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RESUMEN

TITULO: APRENDIZAJE NO SUPERVISADO PARA IDENTIFICAR FACTORES SOCIOECONOMICOS
ASOCIADOS A DEFUNCIONES FETALES EN COLOMBIA *

AUTOR: LICETH NATALI BAUTISTA RAMOS - JACKSYMAR PAOLA NUNEZ ROSALES ~

PALABRAS CLAVE: APRENDIZAJE NO SUPERVISADO, DEFUNCIONES FETALES, FACTORES
SOCIOECONOMICOS, COLOMBIA, REDES NEURONALES, MAQUINA DE BOLTZMANN RESTRINGIDA.

DESCRIPCION:

Las defunciones fetales representan un problema de salud publica en Colombia, asociado a desigualdades
sociales y limitaciones en el acceso a servicios de salud. Segin el DANE, entre 2020 y 2023 se
registraron mas de 80.000 casos, lo que evidencia la magnitud del fenédmeno. Este proyecto busca identificar
las condiciones socioecondmicas que influyen en dichas muertes mediante técnicas de aprendizaje no
supervisado. Para ello, se utilizaron datos del DANE y se analizaron variables como edad materna, nivel
educativo, afiliacion a seguridad social y departamento de residencia. Se aplicé una Maquina de Boltzmann
Restringida (RBM) junto con el algoritmo de K-medias, antes y después de la red neuronal, evaluando
la homogeneidad de los grupos mediante entropia, con el objetivo de aportar evidencia para fortalecer la

vigilancia epidemioldgica y orientar politicas publicas en salud materna.

Trabajo de grado

Facultad de Ciencias. Escuela de Matematicas. Director:Andrés Sebastian Rios Gutiérrez, Candidato a
Doctor.
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ABSTRACT

TITLE: UNSUPERVISED LEARNING TO IDENTIFY SOCIOECONOMIC FACTORS ASSOCIATED WITH
FETAL DEATHS IN COLOMBIA *

AUTHOR: LICETH NATALI BAUTISTA RAMOS - JACKSYMAR PAOLA NUNEZ ROSALES *

KEYWORDS: UNSUPERVISED LEARNING, FETAL DEATHS, SOCIOECONOMIC FACTORS,
COLOMBIA, NEURAL NETWORKS, RESTRICTED BOLTZMANN MACHINE.

DESCRIPTION:

Fetal deaths represent a public health issue in Colombia, associated with social inequalities and limited
access to healthcare services. According to DANE, more than 80,000 cases were reported between 2020
and 2023, highlighting the magnitude of the phenomenon. This project aims to identify the socioeconomic
conditions influencing these deaths through unsupervised learning techniques. For this purpose, DANE data
were used and variables such as maternal age, educational level, social security affiliation, and department
of residence were analyzed. A Restricted Boltzmann Machine (RBM) was applied together with the K-means
algorithm, both before and after the neural network, evaluating group homogeneity through entropy. The
objective is to provide evidence to strengthen epidemiological surveillance and guide public health policies

in maternal care.

Bachelor Thesis

Faculty of Sciences. School of Mathematics. Advisor: Andrés Sebastian Rios Gutiérrez, PhD Candidate.
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INTRODUCCION

El objetivo de este proyecto es identificar por medio de redes neuronales de clasificacion no supervisadas,
las condiciones socioecondémicas que pueden influir en las defunciones fetales. A diferencia del aprendizaje
supervisado, donde ya se sabe a qué grupo pertenece cada dato, el aprendizaje no supervisado busca
encontrar patrones o grupos por si solo, sin saber de antemano cémo estan clasificados los datos. Esta
informacion podria ser Util para guiar futuras intervenciones dirigidas a reducir la tasa de defunciones
fetales, por ejemplo, a través de estrategias de educacion en salud reproductiva, mejoras en el acceso

a la atencién medica prenatal y posnatal, o apoyos econémicos a poblaciones en riesgo.

Adicionalmente, el analisis se apoya en la construccidn de vectores binarios que representan caracteristicas
socioecondmicas de mujeres embarazadas, medidas a partir de cuatro variables seleccionadas para
este proyecto: nivel educativo de la madre, afiliacion al sistema de seguridad social, edad materna y
departamento de residencia. Para cada categoria dentro de estas variables, se cred una columna binaria
que toma el valor 1 si la condicién esta presente, y 0 si no lo estd. Por ejemplo, una mujer de 20
a 24 anos, con nivel educativo de basica secundaria, afiliada al régimen subsidiado y residente en el
departamento del Chocé tendra un vector con valor 1 en las posiciones correspondientes a esas cuatro
categorias, y 0 en las demas. Para la realizacion de este proyecto se utilizan datos recolectados por
el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), en particular los registros de muertes
fetales correspondientes a los afios 2020, 2021 y 2023. Esta base de datos, de caracter publico, ofrece
informacion detallada sobre cada caso de muerte fetal reportado, incluyendo variables como el sitio de
ocurrencia, el nivel educativo de la madre, su edad, el tipo de afiliacion al sistema de salud y otras variables

sociodemogréficas relevantes.

Como parte del enfoque metodolégico, se utilizé una Maquina de Boltzmann Restringida con el objetivo
de capturar las relaciones entre las variables socioeconémicas y la ocurrencia de muerte fetal. Esta red
neuronal no supervisada tiene la capacidad de identificar patrones en los datos sin requerir etiquetas
previamente definidas. En este estudio, la Maquina de Boltzmann Restringida aprende a representar la
informacion de cada mujer embarazada segun sus condiciones socioecondmicas, usando combinaciones
de datos codificados en vectores binarios. Asi, el modelo puede identificar qué caracteristicas se repiten con
mas frecuencia en los casos de muerte fetal. El proceso de entrenamiento de la red se guia por una funcién
de costo, la cual ajusta los pesos para incrementar la probabilidad de representar con precision los perfiles

observados. Los pesos en las conexiones representarian la importancia de cada factor socioecondémico en

13



el riesgo de muerte fetal, estos problemas de busqueda podrian representar, por ejemplo, la busqueda de

la mejor manera de mejorar la educacién o aumentar el acceso a la atencién médica prenatal.

Posteriormente, para interpretar los pesos de las conexiones aprendidos por la Maquina de Boltzmann
Restringida, se utilizo un algoritmo de andlisis y clasificacién llamado K-medias, el cual permiti6 identificar
qué variables tenian mayor importancia en la prediccién de defunciones fetales, agrupar observaciones
similares y visualizar en las graficas las respectivas agrupaciones. Ademas, se aplicod K-medias antes de
la Maquina de Boltzmann Restringida con el propésito de contar con un punto de referencia que permitiera
comparar los resultados y verificar si la representaciéon generada por la red neuronal mejoraba la agrupacion
de los datos. Esta aplicacion antes y después permitié una mejor visualizaciéon y comprensiéon de los

resultados en relacion con las variables socioeconémicas.

Finalmente, se calculé la entropia de cada clister para medir cuan homogéneos eran los grupos
internamente en relaciéon con cada variable socioeconémica. Este valor sirvi6 para analizar qué tan
coherentes eran las agrupaciones segun la distribucién de categorias dentro de cada grupo. Una entropia
baja indicaba que los clusteres eran més uniformes, lo que facilitaba su interpretacién y descripcion,

mientras que una entropia alta reflejaba caos, mayor variedad interna y posibles cruces entre grupos.

14



1. PLANTEAMIENTO

1.1. Descripcion del problema

La problematica principal de este trabajo es identificar y analizar los factores socioecondmicos que influyen
en las muertes fetales en Colombia. Segun el DANE, en el afo 2020 se registraron mas de 33.000
defunciones', mientras que en 2021 fueron alrededor de 30.7092, y en 2023 se reportaron 24.862°. Una
parte del incremento registrado en 2020 podria estar relacionada con los efectos de la pandemia de
COVID-19, la cual impact6é negativamente la cobertura y la calidad de la atencién en salud materna, limité
el acceso a controles prenatales y profundizé las desigualdades sociales ya existentes. Segun el Instituto
Nacional de Salud, ese afio se observaron retrocesos en varios indicadores de salud perinatal en distintas
regiones del pais*. Esto representa una cifra alarmante, lo que resalta la necesidad de encontrar posibles

soluciones que aborden este fendémeno.

1.2. Justificacion

Al identificar los factores que inciden en la defuncion fetal, como por ejemplo el departamento de residencia
de la madre, su nivel educativo, edad y afiliacién a la seguridad social, se contribuye al disefio de estrategias
que aborden las desigualdades estructurales. Comprender estas relaciones es fundamental para promover
intervenciones que impacten directamente en la calidad de vida y el bienestar de las comunidades mas
vulnerables. En este analisis se eligié usar una Maquina de Boltzmann Restringida porque es un modelo

que no necesita datos clasificados previamente y puede aprender patrones a partir de variables categéricas

' DANE: Estadisticas vitales: Defunciones fetales 2020. En: Microdatos DANE (2020). https : / /
microdatos.dane.gov.co/index.php/catalog/775

2 DANE: Estadisticas vitales: Defunciones fetales 2021. En: Microdatos DANE (2021). https : / /
microdatos.dane.gov.co/index.php/catalog/812

3 DANE: Estadisticas vitales: Defunciones fetales 2023. En: Microdatos DANE (2023). https : / /
microdatos.dane.gov.co/index.php/catalog/843.

4 Instituto Nacional de Salud (INS): Informe de Evento: Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia 2020.

En: INS (2021). https://www.ins . gov . co/buscador - eventos/Informesdeevento/MORTALIDADY
20PERINATALY20Y%20NEONATALY,20TARDY,C3%8DA_2020. pdf.
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codificadas. Esto resulta Gtil cuando se quiere encontrar relaciones escondidas en los datos. A diferencia
de otros métodos mas comunes, la Maquina de Boltzmann Restringida puede captar conexiones complejas
entre las variables y simplificar la informacion sin perder lo mas importante, lo que ayuda a identificar los

factores que podrian estar més relacionados con la muerte fetal.
1.3. Antecedentes

El uso de técnicas de aprendizaje automatico ha cobrado relevancia en el ambito biomédico en los Gltimos
afos, en particular para ayudar a detectar riesgos durante el embarazo. Eugenia Arrieta®, desarrollé un
sistema de prediccién temprana de morbilidad materna extrema utilizando algoritmos supervisados, como
regresion logistica y maquinas de soporte vectorial. Estos lograron buenos resultados, especialmente en lo
que se conoce como alta sensibilidad, que significa que el modelo fue capaz de identificar correctamente
a la mayoria de las pacientes que realmente tuvieron complicaciones; este, con datos de la Clinica de
Maternidad Rafael Calvo en Cartagena, Colombia. Asimismo, Alvarez, Buitrago, Roa, Tapia y Martinez®
disefaron un aplicativo para identificar el riesgo biopsicosocial en madres gestantes mediante modelos
automatizados de aprendizaje, como AutoML, destacando la influencia de factores como el tipo de
embarazo y la regién de residencia. Este aplicativo consiste en una interfaz que permite al personal médico
ingresar los datos clinicos y sociales de la paciente, y recibir como resultado una alerta sobre si presenta o
no un riesgo biopsicosocial. EI modelo predictivo logrd una precisién del 80,7 %, y se entrend con bases de
datos de natalidad y defunciones fetales del DANE entre 2007 y 2016.

No obstante, ambos métodos requieren contar con una variable objetivo establecida, lo que restringe su
uso en contextos complejos como la mortalidad fetal, donde las relaciones entre variables pueden ser poco
claras y no estar correlacionadas. Por esta razén, este estudio plantea el uso de técnicas de aprendizaje
no supervisado, especificamente la Maquina de Boltzmann Restringida, la cual permite descubrir patrones
ocultos a partir de variables categoéricas sin requerir etiquetas previas. Para comprobar qué tan util era
esta forma de representar los datos, se aplicé el algoritmo K-medias en dos momentos: primero, sobre

los datos originales, y luego sobre los datos transformados por la Maquina de Boltzmann Restringida.

5 Eugenia Luz Arrieta Rodriguez: Prediccion Temprana de Morbilidad Materna Extrema Usando
Aprendizaje Automatico. En: Universidad Tecnoldgica de Bolivar (2017). Tesis de Maestria.

6 Marfa Alejandra Alvarez et al.: Disefio de un aplicativo para la identificacién del estado de riesgo

biopsicosocial en madres gestantes. En: Pontificia Universidad Javeriana (2019). Trabajo de grado en
modalidad de aplicacién, Ingenieria Industrial, Primer Semestre 2019.
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Esta comparacién permitié evaluar si la Maquina de Boltzmann Restringida ayudaba a organizar mejor la

informacion y a formar grupos mas claros.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Identificar las condiciones socioecondémicas que pueden influir en las defunciones fetales en Colombia a

través de redes neuronales de clasificacién no supervisadas.

2.1.1. Objetivos especificos

1. Describir la base de datos por medio de técnicas descriptivas.
2. Implementar la Maquina de Boltzmann Restringida en la base de datos de defunciones fetales.

3. Aplicar una técnica de analisis de datos como clustering antes y después de entrenar la red con la

Maquina de Boltzmann Restringida.

4. Establecer los factores socioecondémicos que influyen en mayor medida sobre las defunciones fetales
en Colombia, a través de los prondésticos generados por la técnica aplicada antes y después de la

Magquina de Boltzmann Restringida.

18



3. FUNDAMENTOS DE REDES NEURONALES Y APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

3.1. Conceptos basicos

La metodologia se apoya en una Maquina de Boltzmann Restringida, que es un tipo de red neuronal
artificial. Para entender mejor este concepto, primero es necesario definir qué es una red neuronal de

forma general.

3.2. Redes neuronales

7 Una red neuronal artificial, se define como un modelo computacional disefiado para procesar informacion
de manera paralela y distribuida. Su estructura busca imitar las funciones basicas del sistema nervioso
humano mediante la conexién de multiples unidades de procesamiento (denominadas nodos o neuronas
artificiales) que operan de forma local y colaboran a través de un mecanismo de aprendizaje conjunto. El
proceso mediante el cual estas neuronas ajustan su comportamiento para cumplir un objetivo especifico
se conoce como algoritmo de aprendizaje. Este se encarga de actualizar de manera sistematica los pesos

sinapticos de la red para optimizar su rendimiento en la tarea asignada.

8 Las redes neuronales artificiales (RNA) surgieron como un intento de emular el funcionamiento de las
neuronas del cerebro humano. En este sentido, las RNA siguen una linea distinta a los enfoques clasicos
de la inteligencia artificial, los cuales buscan modelar la inteligencia humana imitando los procesos de
razonamiento que ocurren en el cerebro. En esta introduccion, se presentan los conceptos iniciales y

fundamentales relacionados con las RNA.

9 Como en el caso de la neurona bioldgica, la neurona artificial recibe unas entradas de estimulo que

7 Universidad de Sevilla: Capitulo 4. En Proyecto final de carrera. En: Recurso en linea (s.f.). https :

//biblus.us.es/bibing/proyectos/use/abreproy/10807/fichero/Cap%C3%ADtulo+4.pdf.

