBSCAN en 2D (usando PCA)

ID del Cluster
e 1
.

o
1
. - 2
3
75

50

25

Componente Principal 2

0.0

5
Componente Principal 1

Figura 4: Visualizaciéon de los clasteres de DBSCAN tras reducir la dimensionalidad con
PCA. Se observa el gran nucleo (Cluster 0), los clusteres satélite en la periferia (colores) y
los puntos de ruido (morado oscuro).

5.4. Comparacion Visual de Perfiles (Boxplots)

Para profundizar en las diferencias entre los perfiles de GMM, se generaron diagramas
de caja (boxplots) comparativos para las variables numéricas clave. La Figura [5| ilustra de

manera contundente la distribucién de cada variable a través de los ocho perfiles.

14



Comparacién de Variables Clave entre 8 Perfiles (CLUSTER_GMM)

Distribucién de "EDAD" por Perfil Distribucién de "TOTALCONSULTAS" por Perfil Distribucion de "EDADGESTACIONAL" por Perfil

0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7

Perfil del Cluster Perfil del Claster Perfil del Claster
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vl Ad

| |

PESO
TALLA
APGAR
N o s N ® ® & w © o
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Figura 5: Comparacion de la distribucion de variables clave entre los 8 perfiles identificados
por GMM. El grafico para ‘EDADGESTACIONALY, por ejemplo, muestra claramente como
el Perfil 5 se encuentra muy por debajo de los demés, confirmando su naturaleza prematura.

El anélisis conjunto de estos tres modelos proporciona una vision robusta y multifacética
de la estructura de la poblacion de nacimientos, validando la existencia de perfiles de riesgo,

grupos demogréaficos especificos y patrones relacionados con la calidad de los datos.

6. Hallazgos Relevantes del Analisis de Clustering

El analisis de clustering no supervisado revel6 una estructura compleja y significativa
dentro del dataset de nacimientos, validando las hipodtesis iniciales y descubriendo patrones
no evidentes. Los hallazgos se pueden agrupar en tres categorias principales, con el modelo

GMM proporcionando la segmentaciéon mas detallada y precisa.

6.1. Hallazgo 1: Identificacién Precisa de un Perfil de Muy Alto
Riesgo Médico

El descubrimiento mas critico fue la capacidad de los algoritmos, en particular GMM, para

aislar un perfil de "Muy Alto Riesgo Médico" (Perfil 5). Este grupo, aunque representa
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una pequena fraccion de la poblacion, se caracteriza por una combinaciéon de indicadores

clinicos adversos:

» Prematuridad Severa: Con una edad gestacional promedio de 34.4 semanas, este

perfil se sittia muy por debajo del umbral de nacimiento a término (37 semanas).

= Bajo Peso Critico: El peso promedio de 2,110 gramos esté significativamente por

debajo del limite de 2,500 gramos, indicando un alto riesgo de complicaciones.

= Dificultad al Nacer: La puntuacion APGAR promedio de 5.1 es extremadamente
baja, lo que sugiere que estos recién nacidos requirieron intervencion médica inmediata

para estabilizar su respiracion o ritmo cardiaco.

Este hallazgo valida la hipotesis H1 y demuestra la capacidad del clustering para identificar
automaticamente a la poblacion de recién nacidos mas vulnerable, un grupo prioritario para

cualquier intervencion de salud neonatal.

Edad Gestacional Promedio por Perfil de Nacimiento

&

&

Semanas de Gestacién Promedio
'S

&8

0 1 2 3 4 5 6 7
Perfil del Cluster

Figura 6: Diagrama de caja que compara la Edad Gestacional entre los 8 perfiles de GMM.

La marcada diferencia del Perfil 5 (extremo izquierdo) ilustra su naturaleza prematura en
comparacion con los demés perfiles, que se agrupan en el rango de nacimientos a término.
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6.2. Hallazgo 2: Segmentacién Demografica Clara y Patrones de
Cuidado

En linea con la hipotesis H2, el analisis revel6 varios perfiles definidos principalmente por

caracteristicas demograficas y de comportamiento. Los mas notables fueron:

= Segmentacion por Sexo: GMM identificoé dos perfiles casi puros, uno compuesto
exclusivamente por mujeres (Perfil 2) y otro por hombres (Perfil 6), ambos con indi-
cadores de salud excelentes. Esto sugiere que, aunque sutiles, las diferencias asociadas

al sexo fueron suficientes para que el algoritmo creara una segmentacion.