8 E.F Caicedoy J. A. Lopez: Una aproximacion préctica a las redes neuronales artificiales. En: Programa

Editorial Universidad del Valle (2017).

9 E.F Caicedoy J. A. Lopez: Una aproximacion préctica a las redes neuronales artificiales. En: Programa
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pueden provenir del sistema sensorial externo o de otras neuronas con las cuales posee conexion. La
informacion que recibe la neurona la definimos con el vector de entradas X = [Xi,Xo,---,X,]. La
informacion recibida por la neurona es modificada por un vector B de pesos sinapticos cuyo papel es
el de emular la sinapsis existente entre las neuronas bioldgicas. Estos pesos pueden interpretarse como
factores que regulan la importancia de cada entrada: si un peso es alto, la entrada correspondiente tendra
mayor influencia en la activacién de la neurona; si es bajo o negativo, su efecto sera reducido o inverso.
Ademas, se afiade un parametro denominado sesgo o umbral, representado por b, el cual permite ajustar
la salida de la neurona incluso cuando las entradas son nulas. A partir de la combinacion de las entradas
ponderadas por sus pesos y del sesgo, se calcula lo que se conoce como la entrada neta. Esta entrada
neta es posteriormente evaluada por una funcién de activacion, que determina si la neurona se activa y con

qué intensidad.

10 La méaquina de Boltzmann es un modelo de red neuronal que se utiliza para clasificar datos. En el
contexto de las defunciones fetales, una red neuronal de clasificacién podria utilizarse para predecir si una

mujer embarazada tiene un mayor riesgo de muerte fetal.

Definicion 3.2.1. "' Red monocapa: Una red neuronal monocapa es un tipo de red artificial compuesta
por una sola capa de neuronas entre la entrada y la salida, definida pory = f(BX + b). Consta de dos
niveles de neuronas, el nivel de entrada que tiene los datos de entrada de la red y el nivel de salida que
tiene la salida de la red, el primero asociado al vector de entrada, pero no hay ningun tipo de procesamiento
de estos datos, por esta razon no se considera formalmente como una capa, unicamente sirve de interfaz

entre los datos de entrada y las siguientes capas o neuronas.

Editorial Universidad del Valle (2017).

10 E.F. Caicedo y J. A. Lépez: Una aproximacion préactica a las redes neuronales artificiales. En: Programa
Editorial Universidad del Valle (2017).

" E.F. Caicedoy J. A. Lépez: Una aproximacion préactica a las redes neuronales artificiales. En: Programa
Editorial Universidad del Valle (2017).
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y=f (B;fX + bl)

y2 = f (BIX+by)

X,

Figura 1. Red neuronal Monocapa.

Dénde,

La X representa el vector de entradas, con una dimension r x 1.
La b representa el vector del sesgo, con s sesgos hay s entradas.

La n representa el vector de entrada neta, es decir, los valores resultantes de combinar linealmente
las entradas ponderadas por sus pesos y sumadas con el sesgo. Cada componente n, se calcula
como: n, = B] X + b, y determina lo que recibe cada neurona antes de aplicar la funcién de

activacién. Tiene dimensién s x 1
La y representa el vector de salida, con una dimension s x 1.

La matriz de pesos sinapticos denotada con B contiene los vectores de los pesos sinapticos de cada
neurona, dénde la fila 1 corresponde a los pesos sindpticos de la neurona 1 y asi sucesivamente

hasta llegar a la neurona s. La primer columna representa los pesos sinapticos conectados a la
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entrada 1, y asi sucesivamente. Cualquier peso sinaptico puede estar representado por un B;; donde

1 es el nimero de neuronay j el numero de entrada.

X1 b1 ny

XQ bQ N9
X = b = n=

X, bs ns

BY Bii B

BY Ba1 B
B = =

_BE_ | Bs1 Bs2

Bir

Bar

Bsr

Y1

Y2

Ys

La siguiente ecuacién matricial y vectorial representa a la red neuronal monocapa

y=f(BX+b)

1
xL,ﬁ_,@#

s XTr

sx1

Figura 2. Representacion matricial y vectorial de la red neuronal monocapa.
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Definicion 3.2.2. '2 Red multicapa: Una red neuronal multicapa se define mediante:

y = ) (Bu)X n b(l)) 7
y® = @ (B<2>y(1) n b<2)> ’

§=f® (B(3>y(2) n b<3)) ’

donde cada B\ representa la matriz de pesos sindpticos correspondiente a la capa |, b") es el vector de

sesgos de dicha capa, y fV) la funcién de activacion asociada.

La entrada neta de la capa |l se denota por:
n® — BOy=1) L O

y la salida correspondiente es:
y® = O pW).

Aqui, y representa la salida de la primera capa oculta, y*) la de una capa oculta intermedia, y 4 es la

salida final de la red.

En este caso, la red posee un nivel de entrada con X neuronas y una capa de salida con y neuronas. A
diferencia de la red monocapa, se incorpora al menos una capa intermedia entre la entrada y la salida,

denominada capa oculta, compuesta por h neuronas.

13 Las capas ocultas se encargan del procesamiento de los datos que reciben de otras neuronas, aplicando
sobre ellos una cierta transformacion f(x), generalmente no-lineal. El nimero de capas ocultas es variable

y depende del método en particular. Se considera como minimo una capa oculta, sin existir limite maximo.

2 E.F. Caicedo y J. A. Lépez: Una aproximacion préactica a las redes neuronales artificiales. En: Programa
Editorial Universidad del Valle (2017).

13 J. Cantero Lorenzo: Maquina de aprendizaje y aplicaciones. En: Universitat de les llles Balears (2022).
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Figura 3. Red neuronal multicapa.

Notacion Significado

X, Entrada r-ésima a la red

ng»l) Entrada neta del nodo j en la primera capa oculta
f(ng.l)) Salida activada del nodo j en la primera capa oculta
n,(f) Entrada neta del nodo £ en la segunda capa oculta

y,(f) = f(n,(f)) Salida activada de la neurona k en la segunda capa oculta
n(3) Entrada neta de la neurona en la capa de salida

y = f(n®)  Salida final de la red neuronal multicapa

BWY Matriz de pesos sinpticos correspondiente a la capa [

b® Vector de sesgos correspondiente a la capa [

Tabla 1. Notacién empleada en la red neuronal.

4 Funcién de activacion: Una funcidon de activacion es un elemento matematico que se encarga de

4 Simon Haykin: Neural Networks and Learning Machines. 3rd. Pearson Education, 2009.
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transformar la entrada neta de una neurona para generar su salida. Su funcidén principal consiste en
incorporar no linealidad al modelo, lo que permite a la red capturar patrones complejos en los datos. Si no
se utilizaran funciones de activacion no lineales, incluso una red profunda actuaria como un modelo lineal,
limitando su capacidad para representar relaciones complejas.'® Las funciones de activacion desempefian
un papel esencial en las redes neuronales artificiales, ya que transforman las combinaciones lineales de las
entradas y pesos en sefales de salida que se transmiten a las siguientes capas. Estas funciones permiten
que la red aprenda patrones complejos y realice predicciones mas precisas. Aunque no hay reglas fijas
sobre la cantidad éptima de capas o la funcion de activacién ideal, se reconoce que utilizar multiples
capas ocultas y seleccionar adecuadamente las funciones de activacién puede mejorar significativamente

el rendimiento de la red.

6 Cuando tenemos una funcién de activacion, es crucial considerar el clasificador basado en umbral. Esto
implica decidir si el valor de la transformacion lineal activa o no la neurona es decir, una neurona se activa
si la entrada a la funcion de activacion es mayor que un valor de umbral, de lo contrario, se desactiva. En

ese caso, la salida no se alimenta como entrada a la siguiente capa.

= Funcién escalon:'” La Funcién Escalén o Funcién Escalon Binaria es la forma méas bésica de
funcién de activacién, puede implementarse facilmente con simples declaraciones if-else en Python.
Cuando creamos un clasificador binario, es comun utilizar funciones de activacion binarias. Sin
embargo, la funcion de escaldn binario no es adecuada para la clasificacion multiclase en objetivos
multiples. Ademas, el gradiente de esta funcién es cero, lo que puede obstaculizar el proceso de

Backpropation '8. Es decir, al calcular la derivada de f(x) con respecto a z, obtendremos un valor

5 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).

6 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).

Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).

18 El algoritmo de backpropagation es una técnica utilizada para entrenar redes neuronales multicapa.

Consiste en propagar la informacion hacia adelante para obtener una salida, y luego ajustar los pesos
y sesgos hacia atras minimizando el error mediante descenso por gradiente.
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nulo.

0, siz<0
F(z) =
1, siz>0
zsf(x)
1

Figura 4. Funcién escalon

= Funcién de activacion lineal:"® La funcion de activacion lineal es proporcional a su entrada y
se define como F(z) = az, donde a es una constante elegida por el usuario. A diferencia de la
funcién de paso binario, cuyo gradiente es cero, la funcién lineal tiene un gradiente constante, lo que
permite actualizar pesos y sesgos durante el Backpropagation. Sin embargo, esta funciéon presenta
limitaciones, ya que no mejora la precision de la red ni captura patrones complejos, siendo mas

adecuada para tareas simples que priorizan la interpretabilidad.

9 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
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Figura 5. Funcion de activacion lineal

= Funciéon de activacion sigmoide: La funciéon sigmoide, definida como f(z) = es

1
ITte—=1
ampliamente utilizada como funcién de activacion debido a su naturaleza no lineal, suavidad y forma
de S continua, siendo continuamente diferenciable. Su derivada es f'(z) = (1 — (1 4+ ¢~%)). Aunque
no es simétrica respecto a cero, lo que hace que los signos de las salidas de las neuronas sean

iguales, este inconveniente puede mitigarse escalandola adecuadamente.?°

()

-

Figura 6. Funcion sigmoide

x

= Funcién Tangente Hipérbolica: La funcién Tangente Hiperbdlica, definida como f(z) = &=¢—, es

et e~

similar a la funcién sigmoide, pero simétrica respecto al origen, lo que permite que las salidas tengan

signos diferentes como entrada en la siguiente capa. Es continua, diferenciable y su rango esté entre

20 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
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-1y 1. En comparacion con la sigmoide, tiene un gradiente mas pronunciado, lo que la hace preferible

al no restringir la variacion del gradiente a una sola direccion y estar centrada en cero.?!

| tanh(x)

0,5 |

5 —4 -3 —2 —1 1 2 3 4 5

Figura 7. Funcién Tangente Hiperbdlica

= Funcion de activacion ReLU:?? La funcion ReLU (unidad lineal rectificada), definida como f(z) =
m&x(0,z), es una funcién de activacion no lineal ampliamente utilizada en redes neuronales por su
eficiencia y capacidad para capturar patrones complejos. Su caracteristica principal es que desactiva
neuronas cuando la entrada es negativa, lo que genera activaciones dispersas y computacién
eficiente. Aunque tiene un punto no diferenciable en = = 0, su no linealidad permite a las redes

aprender representaciones complejas.

21

22

Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).

Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
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0,5 |

Figura 8. Funcion ReLU

= Funcién Leaky ReLU:?3La funcion Leaky RelLU es una variante de RelLU que introduce una
pequefia pendiente en la regidon negativa, evitando que las entradas negativas se anulen
completamente. Se define como f(z) =z siz >0y f(z) = 0,01 x z si z < 0, donde 0,01 es un
valor positivo que controla la pendiente en valores negativos. Esta modificacion mejora el flujo del

gradiente y ayuda a mitigar el problema de las neuronas muertas.

1 'y
f(@)
0,8 |
0,6 |

0,4+

0,2+

-2 -1 1 2

Figura 9. Funcion Leaky RelLU

23 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
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= Funcion ReLU parametrizada:?* También es una variante de la Unidad Lineal Rectificada (ReLU)
con un rendimiento mejorado y una pequefa variacion. Resuelve el problema del gradiente de ReLU
que se vuelve cero para valores negativos de X al introducir un nuevo pardmetro para la parte
negativa de la funcion, es decir, la pendiente. Cuando el valor de a se establece en 0.01, la funcién
se comporta como la funcién Leaky RelLU, pero aqui a también es un parametro entrenable. Para
lograr una convergencia mas rapida y 6ptima, la red neuronal aprende el valor de a. Se expresa
como:

xr, Six>0

fz) =

ar, Six <0

1,2,
f(x)
08 |
0,6 |
04 |
0,2 |

—0,2 1
Figura 10. Funcion ReLU
= Funcion Unidad Exponencial Lineal:?® La Unidad Exponencial Lineal (ELU) es una variante de

ReLU que utiliza una curva logaritmica para valores negativos.?® A diferencia de las RelLU, las ELU

permiten valores negativos, alineando gradientes y reduciendo el sesgo al llevar activaciones hacia

24 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:

International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
25 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
26 Djork-Arne Clevert, Thomas Unterthiner y Sepp Hochreiter: Fast and Accurate Deep Network Learning
by Exponential Linear Units (ELUs). En: International Conference on Learning Representations (ICLR)
(2016).
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cero, similar a la normalizacion por lotes pero con menor carga computacional. Ademas, las ELU
se saturan a valores negativos con entradas pequefas, disminuyendo la variacion y el ruido en la

transmision de informacién. Se define como:

x, siz>0
fz) =
a(e® —1), siz <0
-
f(x)
11
il x\
-3 -2 -1 1 2 3
—1 1
91

Figura 11. Funcion ELU

= Funcion Swish:?’ La funcion Swish es una funcion de activacion relativamente nueva que fue
descubierta por investigadores. La caracteristica distintiva de la funcién Swish es que no es
monétona, lo que significa que el valor de la funciéon puede disminuir incluso cuando los valores
de las entradas estan aumentando. En algunos casos, Swish supera incluso a la funcién ReLU. Se

expresa matematicamente como:

= Funcion SoftMax:?® La funcion Softmax es una generalizacion de la funcion sigmoide disefiada para

27 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:

International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).

28 Siddharth Sharma, Simone Sharma y Anidhya Athaiya: Activation Function in Neural Networks. En:
International Journal of Engineering Applied Sciences and Technology (2020).
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Figura 12. Funcion Swish

clasificacién multiclase. Mientras que la sigmoide se emplea comunmente en problemas binarios, la
Softmax permite obtener una distribucion de probabilidad sobre varias clases, asignando a cada una
una probabilidad entre 0 y 1, cuya suma total es 1. Esta funcidén transforma los valores de salida de

una red neuronal en probabilidades relativas a cada clase, y se define como:

Zq

€

Softmax(z;) =

0,8
0,6
0,4

0,2

Figura 13. Funcién Softmax

Las redes neuronales, un tipo de modelo de Machine Learning ampliamente utilizado, emplean dos
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enfoques principales para el aprendizaje: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje supervisado:>® Los algoritmos de aprendizaje supervisado estan basados en un modelo
predictivo, el cual esta compuesto por dos grupos de datos uno para realizar el entrenamiento, otro de
prueba y un mecanismo que permita evaluar si el algoritmo estd haciendo las cosas bien. El conjunto de
datos previamente etiquetado y clasificado, del cual ya se sabe a qué grupo, valor o categoria pertenecen
son los datos de entrenamiento y son utilizados para realizar el ajuste al modelo, los datos son utilizados
por el algoritmo para ir “aprendiendo” a clasificar las muestras realizando una comparacién del resultado
obtenido por el modelo, y el valor inicial de la muestra, realizando compensaciones con respecto al modelo

y a cada error en la estimacion del resultado.

Aprendizaje no supervisado:* En esta tesis se utilizara el enfoque de aprendizaje no supervisado, el cual
se diferencia del modelo anterior porque solo tiene en cuenta los datos de entrada para realizar sus ajustes
al modelo predictivo, sin importar si estan o no clasificados o etiquetados, ya que estas caracteristicas no
son necesarias para realizar el entrenamiento del modelo. En el aprendizaje no supervisado se puede ver

que las etiquetas de salida no son entregadas a los algoritmos, sino que tienen que ser identificadas.

3'Las redes de aprendizaje no supervisado no requieren influencia externa para ajustar los pesos de las
conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique si
la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta. Estas redes estan disefiadas
para descubrir patrones, regularidades, relaciones o categorias presentes en los datos de entrada. La
interpretacién de la salida de estas redes puede variar segun su estructura y el algoritmo de aprendizaje
utilizado. En ocasiones, la salida indica el nivel de familiaridad o similitud entre la informacion presentada

en la entrada y los datos previamente vistos.

29 M. German Ruiz: Modelo de anélisis de datos utilizando técnicas de aprendizaje supervisado y no

supervisado, para identificar patrones en la informacion generada por los pacientes, sometidos a juegos
disefiados como un instrumento de apoyo terapéutico. En: Universidad Jorge Tadeo Lozano, Facultad
de Ciencias Naturales e Ingenieria (2019).
30 M. German Ruiz: Modelo de anélisis de datos utilizando técnicas de aprendizaje supervisado y no
supervisado, para identificar patrones en la informacion generada por los pacientes, sometidos a juegos
disefiados como un instrumento de apoyo terapéutico. En: Universidad Jorge Tadeo Lozano, Facultad
de Ciencias Naturales e Ingenieria (2019).
3" Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Bdsicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).
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3.3. Redes neuronales

El perceptrén simple es un modelo de red neuronal artificial que fue introducido por Frank Rosenblatt en
1962. Es un modelo unidireccional, lo que significa que los datos fluyen en una sola direccion, de la capa de
entrada a la capa de salida. Un perceptron simple consta de dos capas de neuronas: una capa de entrada
y una capa de salida. El perceptrén consta de una capa de entrada con r caracteristicas y una capa de
salida con s neuronas. Este modelo obtiene al aplicar la funcion de activacién a la combinacién lineal de
las entradas ponderadas y el sesgo correspondiente. Este modelo constituye la base de redes neuronales

mas complejas, como las redes multicapa.

Definicién 3.3.1. 32 Perceptrén simple: Sea la entrada correspondiente al vector X = (X710 Xogsooo s X,
donde X, ; es la d—ésima variable de entrada del i—ésimo individuo con d = 1,--- ,r, y cuya salida
corresponde a y; paracadai = 1,--- ,n. Sea el modelo
yLZf ZBinj,i+bi parai = 1,....n (3)
j=1
donde B = [B;;] se denomina como la matriz de pesos sinapticos de dimension s x r, b = [b1,ba, ..., bg]

como el vector de sesgos y f(-) como la funcién de activacion. El modelo dado por la ecuacion 3 se define

como red neuronal de perceptrén simple.

Definicién 3.3.2. 33 Perceptrén multicapa: Sean X = [x1, s, ..., x,] €l vector de entrada; y*) el vector de
salidas de la capa oculta; y 4 la salida final de la red. Los pesos sindpticos de la capa oculta se representan
mediante la matriz B("), y su vector de sesgos correspondiente por b'). De manera similar, B(?) representa

los pesos de la capa de salida y b?) sus sesgos. La operacién de un perceptrén multicapa se expresa como:

q n
Uk = Z B;(j') o (Z BJ(‘;) - X+ b_§»”> +b

j=1 i=1

32 Pedro Larrafaga, Inaki Inza y Abdelmalik Moujahid: Redes Neuronales. En: Departamento de Ciencias

de la Computacion e Inteligencia Artificial, Universidad del Pais Vasco—Euskal Herriko Unibertsitatea
(s.f.).
33 Pedro Larrafiaga, Ifaki Inza y Abdelmalik Moujahid: Redes Neuronales. En: Departamento de Ciencias
de la Computacion e Inteligencia Atrtificial, Universidad del Pais Vasco—Euskal Herriko Unibertsitatea
(s.f.).
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Donde X € R"*! representa el vector de entradas, B(") ¢ R?*™ son los pesos sinapticos de la capa
oculta, b(Y) € R7%! es el vector de sesgo de dicha capa, y f(1)(-) es su funcién de activacién. Por otro lado,
B®) ¢ R™*4 corresponde a los pesos sinapticos de la capa de salida, b® € R™*! es el sesgo asociado,

f@)(-) es su funcion de activacion, y § € R™*! es la salida final de la red neuronal.

Esta salida puede compararse posteriormente con un vector objetivo ¢ para evaluar el error y ajustar los

parametros de la red durante el entrenamiento.

3.4. Modelos no supervisados

34 En el aprendizaje no supervisado, la maquina solo recibe entradas 1, zs,...,x;, sin recibir salidas
supervisadas o recompensas de su entorno. La falta de retroalimentacion puede parecer misteriosa
en cuanto a lo que la maquina puede aprender. Sin embargo, es posible establecer un marco formal
para el aprendizaje no supervisado. Este se basa en la premisa de que la maquina busca construir
representaciones de las entradas que sean Utiles para la toma de decisiones, la prediccion de futuras

entradas, la comunicacién eficiente con otras maquinas, entre otros propositos.

En esencia, el aprendizaje no supervisado implica descubrir patrones en los datos que van mas alla del
ruido no estructurado o variabilidad aleatoria en los datos. Ejemplos clasicos incluyen la agrupacion o

clustering y la reduccion de dimensionalidad.

= Clustering:3°Un cluster de puntos no es un objeto bien definido. En su lugar, los cluster o
agrupaciones se definen en funcién de su entorno y la escala en la que se examinan los datos.
Dos posibles definiciones para cluster son: I) Los patrones dentro de un cluster son mas similares
entre si que los patrones pertenecientes a otros grupos. Il) Un cluster es una region de puntos de

alta densidad, separada de otros grupos por zonas de baja densidad relativa.

36Este conjunto de algoritmos sigue un enfoque iterativo, comenzando con la premisa de que cada

punto de datos constituye un grupo independiente. En cada iteracion, dos grupos se combinan hasta

34 0. Bousquet, U. von Luxburg y G. Réatsch: Advanced Lectures on Machine Learning. Springer, 2003.

35 0. Bousquet, U. von Luxburg y G. Ratsch: Advanced Lectures on Machine Learning. Springer, 2003.

36 0. Bousquet, U. von Luxburg y G. Réatsch: Advanced Lectures on Machine Learning. Springer, 2003.
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alcanzar un numero predeterminado de grupos. La seleccion de qué grupos fusionar se basa en
diversas métricas, como la distancia entre los centros de los grupos o la distancia entre los puntos
mas cercanos de grupos diferentes. Aunque el Algoritmo de Agrupamiento Jerarquico Aglomerativo
(AGHC) es facil de comprender y aplicar, su alto consumo computacional lo hace poco practico para

conjuntos de datos medianos y grandes.

Reduccion de dimensionalidad:®” Parece razonable pensar que recopilar mas caracteristicas
descriptivas de los datos deberia facilitar su clasificacion. Sin embargo, un exceso de datos y
variables puede ser contraproducente, especialmente cuando estos estan altamente correlacionados
con los ya existentes. Las caracteristicas ruidosas e irrelevantes 8, lejos de ser Utiles, resultan
perjudiciales para la clasificacién. Su presencia aumenta la complejidad computacional, exige un
mayor nimero de muestras de entrenamiento para alcanzar una precision determinada y, en dltima
instancia, degrada la capacidad de generalizacion del clasificador, porque, cuando se incluyen
variables que no aportan informacién util, como las irrelevantes, el modelo se vuelve més complejo
y necesita procesar mas datos, lo que puede causar que el modelo se ajuste demasiado a los datos
conocidos y no funcione bien con datos nuevos, afectando su rendimiento. En esencia, la calidad de

los datos, no la cantidad, es el factor determinante para una clasificacién exitosa.

El objetivo de la reduccién de dimensionalidad es identificar un subconjunto de variables, o
combinaciones de estas, que representen los datos de forma eficiente. Este proceso incluye dos
enfoques principales: Seleccion de caracteristicas, que consiste en conservar solo las variables
relevantes y eliminar las redundantes. Esto permite reducir el ruido presente en los datos, es
decir, eliminar variaciones aleatorias que no aportan informacién (til, lo cual mejora la estabilidad
del modelo y su capacidad para aprender patrones reales; y Reduccién de caracteristicas, que
busca representar las caracteristicas originales mediante nuevas combinaciones mas compactas,
sin perder informacion esencial.

En esta tesis, la reduccion de dimensionalidad cumple un papel fundamental como etapa previa a la
clasificacién no supervisada mediante K-medias. Para ello, se emplea una Maquina de Boltzmann

Restringida, la cual extrae representaciones mas estructuradas y compactas del conjunto original

37
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0. Bousquet, U. von Luxburg y G. Réatsch: Advanced Lectures on Machine Learning. Springer, 2003.

En la reduccion de dimensionalidad, se consideran caracteristicas ruidosas aquellas que introducen
variaciones aleatorias no informativas, y caracteristicas irrelevantes las que no aportan valor al analisis.
Ambas pueden perjudicar el rendimiento del modelo y deben ser filtradas para mejorar su precision y
eficiencia
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de datos. Este enfoque permite disminuir la redundancia y filtrar informacién irrelevante, lo que se

traduce en una mejora del rendimiento de la agrupacion.
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4. ALGORITMOS A IMPLEMENTAR

4.1. Maquina de Boltzmann Restringida

39 La Méaquina de Boltzmann es una maquina de estados: repite o modifica ciertos eventos hasta alcanzar
un estado considerado estable. Estos eventos consisten en ponderaciones mateméticas que se ajustan
a un patréon de valores. Cuando estas ponderaciones se estabilizan dentro de un margen confiable, se
considera que la maquina ha aprendido ese patron matematicamente.Este fenémeno se puede comparar
con lo que ocurre fisicamente cuando un material recibe energia (calor), se dilata y aumenta su superficie.

La energia del sistema fisico puede representarse como:
E=-) Bij-Xi X;+ ) bi-X; (4)
i<j i

donde la variacién de energia al modificar el estado de una unidad & se expresa como:

AEy =Y Byi- Xi — by (%)

= B,,: fuerza de conexion (peso sinaptico) entre las unidades i y j.
m X;: estado (entrada) binario de la unidad i.

= b;: umbral o sesgo asociado a la unidad .

40 Dentro de este umbral, una determinada salida de energia puede aceptarse o no como sefial de cambio
de estado del sistema completo. En 1982, Hopfield propuso una red neuronal artificial en la que, si las

unidades estaban conectadas simétricamente (B;; = Bj;) y los pesos se actualizaban simultaneamente,

39 Daniel Nehme Milller: Maquina de Boltzmann. En: Universidade Federal do Rio Grande do Sul (1993).
https://danielnm.gitlab.io/inf-ufrgs/docs/t1l_arqe.pdf.

40 Daniel Nehme Milller: Maquina de Boltzmann. En: Universidade Federal do Rio Grande do Sul (1993).
https://danielnm.gitlab.io/inf-ufrgs/docs/t1l_arqe.pdf.
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era posible simular la reduccion de energia (entropia) de un sistema fisico para modelar un patrén.

Las Maquinas de Boltzmann Restringidas son un tipo de red neuronal no supervisada que se diferencia
de las redes tradicionales porque no tienen conexiones entre neuronas de la misma capa, lo que simplifica
su arquitectura. A diferencia de las redes supervisadas, la maquina de Boltzmann no requiere etiquetas
para entrenarse: aprenden a modelar la distribucién de probabilidad de los datos mediante un proceso de

muestreo estocastico.

4.1.0.1. Modelo grafico y parametrizacion*' La maquina de Boltzmann es una red neuronal
artificial estocastica generativa capaz de aprender una distribucién de probabilidad sobre sus conjuntos
de entradas. Posee un grafo bipartito 4? es decir, unidades visibles y ocultas sin conexiones intracapa, por
lo que se encuentran restringidas. La restriccion es que sus unidades neuronales que conectan unidades
visibles y ocultas forman un grafico bipartito, mientras que no se permite ninguna conexién con el mismo

grupo (visible u oculto).

Figura 14. Estructura de una RBM con dos nodos visibles y tres nodos ocultos.

43| os nodos o neuronas son variables aleatorias cuyos estados dependen del estado de los demas nodos

41 Mohamed A. El-Brawany et al.: Artificial intelligence-based data-driven prognostics in industry: A survey.
En: Elsevier 184 (2023).

42 (S. Wasserman y K. Faust: Social Network Analysis: Methods and Applications. Cambridge University
Press, 2013)Un grafo bipartito es aquel en el que puedes separar todos los nodos en dos grupos
diferentes de manera que cada conexion une un nodo de un grupo con uno del otro. No existen
conexiones entre nodos del mismo grupo.

43 Geoffrey Hinton: A Practical Guide to Training Restricted Boltzmann Machines. En: Department of
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a los que estan conectados. Por lo tanto, el modelo esta parametrizado por los pesos de las conexiones,

asi como un término de interseccién (sesgo) para cada unidad visible y oculta.

La funcion energia mide la calidad de una asignacién conjunta:

BOCn®) = Y00 = 30 37l B ®)
% 7 i\j

Donde:

X;: estado binario de la unidad visible ¢

n§_1): estado binario de la unidad oculta j

b;: sesgo de la unidad visible i

b\": sesgo de la unidad oculta j

Bj(.}): peso sinaptico entre la unidad visible ¢ y la oculta j

44 La red asigna una probabilidad a cada posible par de vectores de entrada y salida a través de esta

funcién de energia:

I Exan®
p(x,n") = e Blxent™) (7)

45 donde la “funcion de particion” Z viene dada por la suma de todos los posibles pares de vectores de

entrada y salida:

Computer Science, University of Toronto (2010).

44 Geoffrey Hinton: A Practical Guide to Training Restricted Boltzmann Machines. En: Department of
Computer Science, University of Toronto (2010).