» Perfil de Cuidado Optimo: Se identifico un perfil de Cuidado Prenatal Optimo"
(Perfil 3), caracterizado por madres que inician su cuidado en el primer trimestre y
tienen un seguimiento completo. Este grupo sirve como un punto de referencia del

escenario ideal.

» Perfil de Cuidado Tardio: A la inversa, K-Means identifico un perfil de "Madre
Joven con Cuidado Prenatal Tardio", confirmando que la combinaciéon de edad y

prontitud en la atenciéon médica es un factor de segmentacién importante.

Estos perfiles demuestran que el clustering puede ser una herramienta poderosa para entender
diferentes segmentos de la poblacion y sus conductas de salud, permitiendo disenar campanas

de comunicacién o apoyo mas especificas.

6.3. Hallazgo 3: Clustering como Herramienta de Auditoria de Da-

tos

Quizas el hallazgo mas inesperado y valioso, validando la hipotesis H3, fue la capacidad de
GMM y DBSCAN para funcionar como un sistema de deteccién de anomalias y auditoria
de la calidad de los datos.

» Clusteres de Datos Faltantes: GMM gener6 tres perfiles distintos (Perfiles 1, 4 y
7) cuya caracteristica unificadora no era un patrén clinico, sino un dato faltante o
codigo especial en variables criticas como ‘PESO* (9999), ‘APGAR‘ (99) o ‘SECONSI-
DERAINDIGENA® (9).

= Identificacion de Ruido: DBSCAN clasific explicitamente a 271 registros como
ruido.® outliers, aislandolos como los casos més tnicos o anémalos del dataset, que
merecen una investigacion individual para detectar posibles errores de registro o casos

clinicos excepcionales.
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Este resultado demuestra que el clustering no supervisado no solo sirve para encontrar perfiles
de personas, sino también para identificar sistematicamente problemas en la calidad de la
recoleccion de datos a gran escala, un hallazgo de gran valor para la administracion de

sistemas de informacion en salud.

7. Conclusiones

Este anélisis exploratorio permiti6é caracterizar, segmentar e interpretar un conjunto de
datos simulados con base en siete variables sociodemograficas y tecnologicas. A pesar de su
origen sintético, los datos fueron tratados como si provinieran de una encuesta real, siguiendo
practicas estandar de mineria de datos.

A partir del anélisis descriptivo y multivariado, se identificaron relaciones clave como:

= Alta correlacion entre el uso frecuente de tecnologia y el interés por la inteligencia

artificial.
= Diferencias claras en la elecciéon del dispositivo favorito segin el rango de edad.

= Segmentacion ocupacional coherente con el nivel educativo declarado.

El uso de visualizaciones fue fundamental para descubrir patrones que no serian evidentes
con estadistica tabular. Por ejemplo, el boxplot de edad vs. dispositivo favorito y el mapa
de calor de correlacion aportaron claridad visual sobre perfiles de usuario y vinculos entre

variables.

Implicaciones practicas
Los resultados son ttiles para:
» Disenar programas de formaciéon tecnoldgica adaptados a perfiles demograficos.
= Identificar segmentos potenciales para difusiéon de herramientas de TA.
= Servir de base para proyectos de recomendacion, segmentacion de mercado o prediccion

de afinidad tecnologica.

Reflexiones metodolégicas

Aunque los datos fueron generados artificialmente, el anélisis demostré la aplicabilidad

de metodologias EDA para:
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1. Validar pipelines de analisis.
2. Disenar dashboards o visualizaciones interactivas.

3. Practicar procesos reales de limpieza, codificacion y exploracion.

Lineas futuras
Para consolidar este ejercicio, se propone:
= Repetir el analisis con datos reales recolectados mediante formularios o APIs educativas.
= Incorporar variables adicionales como ingreso, zona geografica o habitos digitales.

» Construir modelos predictivos a partir de las variables actuales, como regresiones lo-

gisticas o arboles de decision.

Finalmente, este tipo de andlisis permite consolidar competencias clave en mineria de

datos: desde la limpieza y exploracion hasta la generacion de conocimiento accionable.

Anexos

A. Diccionario de Datos Completo (SINAC)

A continuacion, se presenta una descripciéon de un subconjunto méas amplio de variables
disponibles en el dataset original de SINAC, para dar contexto sobre la riqueza de la fuente
de datos.