45 Geoffrey Hinton: A Practical Guide to Training Restricted Boltzmann Machines. En: Department of
Computer Science, University of Toronto (2010).
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Z=Y e Blxa® (8)

x,n(1)

46 En la Méaquina de Boltzmann restringida, la palabra “restringida” se refiere la estructura del modelo, que
es una red neuronal. La red neuronal se divide en dos conjuntos de neuronas y estas no pueden conectarse.
En una RBM, las unidades ocultas no pueden interactuar directamente con otras unidades ocultas, y las

unidades visibles no pueden interactuar directamente con otras unidades visibles.

4.2. El Algoritmo de K-Medias

47 El algoritmo K-means es una técnica de agrupamiento iterativa basada en centroides que divide un
conjunto de datos en k grupos o conglomerados, con el objetivo de minimizar la distancia entre los puntos
y el centro del grupo al que pertenecen.*® El centroide, en este contexto, representa la media de los puntos
que conforman un claster. Es decir, un centroide en k-medias es el punto que representa el centro de
un grupo de datos, calculado como el promedio de todos los puntos del cluster. Su funcionamiento se
basa en una serie de pasos repetitivos: primero, se inicializan aleatoriamente k centroides; luego, en cada
iteracién, se asigna cada punto al centroide més cercano (utilizando generalmente la distancia euclidiana),
se recalculan los centroides como la media de los puntos asignados y se repite este proceso hasta alcanzar

la convergencia.

“OPara la asignacién de clusteres, a cada punto de datos x; € R", se calcula su distancia a cada uno de
los k centroides w1, po, - . ., pi. Luego, el punto x; se asigna al cluster cuyo centroide esté mas cercano, es

decir, al que tenga la menor distancia euclidiana. Esta asignacién se expresa matematicamente como:

46 F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research

12 (2011), pags. 2825-2830.

47 J. MacQueen: Some methods for classification and analysis of multivariate observations. En:

Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability 1 (1967),
pags. 281-297.

48 A, K. Jain: Data clustering: 50 years beyond K-means. En: Pattern Recognition Letters 31.8 (2010),
pags. 651-666.

49 R. Xu y D. Wunsch: Survey of clustering algorithms. En: IEEE Transactions on Neural Networks 16.3

(2005), pags. 645-678.

41



Cj = {mi | | — p; || < s — il|®, VI € {1,...,k}} (9)

Esto significa que el punto x; se incluye en el cluster C; si la distancia entre x; y el centroide p; es menor

o igual que la distancia entre x; y cualquier otro centroide p;.

El centroide p; € R™ se define como:

donde:

x; € R™ es el vector de entrada del punto de datos i,

C; es el conjunto de datos asignados al cluster j,

|C;| representa la cantidad de elementos en el cluster j,

= u; es un vector que contiene la media de cada dimension para los puntos del cluster.

50 | a distancia euclidiana al cuadrado es cominmente utilizada para medir la similitud entre los puntos y

los centroides, y se expresa como:

n

& (wiypy) = Y (wa — pj)?

=1

oz, =[x, T, .., Tin] € R™: vector correspondiente al i-ésimo dato de entrada.
® = [p1, py2, - - -5 1hin] € R™: vector que representa el centroide del cluster C.

= n:numero de dimensiones (o caracteristicas) del conjunto de datos.

%0 R. Xu y D. Wunsch: Survey of clustering algorithms. En: IEEE Transactions on Neural Networks 16.3
(2005), pags. 645-678.
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El objetivo de K-means es minimizar la suma de errores cuadraticos dentro de los clusteres:

k
EC=3" > loi—wl?

j=1 "L"iecj

donde

= (;: conjunto de puntos asignados al cluster j.
= 1;: centroide del cluster j.

= || - |]: norma euclidiana (distancia euclidiana).

Un valor pequerio de EC indica que las agrupaciones formadas por el algoritmo K-means son de mejor
calidad, ya que los puntos estan mas cercanos a sus respectivos centroides. Esto implica que los clusteres

son mas compactos y presentan mayor homogeneidad interna.

51Por ultimo, es importante tener en cuenta que K-means tiene algunas limitaciones. Por ejemplo, es
sensible a los datos que se alejan mucho del resto, necesita que se indique de antemano cuantos grupos
se quieren formar, estas caracteristicas hacen necesaria la aplicacién de métodos complementarios de

validacion de clusteres y técnicas de optimizacion.
4.3. Entropia

En este proyecto, la entropia se utiliza para entender cuanta informacién o incertidumbre hay en los
resultados que genera la maquina de Boltzmann. Esta medida permite observar si los datos, luego de
ser transformados por la maquina de Boltzmann, estdn mas organizados o dispersos. Ademas, compara

como cambia esa incertidumbre en los afos 2020, 2021 y 2023.

52 El entrenamiento de la maquina de Boltzmann se considera el impulso de un sistema desde un estado
de equilibrio inicial al estado de equilibrio objetivo al cambiar los pardmetros del modelo. Es interesante

observar como cambian las cantidades termodinamicas como la energia libre, la entropia, la energia interna

51 A.K. Jainy R. C. Dubes: Algorithms for Clustering Data. Prentice-Hall, 1988.

52 @G. Torlai y R. G. Melko: Learning thermodynamics with Boltzmann machines. En: Entropy 22.5 (2020),
pag. 538. DOI: 10.3390/e22050538. https://www.mdpi.com/1099-4300/22/5/538.
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y el trabajo a medida que avanza el entrenamiento.

= 53 Funcion de perdida: La funcion de pérdida, también conocida como funcién de error, es esencial

en el aprendizaje automatico, ya que cuantifica la diferencia entre los resultados previstos de un
algoritmo de machine learning y los valores objetivo reales, es decir, evalian la diferencia entre las
predicciones de un modelo y los valores reales del conjunto de datos. Estas funciones se utilizan
para optimizar el rendimiento del modelo minimizando el error de prediccién. Después de calcular
la funcién de pérdida, que esta determinada por el error de prediccion, el algoritmo de aprendizaje
ajusta los pesos y parametros del modelo para reducir ain mas el error en las siguientes iteraciones

de entrenamiento.

Existen distintos tipos de funciones de pérdida segun las tareas para las que se utilizan. La mayoria

de estas funciones estan disefiadas para problemas de regresion y clasificacion.

54 Funcion de pérdida de regresion: miden los errores en las predicciones que implican valores
continuos. Aunque se aplican de forma mas intuitiva a los modelos que estiman directamente
conceptos cuantificables como el precio, la antigliedad, el tamafio o el tiempo, la regresién tiene
una amplia gama de aplicaciones. Por ejemplo, una funcién de pérdida de regresion puede utilizarse
para optimizar un modelo de imagen cuya tarea consiste en estimar el valor de color de los pixeles

individuales.

55 Funcion pérdida de entropia cruzada binaria: La pérdida binaria de entropia cruzada (BCE) es
un indicador fundamental para evaluar el desempefo de modelos de clasificacion. En este contexto,
el modelo genera predicciones como valores de probabilidad entre 0 y 1. Cada valor representa
la probabilidad de que una instancia de datos pertenezca a una clase especifica. La ecuacién
matematica de la pérdida binaria de entropia cruzada, también conocida como pérdida logaritmica,

es:

53

54

55

Explicacion de las funciones de pérdida en el machine learning. En: Datacamp (2024). https://wuw.
datacamp.com/es/tutorial/loss-function-in-machine-learning.

Explicacion de las funciones de pérdida en el machine learning. En: Datacamp (2024). https://wuw.
datacamp.com/es/tutorial/loss-function-in-machine-learning.

Explicacion de las funciones de pérdida en el machine learning. En: Datacamp (2024). https://wuw.
datacamp.com/es/tutorial/loss-function-in-machine-learning.
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o 1 ¢ X A
Entropia(y, §) = —— > (v In(:) + (1 — y;) In(1 = §))
n =1
siendo y; para una red binaria 0 0 1, y g; representa la prediccién del modelo. La ecuacién anterior
se aplica especificamente a un escenario en el que el algoritmo de machine learning hard una

clasificacién entre dos clases. Se trata de un escenario de clasificacion binaria.

56 Funcion pérdida de entropia cruzada generalizada: La funcion perdida de entropia cruzada
generalizada se aplica a escenarios de clasificacion multiclase. Para K clases que la ecuacién

corresponde a:

Entropiag(y,§) = —— Zy‘ In(g;)

cony; =0,1,...,K. Cuando y; no toma valores numéricos, entonces se toma p; = P(Y = y;) en

vez de y;.

Para establecer un grado de comparabilidad de la entropia se suele tomar esta por
Entropiag (pi, i) = —— Zpl In(p;)

Cuyo valor maximo es 1 cuando p; = 0,5. Cuando se desconocen los valores de p;, se toma como la

entropia la funcion:

Entropiag (p;) = —— sz In(p;)

La entropia se interpreta como la incertidumbre que existe en cualquier experimento o sefial

aleatoria. También representa la cantidad de ruido o desorden que tiene un modelo.

Definicion 4.3.1. % La energia libre asociada a un vector de entrada x se define como:

56

57

IBM: ;Qué es una funcion de pérdida? En: IBM Think (2023). https://www.ibm.com/es-es/think/
topics/loss-function.

Giulio Lopez et al.: Entropy, Free Energy, and Work of Restricted Boltzmann Machines. En: Entropy
22.5 (2020), pag. 538. DOI: 10.3390/e22050538. https://www.mdpi.com/1099-4300/22/5/538.
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1 1
F(z) = —log ) pla,n) = 2 3" e~ #n™)

n(1) n(1)

podemos ver que:

1
L-r@

p(z) = 7

lo que muestra la relacién directa entre la energia libre y la probabilidad de un vector de entrada.

Definicién 4.3.2. 58 Entropia: La entropia de la distribucién conjunta p(z,n")) est4 definida como:

S==Y plx,n")logp(x,n")

z,n(1)

Usando que:

pa,nD) = Le-Ea@n®)

se puede expresar la entropia como:

S =E,[E(z,n™)] +log Z

(13)

(14)

(15)

donde E, denota la esperanza con respecto a la distribucion p(x,n(!)). Note que log Z actia como un

término de normalizacion global (dado que Z es la suma de todos los pesos de energia posibles, ver

Ecuacion 1.5). Finalmente, la entropia mide la “incertidumbre” de la distribucion de probabilidad aprendida

por la maquina de Boltzmann lo cual permite saber si el modelo esta “seguro” al identificar patrones

socioecondémicos que influyen en la muerte fetal. Una entropia mas baja luego del entrenamiento sugiere

que la red ha aprendido patrones mas definidos y dtiles.

Ejemplo:  Supongamos una maquina de Boltzmann con:

58
22.5 (2020), pag. 538. DOI: 10.3390/€22050538. https://www.mdpi.com/1099-4300/22/5/538.
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2 unidades visibles: © = (1, x2)

2 unidades ocultas: n(") = (hy, hy)

Pesos sinapticos:

B=110 -1205 0,8

Sesgos: b; =0
Y tomamos una configuracion binaria:

x=(1,0), h=(1,1)

Entonces la energia es:

E(x,h) ==Y Bijwih;j=—(1,0-1-14(-1,2)-1-1405-0-1+08-0-1) = —(-0,2) = 0,2
i,

Luego, la probabilidad se obtiene por:

1 1
p(l‘, h) = E exp(—E(a:, h)) = E exp(—0,2)
Este mismo calculo se realiza para todas las combinaciones posibles de x y h, y luego se normaliza con:

7= exp(—E(z, b))
z,h

Definicion 4.3.3. Entropia de Shannon>® Sea p = (pi1,ps,...,pn) Una distribucion de probabilidad

discreta, donde p;, > 0 paratodo k y >} _, prx = 1. La entropia de Shannon se define como:

H(p) = =Y _ prlog, px
=1

59 Daniel A. Moreira y Mariana A. M. de Souza: Teorema de Khinchin: Uma justificativa para a férmula da
entropia de Shannon. En: Revista Brasileira de Histdria da Matematica 20.42 (2020), pags. 1-17. DOI:
10.36908/rbhm.v20i42.337. https://rbhm.org.br/index.php/RBHM/article/view/337/318.
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donde b es la base del logaritmo (comunmente b = 2 para expresar la entropia en bits). Esta formula mide
la incertidumbre asociada a la distribucion p. Una entropia mas alta indica mayor dispersion o desorden;

una mas baja, mayor concentracion o certeza.

Para lograr un aprendizaje efectivo en Machine Learning, la eleccion de la funcion de pérdida adecuada
es crucial, ya que esta guia el proceso de ajuste de los parametros del modelo minimizando el error.
Se emplea la entropia de Shannon como medida para evaluar la homogeneidad dentro de los clusteres

generados mediante técnicas no supervisadas.

Inicialmente, se presentaron las funciones de pérdida de entropia cruzada binaria y entropia cruzada
generalizada, ampliamente utilizadas en tareas de clasificacion supervisada, con el fin de contextualizar
las distintas formas en que la entropia puede aplicarse en distintos enfoques. Sin embargo, en el presente
trabajo, se adopta la entropia de Shannon en un contexto no supervisado para medir la incertidumbre

asociada a variables categéricas dentro de cada agrupacion.
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5. CASOS DE ESTUDIO: FACTORES SOCIOECONOMICOS ASOCIADOS A
MUERTES FETALES.

5.1. Descripcion de la base de datos.

La base de datos de estadisticas vitales del DANE (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica),
seccion "Demografia y poblacion”, se utilizara para este trabajo de grado. Los datos corresponden a
los afos 2020, 2021 y 2023 son de libre acceso. Se seleccionaron los registros de defunciones fetales
excluyendo nacimientos y defunciones no fetales. La informacién proviene de registros administrativos
oficiales reportados en todo el territorio nacional. Dado que se incluyen todos los eventos notificados,
la fuente de datos corresponde a un sistema de tipo censal, sin aplicacién de muestreo probabilistico.
Cada registro contiene informacién detallada sobre el evento de defuncion, incluyendo variables
sociodemograficas, clinicas y geograficas de la madre y del evento fetal. Esta estructura permite analizar

relaciones entre condiciones sociales y la ocurrencia de muertes fetales.

Se utiliz6 la Maquina de Boltzmann Restringida como etapa inicial del proyecto, con el fin de obtener
representaciones a partir de las variables seleccionadas para reducir la complejidad de los datos, eliminar
redundancias y facilitar el descubrimiento de patrones ocultos en las condiciones socioeconémicas
asociadas a las muertes fetales. Estas representaciones corresponden a nodos en la capa oculta de la
maquina de Boltzmann, los cuales no son variables observables, sino caracteristicas aprendidas por el
modelo no supervisado. Estas caracteristicas se representan como vectores numéricos abstractos, que no
son comprensibles por si mismos. Por esta razdn, es necesario aplicar un algoritmo de agrupamiento como
K-medias, que facilita su interpretacion. Por ejemplo, un nodo podria activarse al detectar simultdneamente
condiciones como bajo nivel educativo, ausencia de seguridad social y residencia en un departamento
vulnerable. Este tipo de comportamiento ocurre internamente en la red, y puede ser interpretado

externamente a través del andlisis de las agrupaciones formadas por K-medias.

Estas caracteristicas se expresan como vectores numéricos abstractos de tamafio 10, ya que la maquina de
Boltzmann Restringida fue configurada con 10 nodos ocultos para que pudiera generar representaciones
compactas de los datos, se eligi6 como punto de partida para equilibrar la capacidad de representacion
y simplicidad del modelo. Mas adelante, en el andlisis se visualiza como esta eleccién permite capturar

patrones relevantes en los datos. Posteriormente, se aplic6 K-medias como algoritmo de agrupamiento
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no supervisado, con el objetivo de clasificar los vectores en grupos con caracteristicas socioecondémicas
similares. Se implementé en dos etapas: antes y después de la maquina de Boltzmann, la primera
utilizando directamente las variables originales codificadas y la segunda, utilizando las representaciones
generadas por la red, esta doble aplicacion se realizé con el fin de comparar los resultados y visualizar
el valor que aporta la red en términos de organizacion y estructuracion de los datos. Ademads, se
calcul6 la entropia para cada etapa con el fin de analizar el nivel de organizacion y predictibilidad
en las representaciones obtenidas, esto permite cuantificar la diversidad o dispersién de la categorias
socioecondémicas (como nivel educativo, edad de la madre, departamento o seguridad social). Aplicar la
entropia en ambas fases es importante, ya que permite observar la homogeneidad o lo caético que son
los clusteres, dependiendo de la fase (si son los datos originales o las representaciones aprendidas por
la maquina de Boltzmann) es decir, al comparar las agrupaciones generadas por las fases mencionadas
anteriormente, se puede observar cual de las dos representaciones genera clisteres mas homogéneos vy,
por tanto, mas interpretables. Esta informacion podria utilizarse para desarrollar intervenciones para reducir
la tasa de mortalidad fetal. Es importante resaltar que las variables de la base de datos son cualitativas, pero
se representan de forma cuantitativa mediante el algoritmo One-Hot Encoding, este preprocesamiento
es necesario ya que los algoritmos utilizados, requieren datos numéricos para operar correctamente, en

concreto variables binarias, debido a que permite representar la informacién categérica para facilitar su

andlisis.
Nombre de la variable | Variable Tipo de variable | Valores de la variable
Departamento donde COD_DPTO Categérica Cébdigos numéricos para
ocurrié la defuncion nominal departamentos (05: Antioquia,

08: Atlantico, etc.)

Municipio donde ocurri6 | COD_MUNIC | Categérica Cédigos DANE para municipios
la defuncién nominal
Area donde ocurrié la A DEFUN Categorica 1: Cabecera, 2: Centro
defuncién nominal poblado, 3: Rural disperso
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Nombre de la variable | Variable Tipo de variable | Valores de la variable

Sitio donde ocurrié la SIT_DEFUN Categorica 1: Institucion de salud, 2:

defuncion nominal Vivienda, 3: Via publica, 4:

Otro sitio

Otro sitio donde ocurri6 | OTRSITIODE | Categérica Texto libre si se selecciona

la defuncién nominal “Otro sitio”

Tipo de defuncién TIPO_DEFUN | Categorica 1: Fetal, 2: Menor de un afio
nominal

Afo en que ocurrio la ANO Cuantitativa Ej. 2022

defuncién discreta

Mes en que ocurrié la MES Cuantitativa 1 a 12 (enero a diciembre)

defuncion discreta

Hora en que ocurrié la HORA Cuantitativa 0aZ23

defuncion discreta

Minutos en que ocurrié la | MINUTOS Cuantitativa 0ab59

defuncion discreta

Sexo del fallecido SEXO Categorica 1: Masculino, 2: Femenino
nominal

Pais de residencia CODPRES Categorica Cédigos de pais, si no es

habitual del fallecido nominal Colombia

Departamento de CODPTORE Categorica Cédigos numéricos para

residencia habitual nominal departamentos

Municipio de residencia | CODMUNRE | Catego6rica Cédigos DANE para municipios

habitual nominal
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Nombre de la variable | Variable Tipo de variable | Valores de la variable
Area de residencia AREA_RES Categorica 1: Cabecera, 2: Centro
habitual nominal poblado, 3: Rural disperso
Régimen de seguridad SEG_SOCIAL | Categorica 1: Contributivo, 2: Subsidiado,
social nominal 3: Especial, 4: Ninguno
Entidad Administradora | IDADMISALUD | Categorica Cédigos de EPS / IPS segun
en Salud nominal DANE
Probable manera de P_PMAN_IRIS | Categérica 1: Natural, 2: Accidental, 3:
muerte nominal Suicidio, 4: Homicidio, 5: No
determinada
Certificado de defuncién | CONS_EXP Categorica 1: Médico, 2: Autoridad judicial
expedido por nominal
Muerte relacionada con | MU_PARTO Categorica 1: Durante el parto, 2: Después
el parto nominal del parto
Tipo de parto T_PARTO Categorica 1: Vaginal, 2: Ceséarea
nominal
Multiplicidad del TIPO_EMB Categorica 1: Unico, 2: Mdltiple
embarazo nominal
Semanas de gestacion T_GES Cuantitativa Numero de semanas
discreta
Peso al nacer PESO_NAC Cuantitativa Peso en gramos
continua
Edad de la madre EDAD_MADRE | Cuantitativa Edad en afios
discreta
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Nombre de la variable | Variable Tipo de variable | Valores de la variable
Numero de hijos nacidos | N_HIJOSV Cuantitativa Numero total incluyendo el
vivos discreta presente
Numero de hijos nacidos | N_HIJOSM Cuantitativa Numero total incluyendo el
muertos discreta presente
Estado conyugal de la EST_CIVM Categorica 1: Soltera, 2: Casada, 3: Unién
madre nominal libre, etc.
Nivel de estudios de la NIV_EDUM Categérica 1: Primaria, 2: Secundaria, 3:
madre ordinal Técnica, 4: Universitaria
Ultimo afio o grado ULTCURMAD | Cuantitativa Numero del grado o afo
aprobado discreta aprobado
Departamento del hecho | CODOCUR Categorica Cédigos numéricos para
violento nominal departamentos
Municipio del hecho CODMUNOC | Categorica Cédigos DANE para municipios
violento nominal
Causa de muerte A C_MUERTE Categorica Cédigos CIE-10

nominal
Causa de muerte B C_MUERTEB | Categorica Cédigos CIE-10

nominal
Causa de muerte C C_MUERTEC | Categorica Cédigos CIE-10

nominal
Causa de muerte D C_MUERTED | Categorica Cédigos CIE-10

nominal
Causa de muerte E C_MUERTEE | Categorica Cédigos CIE-10

nominal

53




Nombre de la variable | Variable Tipo de variable | Valores de la variable

Asistencia médica antes | ASIS MED Categorica 1:Si, 2: No

de fallecer nominal

Causas multiples CAUSA_MULT | Categorica Cédigos multiples CIE-10

antecedentes nominal

Causa basica de C_BASH1 Categorica Cadigo CIE-10 principal

defuncién nominal

Causa agrupada OPS CAUSA 667 Categérica Categoria segun lista 6/67
nominal OPS

Profesion del certificador | IDPROFCER | Categorica 1: Médico, 2: Enfermero, etc.
nominal

Causa basica Colombia | CAU_HOMOL | Categorica Agrupacioén segun Lista 105
nominal

Agrupacién de semanas | T_GES_AGRU_CIE | Categérica 1: <22 sem, 2: 22-27, 3:

de gestacion ordinal 28-36, 4: 37+

Tabla 2. Descripcién de las variables socioeconomicas, demograficas y médicas
utilizadas en el analisis de defunciones fetales en Colombia.

Las variables de interés para la realizacién de este proyecto son el departamento donde ocurrié
la defuncién, el régimen de seguridad social de la madre, el nivel educativo y la edad de la madre
(véase el Anexo A: Variables de interés).En este caso, el nimero de defunciones fetales en los
afos 2020, 2021 y 2023 fue de 33.327, 30.709 y 24.682(ver®0).

60 Dane, estadisticas vitales: Defunciones fetales y no fetales. 3er trimestre 2023pr, afio corrido 2023pr,
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5.2. Analisis de factores socioeconomicos asociados a defunciones fetales.

= Limpieza de la base de datos 2020. Se realizd la limpieza para las cuatro variables
seleccionadas: seg_social (seguridad social), niv_edum (nivel educativo) y edad_madre
(edad de la madre), teniendo en cuenta los valores utilizados por el DANE para representar
datos faltantes, como el 9 en la variable de seguridad social, el 99 en nivel educativo y el 99

en edad de la madre, se desarroll6 un cédigo para depurar estos registros sin informacion:

datos_rangos = datos_importantes[
(datos_importantes["seg_social"] < 9) &
(datos_importantes["niv_edum"] < 99) &

(datos_importantes["edad_madre"] < 99)

total_original = len(datos_importantes)

total_filtrado = len(datos_rangos)
porcentaje_eliminado = (total_original - total_filtrado) / total_original * 100

print (f"Porcentaje de datos eliminados: {porcentaje_eliminado:.2f}%")

Porcentaje de datos eliminados: 7.71%

La variable correspondiente al cédigo del departamento no presento6 registros con datos
faltantes, por lo tanto, no fue necesario aplicar un filtro sobre ella. En total, se excluyé el
7,71 % de los registros, correspondiente a casos con informacién no valida. Esta limpieza fue
necesaria para garantizar la consistencia del analisis, ya que el aprendizaje no supervisado

requiere datos validos.

cifras definitivas 2022. En: DANE (2023). https://www.dane.gov.co/files/operaciones/EEVV/bol-
EEVV-Defunciones-IIItrim2023.pdf.
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= Transformacion a variables binarias.

Antes de aplicar la RBM, se implementé utilizando la clase OneHotEncoder de la biblioteca

scikit-learn, como se muestra en el siguiente fragmento de cédigo:

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

# Aplicar One-Hot Encoding a todas las variables categobricas
encoder = OneHotEncoder (sparse_output=False)

data_encoded = encoder.fit_transform(datos_filtros)

El conjunto de datos original contenia solamente variables categoricas, como el nivel
educativo, la edad de la madre (agrupada), el departamento y el tipo de seguridad social.
Por esta razén, se aplico One-Hot Encoding®', una técnica que transforma cada categoria
en una variable binaria, en este caso son variables Dummies, ya que cada nueva variable
representa una categoria Unica de una variable original, codificada como 1 si la condicion
esta presente y 0 si no lo estd. Como resultado de esta transformacion, se generé un total
de 60 variables binarias, que representan todas las categorias posibles combinadas de las

variables seleccionadas.

Este mismo procedimiento se aplic6 a las bases de datos correspondientes a los afios 2021
y 2023.

5.2.1. Maquina de Boltzmann Restringida

5.2.1.1. RBM para la base de datos Se aplico la Maquina de Boltzmann Restringida
utilizando la clase BernoulliRBM de scikit-learn, cOmo se muestra en el siguiente fragmento

de codigo:

61 F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research
12 (2011), pags. 2825-2830.
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# Configuracidén de la Maquina de Boltzmann Restringida (RBM)

rbm = BernoulliRBM(n_components=10, learning rate=0.01, n_iter=100, random_state=42)

# Entrenar la RBM

datos_rbm = rbm.fit_transform(datos_normalizados)

# Convertir a DataFrame para visualizacién

datos_rbm_df = pd.DataFrame(datos_rbm)

# Mostrar las primeras filas de las caracteristicas aprendidas por la RBM
print ("Representaciones aprendidas por la RBM:")

print(datos_rbm_df.head())

La maquina de Boltzmann (RBM) transformé las variables socioeconomicas originales (
categorizadas en variables tipo Dummie con valores de 0 y 1) en nuevas representaciones mas
compactas, llamadas caracteristicas latentes. Estas representaciones son vectores de dimensién
10 y corresponden a las combinaciones de las variables originales, que no son binarias estrictas,
si no valores continuos dentro del intervalo [0, 1], ya que la salida de cada nodo corresponde a
la probabilidad de activacion, no a una decision binaria definitiva. Esta probabilidad se calcula
mediante la funcién de activacion sigmoide, que devuelve valores continuos entre 0 y 1, se
interpretan como los grados de activacién de cada nodo oculto ante el patrén de entrada. Para

interpretar esta nueva informacion, se utilizé el algoritmo K-medias.
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Interpretacion de las representaciones aprendidas por la RBM para 2020

=~ Representaciones aprendidas por la RBM:
L% 1 2 3 4 5 6\

© ©.050589 0.993842 0.000273 ©0.000653 0.999910 0.999922 0.891845

1 ©.89155¢ ©.999194 ©.999298 ©.999818 ©.999920 0.000160 ©.885129

2 ©.002357 ©.986859 ©.999952 ©0.999609 ©.992370 0.999589 ©.000004

3 0.020769 ©.843205 0.999975 0.800232 ©.003456 9.999976 0.013183

4 0.998529 ©.412500 0©.999]156 0.996726 0.999936 ©.997619 ©0.6e0014
7 8 9

@ 0.008382 0.997648 ©.999880

1 0©0.993660 0.979816 ©.999423

2 ©.997922 0.947139 ©6.000017

3 9.997822 0©.992814 ©6.085542

4 0.997856 ©.243472 ©.999995

Figura 15. Matriz de caracteristicas latentes para la base de datos del afio 2020.

Teniendo en cuenta la informacion anteriormente mencionada de la RBM, donde trabaja con
entradas binarias, las salidas de la capa oculta no son binarias estrictas, si no que corresponden a
probabilidades de activacién de cada nodo oculto frente al patrén de entrada, las representaciones
aprendidas estan en el intervalo [0, 1], donde un valor cercano a 1 indica una alta probabilidad de

activacion del nodo, y un valor cercano a 0 sugiere una baja probabilidad de activacion.

Se pudo observar que la mayoria de las representaciones de los datos de 2020 hecha por
la RBM, tienen un patron muy cercano a 1 como se puede observar en las componentes
1,2,7,8, esto sugiere que esos nodos estan respondiendo a patrones similares en los datos y
las demas componentes son mas dispersas porque son mas cercanas a 0, lo que indica una
baja activacion. Sin embargo, es importante sefialar que no es posible afirmar directamente un
significado socioecon6mico especifico a cada componente. Para poder afirmar, por ejemplo, que
una componente esté relacionada con madres de alto nivel educativo o determinada seguridad

social, es necesario realizar un analisis complementario, como K-medias.
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Interpretacion de las representaciones aprendidas por la RBM para 2021

=¥ Representaciones aprendidas por la RBM:
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Figura 16. Matriz de caracteristicas latentes para la base de datos del afio 2021.

Teniendo en cuenta la informacién anteriormente mencionada de la RBM, donde solo acepta

valores binarios, las representaciones aprendidas estan en el rango [0, 1|, donde valores cercanos

a 1 indica que el nodo esta activo, mientras que valores cercanos a cero lo contrario.