Variable Normalizada Descripcion

EDAD Edad de la madre en anos.
ESTADOCONYUGAL Estado conyugal de la madre.
ESCOLARIDAD Nivel maximo de escolaridad de la madre.
SECONSIDERAINDIGENA Autoadscripcion indigena de la madre.
TOTALCONSULTAS Numero total de consultas prenatales.
TRIMESTREPRIMERCON; Trimestre de la primera consulta prenatal.
AFILIACION Institucion de derechohabiencia de la madre.
NUMEROEMBARAZOS Niamero total de embarazos de la madre.
EDADGESTACIONAL Semanas de gestacion del recién nacido.
PESO Peso del recién nacido en gramos.
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Cuadro 3 — continuacién

Variable Normalizada Descripciéon

TALLA Talla del recién nacido en centimetros.

APGAR Puntuacion APGAR al primer minuto.

SEXO Sexo del recién nacido.

LUGARNACIMIENTO Lugar donde ocurri6 el nacimiento (ej. Hospital, Domicilio).
PERSONALATENDIO Persona que atendi6 el parto (ej. Médico, Partera).

Cuadro 3: Seleccién del diccionario de datos del SINAC.

B. Perfiles de Clusteres (Resultados de GMM)

La siguiente tabla muestra los valores promedio (medias) para cada una de las 11 variables
utilizadas en el modelado, para cada uno de los 8 perfiles identificados por el algoritmo Gaus-
sian Mixture Model. Estos valores numéricos son la base para la interpretacion cualitativa

presentada en la seccion de Hallazgos.

Perfil EDAD EST.CONY. ESCOL. INDIGENA CONSULTAS TRIM.INI. GESTAC. PESO TALLA APGAR

SEXO
(0] 25.8 3.9 56.6 1.8 16.5 6.7 37.9 4035 48.6 8.0
;5 26.1 3.9 59.6 1.9 7.2 1.2 38.4 9999 47.6 8.8
;'6 25.1 3.2 57.4 1.7 6.2 1.6 38.7 3069 49.5 8.9
;-0 27.1 4.4 65.7 2.0 8.7 1.0 38.5 3109 49.6 8.9
5
411.0 26.0 4.2 62.1 9.0 7.5 1.7 38.4 3393 49.8 8.8
és 26.7 3.8 61.0 1.9 6.3 1.2 34.4 2110 42.5 5.1
éA 25.1 3.2 57.3 1.7 6.1 1.6 38.7 3120 49.8 8.9
’17‘O 26.0 4.0 51.3 1.5 18.5 1.4 39.3 3760 49.9 99.0
1.5

Cuadro 4: Tabla de medias de los perfiles identificados por el modelo GMM. Valores como
9999, 99.0 0 9.0 representan codigos de "No especificado".

C. Ejemplo de Cédigo: Entrenamiento del Modelo GMM

A continuaciéon se muestra un fragmento del codigo utilizado para entrenar el modelo
Gaussian Mixture, que demostroé ser el mas efectivo para la segmentacion. El enfoque consistio
en entrenar el modelo en una muestra grande y luego predecir las etiquetas para todo el

dataset.

from sklearn.mixture import GaussianMixture

import numpy as np
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# Tomar una muestra grande (ej. 200,000) para el entrenamiento

sample_size_gmm = 200000

random_indices_gmm = np.random.choice(X_scaled.shapel[0],
size=sample_size_gmm,
replace=False)

X_gmm_train = X_scaled[random_indices_gmm, :]

# Configurar y entrenar el modelo GMM
K_OPTIMO = 8
gmm = GaussianMixture(n_components=K_0OPTIMO, random_state=42, n_init=5)

gmm. fit (X_gmm_train)

# Asignar las etiquetas de cluster a todo el conjunto de datos
gmm_labels = gmm.predict(X_scaled)
df _nacimientos['CLUSTER_GMM'] = gmm_labels

D. Recomendaciones de Reproducibilidad

Para asegurar la reproducibilidad de este analisis, se deben considerar los siguientes pun-

tos:

» Fuente de Datos: Utilizar la base de datos de nacimientos (SINAC) del afio 2024,
disponible en el portal de la DGIS.

= Software y Librerias: El anélisis se realizo en Python 3. Las librerfas principales
utilizadas fueron pandas para la manipulacion de datos, scikit-learn para el pre-
procesamiento y los modelos de Machine Learning, y matplotlib/seaborn para las

visualizaciones.

» Semilla Aleatoria: Se utiliz6 una semilla aleatoria (‘randomgtate = 42‘)enlosalgoritmosdeclusterin,

» Parametros del Modelo: Para reproducir los resultados de DBSCAN, es crucial uti-
lizar los mismos pardmetros de eps (3.0) y min_samples (25), que fueron determinados

empiricamente.
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