Para el afio 2021, se puede evidenciar que varios componentes tienen valores cercanos a 1, como
las columnas 1, 3, 5, 8, lo que indica una fuerte correlacion de las representaciones. Caso contrario
a las columnas restantes que tienen valores cercanos a 0. Se puede apreciar la diferencia con la

base del afio 2020, pues en esta las representaciones poco relacionadas eran pocas, a diferencia

del nodo 4 del afio 2021 que tiene filas muy cercanas a 0.
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Interpretacion de las representaciones aprendidas por la RBM para 2023

3~ Representaciones aprendidas por la

NV S )
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Figura 17. Matriz de caracteristicas latentes para la base de datos del afio 2023.

Teniendo en cuenta la informaciéon anteriormente mencionada de la RBM, donde solo acepta
valores binarios, las representaciones aprendidas estan en el rango [0, 1], donde valores cercanos

a 1 indica que el nodo esta activo, mientras que valores cercanos a cero lo contrario.

Finalmente para el afio 2023, se observa que las representaciones estan mas cercanas a 1,
a diferencias de los afos anteriores, lo que indica que para este afio la RBM encontr6 mas

estabilidad en las variables.
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5.2.1.2. Error de reconstruccion

manual:
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Se aplicd la funcion de activacion Sigmoide de manera

# Calcular la reconstruccién manualmente

def sigmoide(x):

return 1 / (1 + np.exp(-x))

# Propagar hacia la capa oculta

activaciones_ocultas = sigmoide(np.dot(data_encoded, rbm.components_.T) +

4
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rbm.intercept_hidden_)

# Reconstruir la entrada desde la capa oculta
X_reconstruido = sigmoide(np.dot(activaciones_ocultas, rbm.components_) +

rbm.intercept_visible_)

# Calcular el error de reconstruccidn
error_reconstruccion = np.mean((data_encoded - X_reconstruido) ** 2)

print (f"Error de reconstruccién de la RBM: {error_reconstruccion}")

Para visualizar si la RBM tuvo un buen aprendizaje, se realizo el error de reconstruccion mediante
la funcion Sigmoide que es una funcion de activacion, la cual convierte los valores de salida del
modelo en probabilidades entre 0y 1. El error de reconstruccién hace una comparacion entre las
variables originales y las reconstruidas manualmente; un error bajo (cercano a 0) nos sugiere que
la RBM aprendié de manera correcta y las representaciones son apropiadas, mientras que un

error cercano 1 nos indica un sobreajuste de la maquina.

Los errores de reconstruccién obtenidos al aplicar el cédigo para los anos 2020, 2021 y 2023

fueron los siguientes:

Error de reconstruccion de la RBM: ©.08156663118881355

Figura 18. Error de reconstrucciéon de la RBM para el afio 2020.

Error de reconstruccion de la REM: ©.020264980707146455

Figura 19. Error de reconstruccién de la RBM para el afio 2021.

Error de reconstruccion de la RBM: 6.081669978641591624

Figura 20. Error de reconstruccion de la RBM para el afio 2023.
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Se concluye que para el aprendizaje de la RBM en los anos seleccionados, se tuvo un buen error

de reconstruccion ya que son cercanos a cero.

5.2.2. Matriz de correlacion Para hallar la matriz de correlacién entre las representaciones de
salida de la RBM se implemento Seaborn®? la cual es una libreria de visualizacién de datos, que

contiene funciones o clases para crear graficos.

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Calculamos la matriz de correlacidén de las variables después de la RBM

correlation_matrix = pd.DataFrame(datos_rbm).corr()

# Graficamos la matriz de correlacidn

plt.figure(figsize=(8,6))

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap="coolwarm", fmt=".2f")
plt.title("Matriz de correlacidén después de RBM")

plt.show()

Luego de la implementacion de la RBM, se quiere identificar el grado de dependencia lineal entre
las representaciones generadas por la maquina. Al observar esta matriz, es posible identificar
variables altamente correlacionadas que podrian estar capturando informaciéon similar. Esto
proporciona informacion util para determinar redundancia o complementariedad entre las nuevas

caracteristicas.

62 Michael L. Waskom: seaborn: statistical data visualization. En: Journal of Open Source Software 6.60
(2021), pag. 3021. DOI: 10.21105/joss.03021. https://doi.org/10.21105/joss.03021.
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Matriz de correlacion después de RBM
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Figura 21. Matriz de correlacién después de RBM para el afio 2020.
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Se aprecié que la mayoria de coeficientes en la matriz de correlacion estan cerca de 0, lo que

indica que son independientes entre si. En el caso particular de los nodos 2 y 5 tienen una

correlacion negativa. También se observo que en el caso de los nodos 4 y 9 es la correlacién

positiva mas alta de la matriz, sin embargo no esta cerca de 1 para ser buena.
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Matriz de correlacion después de RBM
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Figura 22. Matriz de correlacién después de RBM para el afio 2021.

En el afio 2021, se observo patrones similares al afio anterior, en el caso particular de los nodos 5
y 7 hay una correlacién fuertemente negativa y en los nodos 5 y 2 el cual es el valor mas cercano
a 1, lo que quiere decir que esos nodos estan relacionados, y finalmente en los nodos 0 y 3 estan

cercanos a 0 sugiere, que no estan linealmente relacionados.
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Matriz de correlacion después de RBM
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Figura 23. Matriz de correlacion después de RBM para el afio 2023.

Los resultados indicaron que la mayoria de coeficientes en la matriz de correlacion se encuentran
cercanos a 0, lo que supone que no hay una relacion lineal fuerte entre las variables. En el caso
particular de los nodos 0 y 5 tienen una correlacién de 1, es decir, capturan informacién similar
o las caracteristicas de ambos nodos se complementan entre si. También se observé que en el
caso de los nodos 0y 7 la correlacién es altamente negativa, evidencia de que estan inversamente

relacionados.

Finalmente, se concluye que las variables de las bases de datos de los afnos seleccionados,

representaron en su mayoria poca relacién lineal entre los nodos.

5.3. Etapas

Se utilizara el algoritmo K-medias, el cual sera implementado en dos etapas: antes y después
del entrenamiento de la Maquina de Boltzmann Restringida (RBM). Esta estrategia tiene
como proposito evaluar si las representaciones aprendidas por la RBM permiten una mejor

estructuraciéon de los datos y, en consecuencia, una segmentacién mas clara y significativa de
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los factores socioecondémicos asociados a las defunciones fetales.

5.3.1. Antes: K-Medias Se aplico el algoritmo de K-Medias directamente sobre los datos,
sin realizar previamente una reduccién de dimensionalidad. El propdésito fue evaluar si las
caracteristicas eran capaces de identificar agrupamientos significativos en los datos, permitiendo
formar grupos con caracteristicas socioeconémicas similares. Posteriormente, se utilizé el Analisis
de Componentes Principales Unicamente con fines de visualizacion, proyectando los cllsteres en

un espacio bidimensional para facilitar su interpretacion grafica.

# Aplicar K-Medias sobre datos normalizados (antes de RBM)
kmeans_preRBM = KMeans(n_clusters=4, random_state=42, n_init='auto')

kmeans_preRBM.fit(datos_normalizados) # Aqui trabajamos con datos_normalizados

# Asignar los clusteres al DataFrame original de variables importantes

datos_importantes["Cluster_preRBM"] = kmeans_preRBM.labels_

# Ver las primeras filas con los clusters asignados

print(datos_importantes.head())

Se us6 el algoritmo K-Medias®® para dividir los datos en cuatro grupos. Se eligié este nimero de
grupos porque permite hacer una interpretacion clara y util de los resultados.Después, se revisaron
los promedios de las variables en cada grupo para entender sus diferencias. Con esto, se intent6

identificar qué tipo de grupo social representa cada uno, segun sus caracteristicas.

A continuacion, se presenta y se analiza la importancia de las variables en cada cluster en los

anos 2020, 2021 y 2023, representada en un grafico tipo heatmap.

Ao 2020

3 F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research
12 (2011), pags. 2825-2830.
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Media de las variables socioecondmicas por clister (antes de RBM)

-25
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Clisteres

cod_dpto seg_social niv_edum edad_madre
variables Socioecondmicas

Figura 24. Agrupacioén por cluster para el afno 2020.

Cluster 0:

» Edad de la madre: promedio de 4.55, correspondiente al grupo de 25 a 29 anos.

= Nivel educativo: 6.84, lo cual indica predominancia de madres con educacién normalista a

técnica profesional.

= Régimen de seguridad social: 1.23, lo que refleja afiliacién al régimen contributivo en su

mayoria.

= Departamento promedio: 33.92, asociado a zonas como Choco o Huila.
Este grupo representa madres adultas jévenes con buen nivel educativo y afiliadas al regimen

contributivo. Estan ubicadas en departamentos con condiciones sociales dificiles a intermedias.

Se considera una poblacién media vulnerable al riesgo de muerte fetal.
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Clister 1:

= Edad de la madre: 3.81, lo que indica madres entre 20 y 29 anos.
= Nivel educativo: 4.00, correspondiente a educacién media académica o clasica.

m Régimen de seguridad social: 2.00, lo que implica presencia exclusiva del régimen

subsidiado.

m Departamento promedio: 37.87, cercano a departamentos como choco o principalmente

Huila.

Este cluster refleja una poblacion joven adulta, con educacién media y acceso restringido a
servicios de salud. La afiliacion al régimen subsidiado sugiere condiciones socioeconémicas mas

limitadas, lo que puede aumentar su vulnerabilidad en el embarazo.

Cluster 2:

Edad de la madre: 3.77, correspondiente también al rango de 20 a 29 anos.

Nivel educativo: 3.64, predominancia de educacidn bdsica secundaria a media académica

o clasica.

Régimen de seguridad social: 2.56, lo que indica una mezcla entre afiliacién subsidiada y

excepcion.

Departamento promedio: 40.53, lo que sugiere Huila.

Este grupo agrupa a madres jévenes adultas con bajo nivel educativo y condiciones sociales
desfavorables. La elevada codificacién de Huila sugiere que es un departamento con mayores

condiciones desfavorables . Este perfil se alinea con altos factores de riesgo.

Claster 3:
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Edad de la madre: 4.05, lo que indica edades entre 25 y 29 afos.

Nivel educativo: 4.00, correspondiente a educacién media o clasica.

Régimen de seguridad social: 2.07, lo que implica predominio del régimen subsidiado.

Departamento promedio: 29.05, lo cual apunta a zonas como El Choco.

Aunque presenta una edad materna mas estable, este cluster comparte similitudes con los

clusteres mas vulnerables, en cuanto a bajo acceso a servicios de salud y menor nivel educativo.

Para complementar el analisis descriptivo de los cllsteres generados por K-means, se presentan
a continuacién visualizaciones de su distribucion en un espacio bidimensional. Estas graficas
permiten evaluar graficamente la calidad de la agrupacion y su relacion con las variables

socioeconémicas originales.
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Comparacion entre Clusters (preRBM) y Seguridad Social

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM) Distribucion por Sequridad Social
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Figura 25. Distribucién de clusteres K-means vs Seguridad Social. Afio 2020.

Como se puede observar en la Figura 25, los clusteres generados por el algoritmo K-medias
antes de aplicar la Maquina de Boltzmann Restringida (pre-RBM) y la variable seguridad social. El
cluster 0 muestra una alta concentracién de madres afiliadas al régimen contributivo. En contraste,

el cluster 2 agrupa a una poblacion mayoritariamente afiliada al régimen subsidiado, lo cual indica
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una situacién de mayor vulnerabilidad econémica. Por su parte, los clusteres 1 y 3 presentan

una mezcla mas heterogénea, con afiliaciones tanto al régimen subsidiado como a regimenes

especiales.

Comparacion entre Clusters (preRBM) y Nivel Educativo

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM) Distribucion por Nivel Educativo

Nivel Educativo
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Figura 26. Distribucion de clusteres K-means vs Edad Madre. Afio 2020.

En la Figura 26 se analiza la relacion entre los clusteres obtenidos por K-medias antes de la RBM
y la variable nivel educativo. Se observa que el cluster 0 concentra un gran numero de madres
con educacion técnica o profesional no universitaria. Por otro lado, los clusteres 1 y 3 presentan
una diversidad de niveles educativos, aunque con predominancia de niveles basicos. El cluster 2

muestra mayor homogeneidad en los niveles de educacién media y secundaria.
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Comparacion entre Clusters (preRBM) y Edad de la Madre

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM) Distribucién por Edad de la Madre
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Figura 27. Distribucién de clusteres K-means vs Edad Madre. Ao 2020.

La Figura 27 muestra la distribucion de los clusteres obtenidos por K-medias antes del paso por la
RBM frente a la variable edad de la madre. Se observa que todos los clusteres estan compuestos
principalmente por mujeres entre los 20 y 34 anos. No obstante, el cluster 3 presenta una ligera
tendencia hacia edades mas altas, mientras que el cluster 1 incluye también una fraccién relevante

de mujeres jovenes entre 15y 19 anos.
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Comparacion entre Clusters (preRBM) y Departamento
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Figura 28. Distribucion de clusteres K-means vs Codigo Departamento. Afio 2020.

La figura 28 permite visualizar como se distribuyen geograficamente los clusteres obtenidos por
el algoritmo K-medias antes de aplicar la RBM. El cluster 0 parece estar compuesto por Cérdoba,
Cundinamarca y Sucre. El cluster 2, por su parte, agrupa casos provenientes de regiones mas
vulnerables como Choc6, Magdalena o La Guajira. El cluster 1 presenta una distribucién de

departamentos intermedios como Bogota o Antioquia, mientras que el cluster 3 incluye casos

de zonas periféricas.

Se realizé el céalculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.

Entropia por

Claster O:
Claster 1:

Claster 2:

Entropia
Entropia

Entropia

claster respecto a 'cod_dpto'

(antes de RBM):
3.5244 bits
4.1108 bits
4.3868 bits
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Cluster 3:

Entropia por

Cliuster
Claster
Claster

Claster

Entropia por
Claster O:
Claster 1:
Claster 2:

Claster 3:

Entropia por

Claster
Cluaster
Claster

Claster

0:
1:

0:
1:

Entropia

3.2295 bits

clister respecto a 'edad_madre' (antes de RBM):

Entropia

Entropia

: Entropia

: Entropia

2.5133 bits
2.3891 bits
2.5888 bits
2.4275 bits

clister respecto a 'niv_edum' (antes de RBM):

Entropia
Entropia
Entropia

Entropia

2.4691 bits
0.0000 bits
1.9304 bits

0.0220 bits

clister respecto a 'seg_social' (antes de RBM):

Entropia

Entropia

: Entropia

: Entropia

0.4624 bits
0.0000 bits
0.7497 bits
0.9746 bits

A continuacion, se presenta un grafico de barras que resume la entropia calculada por cluster y

por variable, permitiendo identificar visualmente los niveles de homogeneidad o heterogeneidad

presentes en cada agrupacion.
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Entropia por clister y variable (Barras agrupadas) - Ao 2020

\anable
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Cldster 0 Claster 1 Cluster 2 Clister 3
Cluster

Figura 29. Entropia por cluster y variable socioeconémica. Afio 2020.

La Figura 29 muestra que los clusteres 1 y 3 presentan entropia nula en las variables seguridad
social y nivel educativo, respectivamente, o que indica una homogeneidad total en estas
dimensiones dentro de esos grupos. En el caso del cluster 1, todas las observaciones comparten
el mismo régimen de afiliacién y nivel educativo, mientras que en el cluster 3, la uniformidad
se presenta Unicamente en la educacion. El cluster 0 muestra una mayor diversidad educativa,
mientras que el cluster 2 es el mas disperso territorialmente, con una alta entropia en la variable

departamento.
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Ao 2021

Media de las variables socioeconémicas por clister (antes de REM)
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Figura 30. Agrupacién por cluster para el ano 2021.

Cluster 0:

Edad de la madre: promedio de 4.61, correspondiente al grupo de 25 a 29 anos.

Nivel educativo: 6.94, lo que indica una concentracion en madres con formacion normalista

a técnica profesional.

Régimen de seguridad social: 1.21, predominantemente afiliadas al régimen contributivo
(EPS).

Departamento promedio: 33.18, correspondiente a zonas como Choco o Huila.

Este grupo representa madres con condiciones sociales mas favorables: mayor nivel educativo,
afiliacion contributiva y departamentos intermedios. Son madres adultas jovenes con mejores

oportunidades educativas y de salud.
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Clister 1:

Edad de la madre: 4.05, lo que corresponde a madres entre 25 y 29 afnos.

Nivel educativo: 3.95, indicando educacion béasica secundaria a media académica o clasica.

Régimen de seguridad social: 2.27, lo que sugiere prevalencia del régimen subsidiado.

Departamento promedio: 31.52, aproximado a departamentos como Choc6 o Huila.

Este grupo muestra un nivel educativo medio y afiliacién al régimen subsidiado, por lo que
refleja una poblacién con ciertas limitaciones sociales y econémicas, aunque no en condiciones

extremas.

Claster 2:

Edad de la madre: 3.99, lo que corresponde a madres de entre 20 y 29 afnos.

Nivel educativo: 4.24, equivalente a educacion media académica o clasica.

Régimen de seguridad social: 2.00, afiliacién exclusiva al régimen subsidiado.

Departamento promedio: 38.36, similar a Huila.

Este grupo presenta caracteristicas de vulnerabilidad social: afiliacién subsidiada y nivel educativo

medio-bajo.

Cluster 3:

» Edad de la madre: 3.47, correspondiente a edades entre 20 y 24 anos.

= Nivel educativo: 3.00, indicando una predominancia de madres con solo educacion basica

secundaria.

» Régimen de seguridad social: 2.60, lo que sugiere afiliacion subsidiada y posible presencia

de excepcion (no afiliacion).
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= Departamento promedio: 40.58, como Huila.

Este grupo refleja bajo nivel educativo, edad joven y afiliacién precaria. Ademas, esta localizado

nuevamente en Huila, lo que podria indicar mayor vulnerabilidad en ese departamento.

Las graficas a continuacion permiten evaluar graficamente la calidad de la agrupacion y su relacion

con las variables socioeconémicas originales.
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Comparacion entre Clusters (preRBM) y Seguridad Social
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Figura 31. Distribucion de clusteres K-means vs Seguridad Social. Afio 2021.

Como se puede observar en la Figura 31, los clusteres generados por el algoritmo K-medias
antes de aplicar la Maquina de Boltzmann Restringida (pre-RBM) muestran diferencias claras
frente a la variable seguridad social. El cluster 0 agrupa principalmente a madres afiliadas al
régimen contributivo. En contraste, el cluster 2 representa a una poblacidn con afiliacion exclusiva
al régimen subsidiado. Los clusteres 1 y 3 presentan mayor heterogeneidad, incluyendo afiliacién

al régimen subsidiado y posibles casos sin afiliacién o con regimenes especiales.
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Clusters generados por K-Medias {antes de RBM)

Comparacién entre Clusters (preRBM) y Nivel Educativo
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Figura 32. Distribucion de clusteres K-means vs Nivel Educativo. Ao 2021.

Como se observa en la Figura 32, los clusteres generados por K-medias antes de aplicar la RBM
presentan diferencias claras frente al nivel educativo. El cluster 0 concentra individuos con niveles
educativos mas altos, mientras que los clusteres 2 y 3 agrupan predominantemente a personas

con niveles mas bajos. Por su parte, el cluster 1 muestra mayor diversidad, con presencia de varios

.0 05 10 -1.0 —0.5 0.0

niveles educativos, indicando heterogeneidad en este grupo.

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM)

Comparacion entre Clusters (preRBM) y Edad de la Madre

0.5

Distribucién por Edad de la Madre

1.00 . Cluster
L] * 0
. Py
075 . et a v ¢l i
- . e ®e & . . 2 N .
o? L "T':{as'f"‘ o3 ) - .
% e - g e
0.25
o o
£ o000
) 1
% 2
., .y . +* a%
-0.25 y & -:. ‘:
- ¥
2 & o
-0.50 - r pe 3
[ » .
.
'. I. -
-0.75 ¢ -
»
-1.0 -0.5 0.0 05 10 -1.0 -0.5 0.0 05 10
PCAL PCAL

Figura 33. Distribucion de clusteres K-means vs Edad Madre. Ano 2021.
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Como se muestra en la Figura 33, los clusteres generados antes de la RBM presentan una
distribucién relativamente homogénea respecto a la edad materna. Todos los clusteres contienen
mayoritariamente madres entre los rangos 2 a 6, lo que indica que la edad no es una variable
altamente discriminante entre los grupos. Sin embargo, se observan ligeras concentraciones de

grupos mas jovenes en el cluster 0 y mayor presencia de madres mayores en el cluster 1.

Comparacién entre Clusters (preRBM) y Departamento

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM) Distribucion por Departamento
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Figura 34. Distribucion de clusteres K-means vs Cédigo Departamento. Ao 2021.

Como se observa en la figura 34, la variable departamento presenta una alta dispersion dentro
de todos los clusteres generados por K-medias antes de la RBM. Esta distribucion indica que
los grupos contienen individuos de multiples regiones del pais, lo que sugiere que el lugar de
procedencia no es un factor determinante en la segmentacion inicial, aunque aporta diversidad

territorial dentro de los clusteres.

Se realiz6 el calculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.

Entropia por clister respecto a 'cod_dpto' (antes de RBM):

Cluster 0: Entropia = 3.5551 bits
Claster 1: Entropia = 3.4188 bits
Cluster 2: Entropia = 4.2537 bits
Cluster 3: Entropia = 4.3270 bits
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Entropia por clister respecto a 'edad_madre' (antes de RBM):

Claster
Claster
Cliuster

Claster

Entropia por
Claster O:
Claster 1:
Claster 2:

Claster 3:

Entropia por

Cluster
Claster
Claster

Cluster

0:
1:

0:
1:

Entropia

Entropia

: Entropia

: Entropia

2.4849 bits
2.4587 bits
2.5604 bits

2.4625 bits

cluster respecto a 'niv_edum' (antes de RBM):

Entropia
Entropia
Entropia

Entropia

2.4503 bits
0.5756 bits
1.8208 bits
0.0000 bits

clister respecto a 'seg_social' (antes de RBM):

Entropia

Entropia

: Entropia

: Entropia

0.4438 bits
1.0546 bits
0.0179 bits
0.7901 bits

A continuacion, se presenta un grafico de barras que resume la entropia calculada por cluster y

por variable, permitiendo identificar visualmente los niveles de homogeneidad o heterogeneidad

presentes en cada agrupacion.
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Entropia por clister y variable (Barras agrupadas) - Afo 2021
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Figura 35. Entropia por cluster y variable socioecondémica. Afio 2021.

Como se muestra en la Figura 35, los clusteres 0, 2 y 3 presentan altos niveles de entropia en la
variable cod_dpto, lo que indica una gran diversidad territorial. El cluster 1, por su parte, evidencia
menor diversidad en el nivel educativo, reflejando homogeneidad en esta caracteristica. En cuanto
a la seguridad social, se observa baja entropia en el cluster 2, lo que sugiere afiliaciones similares
dentro del grupo. Estos patrones confirman la segmentacién de los clusteres segun condiciones

sociales diferenciadas
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2023

Media de las variables socioecondmicas por clister (antes de REM)
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Figura 36. Agrupacioén por cluster para el ano 2023.

Cluster 0:

Edad de la madre: 4.21, correspondiente al grupo de 25 a 29 afos.

Nivel educativo: 5.30, indicando predominancia de madres con educacion media técnica.

Régimen de seguridad social: 2.23, lo que sugiere afiliacibn mayoritaria al régimen

subsidiado.

Departamento promedio: 39.19, asociado a zonas como Huila o La Guajira.

Este grupo representa madres jévenes adultas con nivel medio educativo y cobertura subsidiada,

aunque no es el grupo mas vulnerable, presenta condiciones mixtas en cuanto a proteccion social.
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Clister 1:

Edad de la madre: 4.44, lo que indica madres entre 25 y 29 anos.

Nivel educativo: 5.84, correspondiente a media técnica o normalista.

Régimen de seguridad social: 1.02, lo que refleja afiliacibn predominante al régimen

contributivo.

Departamento promedio: 33.67, cercano a departamentos como Choco o Huila.

Este cluster refleja una poblacién con mejores condiciones: mujeres adultas jévenes, mayor nivel
educativo y acceso al régimen contributivo. Se considera un grupo con menor vulnerabilidad

relativa.

Claster 2:

Edad de la madre: 3.56, correspondiente al rango de 20 a 29 afos.

Nivel educativo: 3.00, lo que indica educacion basica secundaria.

Régimen de seguridad social: 2.33, lo que sugiere afiliacion predominante al régimen

subsidiado.

Departamento promedio: 39.99, asociado a regiones con mayores desigualdades como La

Guajira o Huila.

Este grupo representa a madres mas jévenes con bajo nivel educativo y baja proteccién social, lo

que indica una mayor vulnerabilidad socioecondémica y posible riesgo obstétrico.

Cluster 3:

m Edad de la madre: 3.84, lo que indica edades entre 20 y 29 afios, con tendencia a mayor

juventud.
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= Nivel educativo: 4.00, correspondiente a media académica o clasica.

= Régimen de seguridad social: 2.32, indicando afiliacién principalmente al régimen

subsidiado.

= Departamento promedio: 35.44, asociado a regiones como Choco o Huila.

Este cluster representa a mujeres jévenes, con nivel educativo medio-bajo y afiliacion subsidiada,

lo cual refleja condiciones precarias y una poblacién en situacién de mayor riesgo.

Para complementar el analisis descriptivo de los clusteres generados por K-means, se presentan
a continuacién visualizaciones de su distribucién en un espacio bidimensional. Estas gréficas
permiten evaluar graficamente la calidad de la agrupacién y su relacién con las variables

socioecondmicas originales

Comparacion entre Clusters (preRBM) y Seguridad Social
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Figura 37. Distribucién de clusteres K-means vs Seguridad Social. Afio 2023.

La Figura 37 muestra que el cluster 0 agrupa en su mayoria a madres afiliadas al régimen
contributivo. Por otra parte, el cluster 2 concentra una alta proporcion de afiliadas al régimen
subsidiad. Finalmente los clusteres 1 y 3 presentan mayor diversidad en los tipos de afiliacién,

combinando regimenes contributivo, subsidiado y especiales.
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Clusters generados por K-Medias (antes de RBM)

Comparacién entre Clusters (preRBM) y Nivel Educativo
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Figura 38. Distribucion de clusteres K-means vs Nivel Educativo. Ao 2023.
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En la Figura 38 se puede observar que el clister 0 presenta una distribucion concentrada que

corresponden a secundaria basica y media. El cluster 2 muestra predominancia de niveles bajos,

asociados a educacion basica primaria e incluso sin escolaridad completa. El cluster 1 refleja

mayor diversidad de niveles educativos, con presencia tanto de categorias altas (universitaria)

como bajas, lo que sugiere heterogeneidad en la escolaridad.Para finalizar el cluster 3 se asocia

a niveles educativos més altos, correspondientes a formacién técnica y superior.

Clusters generados por K-Medias (antes de RBM)

Comparacion entre Clusters (preRBM) y Edad de |la Madre
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Figura 39. Distribucion de clusteres K-means vs Edad Madre. Ao 2023.
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Como se puede observar en la Figura 39 el cluster 0 se concentra mayoritariamente en categorias
4y 5, correspondientes a madres entre 20 y 29 afos. El cluster 2 presenta un perfil similar, aunque
con una mayor densidad en la categoria 4, que agrupa a madres de 20 a 24 afos. El cluster 1
muestra mayor dispersién, con presencia de edades mas tempranas (categoria 3) y algunas mas
avanzadas. Por otra parte, el cluster 3 evidencia una proporcion relevante en las categorias 6y 7,

lo que indica mayor concentracion de madres entre los 30 y 39 afos.

Comparacién entre Clusters (preRBM) y Departamento

1.00

0.75

Clusters generados por K-Medias (antes de REM)

Distribucion por Departamento

Cluster
o

.
s ¥

L

.
o l.nc

i!a L] o
0501 . , .‘:}_j;‘-_:fi,.;. _-_’;‘;-'f{','& .',g..so....
g 0.25 e 3 - . . . R ..0
ol e, s P

=0.50 1

-0.75

IQ.‘.*.%I -
L L

a e HOEN
’,‘,.‘d‘ '.'LG?— [T
D

aghe,
e e
S

ﬁﬁ. o'-' . of.‘,- t'

’%—*

T
-1.00

T T
-0.75 -0.50

—0.25 D.DO 0.25

PCAL

0.00
PCAL

T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25

Figura 40. Distribucion de clusteres K-means vs Cédigo Departamento. Ao 2023.

Como se puede observar en la Figura 40 el cluster 0 estd distribuido principalmente en
departamentos como Sucre, Bolivar y Cérdoba. El cluster 1 presenta mayor dispersion, abarcando
varios departamentos con diferente perfil territorial, lo que sugiere una mezcla heterogénea
geogréfica. El cluster 2 tiende a concentrarse en zonas especificas como Cauca y Narifo.
Finalmente el cluster 3 aparece fuertemente agrupado en departamentos como Atlantico y

Magdalena

Se realiz6 el célculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.

Entropia por clister respecto a 'cod_dpto' (antes de RBM):
Claster 0: Entropia = 4.3557 bits
Cluster 1: Entropia = 3.3822 bits
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Claster 2:

Claster 3:

Entropia por
Claster O:
Claster 1:
Claster 2:

Claster 3:

Entropia por
Claster O:
Claster 1:
Claster 2:

Cluster 3:

Entropia por
Claster O:
Claster 1:
Claster 2:

Cluster 3:

Entropia = 4.3068 bits

Entropia = 3.8747 bits

clister respecto a 'edad_madre' (antes de RBM):

Entropia = 2.6595 bits
Entropia = 2.5106 bits
Entropia = 2.5590 bits
Entropia = 2.4039 bits

clister respecto a 'niv_edum' (antes de RBM):

Entropia = 2.3219 bits
Entropia = 2.5330 bits
Entropia = 0.0000 bits
Entropia = 0.0000 bits

clister respecto a 'seg_social' (antes de RBM):

Entropia = 0.5241 bits
Entropia = 0.0705 bits
Entropia = 0.5451 bits

Entropia = 0.5530 bits

A continuacion, se presenta un grafico de barras que resume la entropia calculada por cluster y

por variable, permitiendo identificar visualmente los niveles de homogeneidad o heterogeneidad

presentes en cada agrupacion.
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Entropia por clister y variable (Barras agrupadas) - Afio 2023

Variable
cod_dpto
edad_madre
niv_edum
seg_social

Entropia (bits)

Clister 0 Clister 1 Clister 2 Clister 3
Cluster

Figura 41. Entropia por cluster y variable socioeconémica. Afio 2023.

La Figura 41 se puede observar que los cluster 2 y 3 presentar una entropia nula en la variable
nivel educativo, reflejando afiliaciones homogéneas a un tipo especifico de educacién (Basica
primaria o secundaria). Por otro lado, edad de la madre y seguridad social presentan menos
diversidad en los clusteres 1 y 3. Finalmente, la variable cddigo departamento presenta altos

niveles de entropia en todos los clusteres, indicando una total dispersion territorial.

5.3.2. Después: K-Medias Ademas de la representacion latente obtenida mediante la Maquina
de Boltzmann Restringida, se aplico el algoritmo de K-Medias directamente sobre estas
representaciones, sin realizar previamente una reducciéon de dimensionalidad. El propoésito fue
evaluar si las caracteristicas generadas por la RBM eran capaces de identificar agrupamientos
significativos en los datos, permitiendo formar grupos con caracteristicas socioeconomicas
similares. Posteriormente, se utilizd el Analisis de Componentes Principales Unicamente con

fines de visualizacion, proyectando los clUsteres en un espacio bidimensional para facilitar su
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interpretacion grafica.

K-Medias luego de la RBM, permite analizar coémo las caracteristicas ocultas que aprende la red
neuronal pueden ayudar a descubrir patrones dentro de los datos, sin necesidad de contar con

etiquetas o clasificaciones previas.

kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42)
kmeans.fit(datos_rbm) # Usar la variable correcta que contiene

las caracteristicas transformadas por la RBM

# Asignar los clusters al DataFrame original

datos_importantes["Cluster"] = kmeans.labels_

# Ver las primeras filas con los clusters asignados

print(datos_importantes.head())

# Agrupar por cluster y calcular estadisticas

estadisticas_cluster = datos_importantes.groupby("Cluster") .mean()

print ("Estadisticas descriptivas por cluster:")

print(estadisticas_cluster)

Se us6 el algoritmo K-Medias®* para dividir los datos en cuatro grupos. Se eligié este nimero de

grupos porque permite hacer una interpretacién clara y Gtil de los resultados.

Después, se revisaron los promedios de las variables en cada grupo para entender sus diferencias.
Con esto, se intentd identificar qué tipo de grupo social representa cada uno, segun sus

caracteristicas.

64 F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research
12 (2011), pags. 2825-2830.
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A continuacion, se presenta y se analiza la importancia de las variables en cada cluster en los

anos 2020, 2021 y 2023, representada en un grafico tipo heatmap.

Afio 2020:

Media de las variables socioeconémicas por cluster

-25

Clusters

-20

-15

g} 40.76

cod_dpto seg_social niv_edum edad_madre
Variables Socioeconémicas

Figura 42. Agrupacioén por cluster para el afio 2020.

Cluster O:

Edad de la madre: promedio de 4.54, correspondiente al grupo de 25 a 29 anos.

Nivel educativo: 5.93, lo cual indica una predominancia de madres con educacién media

técnica o normalista.

Régimen de seguridad social: 1.00, afiliadas en su totalidad al régimen contributivo (EPS).

Departamento promedio: 32.20, que corresponde a zonas como Cundinamarca.
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Este grupo representa madres adultas jovenes con educacién media-alta y con sistema
contributivo de salud. Al estar ubicadas en regiones con mayor desarrollo y mejores condiciones
socioecondémicas, se considera una poblacién con menor nivel de vulnerabilidad, donde las causas

de muerte fetal podrian relacionarse con otros factores.

Cluster 1

Edad de la madre: 3.46, lo que indica madres entre 20 y 24 afnos.

Nivel educativo: 4.10, correspondiente a educacién media académica.

Régimen de seguridad social: 3.30, reflejando presencia de regimenes adaptado y especial.

Departamento promedio: 32.20, similar al cluster anterior.

Aunque comparten zona geografica con el grupo anterior, estas madres pertenecen a regimenes
de seguridad social con altas tasas de mortalidad perinatal, como lo destaca el Informe de Evento
Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia: Colombia 2020 del Instituto Nacional de Salud®®. Esta
poblacion podria verse afectada por limitaciones en el acceso a servicios de salud, debido a las

caracteristicas particulares de los regimenes especiales a los que estan afiliados.

Cluster 2

Edad de la madre: 4.09, correspondiente a madres entre 25 y 29 afnos.

Nivel educativo: 3.91, predominancia de madres con educacién secundaria o basica

completa.

Régimen de seguridad social: 2.00, lo cual indica afiliacion exclusiva al régimen subsidiado.

Departamento promedio:39.60, se aproxima a departamentos como Huila y la Guajira.

65 Instituto Nacional de Salud: Colombia. Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia. En: Instituto Nacional
de Salud (2020). https://www . ins . gov . co/buscador - eventos/Informesdeevento/MORTALIDADY
20PERINATALY20Y%20NEONATALY,20TARDY,C3%8DA_2020. pdf.
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Este cluster refleja una poblacién con condiciones sociales desfavorables, con bajo nivel educativo
y afiliacién al régimen subsidiado. Estas condiciones también estan relacionadas con un mayor
riesgo de muerte fetal, ya que factores como la pobreza, el bajo nivel educativo y las dificultades
en el acceso a servicios de salud afectan la atencién que reciben las madres durante el embarazo,

lo que puede aumentar la probabilidad de que ocurran complicaciones graves.

Cluster 3

» Edad de la madre: 3.75, lo que corresponde a edades entre 20 y 29 anos.
= Nivel educativo: 3.76, también dentro del rango de educacién secundaria.

= Régimen de seguridad social: 2.33, indicando predominio del régimen subsidiado y posible

presencia de no afiliacién.

= Departamento promedio: 40.76, lo que sugiere cercania a departamentos como Huila, La

Guajira y Magdalena.

Este grupo tiene similitudes con el cluster 2, como un nivel educativo bajo, acceso limitado a
servicios de salud y localizacién en regiones alejadas. Se trata de una poblacién con condiciones

sociales desfavorables, particularmente en areas rurales o de dificil acceso.

Para complementar el andlisis descriptivo de los clusteres generados por K-means, se presentan
a continuacion visualizaciones de su distribucién en un espacio bidimensional. Estas graficas
permiten evaluar graficamente la calidad de la agrupacion y su relacion con las variables

socioecondémicas originales.
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Comparacién entre Clusters y Seguridad Social

Clusters generados por K-Means Distribucién por Seguridad Social
1 . Cluster | | Seguridad Social
1.0 .
o« e 0 2
.
os,° ° 1 L
& e s » o * 2 5
o e 3 3
0.5 4 @ ° e & 4
o . o e § e o
o @ o
ne .
o® * et @ .
. . .
~ 007 495"'.‘ . LI - - o0 * -
< i .
o @ . .
2 T et e T T e e
. os & -i_p oo &
s "% . o* &
—0:5 1 o8t é . .
’ & e o . . ®
b5 e ‘}N e
L) -l o
. ® >
L 4 5 *ug® T
kg ¢ wf o ° 0
-1.0 «©,° 5H° o, *
Fo - .c;.,
B
o+
-1.0 -0.5 0.0 0.5 10 -1.0 -0.5 0.0 0.5 10
PCAL PCAL

Figura 43. Distribucién de clusteres K-means vs Seguridad Social. Afio 2020.

Como se puede observar en la Figura 43, los clusteres generados por K-means presentan
diferencias claras en cuanto al régimen de seguridad social, validando los patrones observados
en el andlisis numérico anterior. El clister 0 muestra homogeneidad en la afiliacion al régimen

contributivo, mientras que el cluster 2 agrupa casos del régimen subsidiado.

Comparacién entre Clusters y Nivel Educativo

Clusters generados por K-Means Distribucion por Nivel Educativo
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Figura 44. Distribucién de clusteres K-means vs Nivel Educativo. Aio 2020.

Como se puede observar en la Figura 44, los clusteres generados por K-means también muestran
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diferencias significativas en relacion con el nivel educativo de la madre. El cluster 0 concentra

madres con educacion media técnica o normalista, mientras que los clusteres 2 y 3 agrupan

mayoritariamente a madres con niveles de educacion basica o secundaria, consistentes con los

resultados descriptivos.

Comparacion entre Clusters y Edad de la Madre
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Figura 45. Distribucion de clusteres K-means vs Edad de la Madre. Afo 2020.

Edad de la Madre

La Figura 45 evidencia que los clusteres presentan agrupaciones relacionadas con los rangos de

edad de las madres. El cluster 0 se asocia a madres entre 25 y 29 anos, mientras que el cluster 1

agrupa principalmente a madres mas jévenes, de entre 20 y 24 anos. Esta distribucion apoya las

caracteristicas detectadas en el analisis numérico previo.
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Comparacion entre Clusters y Departamento

Clusters generados por K-Means Distribucién por Departamento
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Figura 46. Distribucion de clusteres K-means vs Departamento de Residencia. Ao
2020.

Como se aprecia en la Figura 46, los clusteres formados por K-means presentan una distribucién
geogréfica coherente con las interpretaciones anteriores. Los cllusteres 2 y 3, asociados a
condiciones socioeconémicas mas desfavorables, se encuentran dispersos en departamentos
histéricamente mas vulnerables, como Magdalena, Sucre, Huila y Narifio. En contraste, los
clusteres 0 y 1 agrupan observaciones provenientes de departamentos con mejores indicadores

de desarrollo, como Cundinamarca y Cérdoba.

Para finalizar, como se pudo observar, los cliusteres 2 y 3 relnen a personas en situacion mas
vulnerable, con bajo nivel educativo, afiliacion al régimen subsidiado o sin acceso a salud, y que

viven en zonas con mucha carencia de necesidades basicas.

El cluster 1 muestra una vulnerabilidad distinta, que esta relacionda con regimenes especiales
de salud. Por su parte, el cluster 0 agrupa a personas con mejores condiciones, como mayor
educacion y afiliacion al régimen contributivo, lo que puede estar relacionado con un menor riesgo,
aungue aun se presentan los casos. Estos resultados sefialan como principales factores de riesgo
la baja escolaridad, el poco acceso a salud, la edad alta de la madre y las condiciones sociales

dificiles.

Se realiz6 el célculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.
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Entropia por cluster respecto a 'cod_dpto':

Cluster 0: Entropia = 3.3662 bits

Cluster 1: Entropia = 3.6775 bits
Cluster 2: Entropia = 4.2052 bits
Cluster 3: Entropia = 4.4339 bits

Entropia por cluster respecto a 'edad_madre':

Cluster 0: Entropia = 2.3616 bits
Cluster 1: Entropia = 2.2077 bits
Cluster 2: Entropia = 1.9911 bits
Cluster 3: Entropia = 2.6111 bits

Entropia por cluster respecto a 'niv_edum':

Cluster 0: Entropia = 2.5662 bits

Cluster 1: Entropia = 1.2353 bits
Cluster 2: Entropia = 1.1337 bits
Cluster 3: Entropia = 2.1914 bits

Entropia por cluster respecto a 'seg_social':

Cluster 0: Entropia = 0.0000 bits

Cluster 1: Entropia = 1.6928 bits

Cluster 2: Entropia = 0.0000 bits

Cluster 3: Entropia = 0.6939 bits

A continuacion, se presenta un grafico de barras que resume la entropia calculada por cluster y
por variable, permitiendo identificar visualmente los niveles de homogeneidad o heterogeneidad

presentes en cada agrupacion.
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Variable
cod_dpto
edad_madre
niv_edum
seq_social

Entropia (bits)

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Cluster

Figura 47. Entropia por cluster y variable socioeconémica. Afio 2020.

Como se muestra en la Figura 47, los clusteres 0 y 2 presentan entropia nula en la variable
de seguridad social, indicando afiliaciones homogéneas al régimen contributivo y subsidiado
respectivamente. El cluster 1 muestra mayor diversidad en seguridad social y nivel educativo,
mientras que el cluster 3 exhibe una mezcla mas amplia de edades maternas y distribucion
geografica. Estos resultados permiten entender mejor las diferencias internas en cada grupo y

refuerzan su caracterizacion socioeconémica en relacién con la mortalidad fetal.
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Ao 2021:

Media de las variables socioecondmicas por cluster

35

-25

-20

Clusters

-15

10

cod_dpto seg_social niv_edum edad_madre
Variables Socioeconémicas

Figura 48. Agrupacion por cluster para el ario 2021.

Cluster O:

Edad de la madre: promedio de 4.45, correspondiente al grupo de 25 a 29 afos.

Nivel educativo: 5.74, lo que indica predominancia de madres con educacién media técnica

o profesional técnica.

Régimen de seguridad social: 1.00, afiliacion total al régimen contributivo.

Departamento promedio: 32.04, cercano a zonas como Cundinamarca.

Este grupo representa a madres jévenes con un nivel educativo medio-alto, afiliadas al sistema
contributivo de salud y ubicadas en departamentos con condiciones sociales mas favorables. Se
considera una poblacién con menor nivel de vulnerabilidad social, aunque igual con eventos de

muerte fetal.
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Cluster 1

Edad de la madre: 3.78, lo que indica madres entre 20 y 24 afos.

Nivel educativo: 4.27, correspondiente a educacion media académica.

Régimen de seguridad social: 4.73, reflejando presencia importante de regimenes

especiales 0 excepcionales.

Departamento promedio: 35.40, influido principalmente por Cundinamarca.

Este grupo comparte algunas condiciones con el cluster 0 como el nivel educativo medio, pero
se diferencia por la afiliacion a regimenes especiales. Las particularidades de estos regimenes

podrian implicar barreras en el acceso y la calidad de la atencién en salud.

Cluster 2

Edad de la madre: 4.20, lo que equivale a madres entre 25 y 29 afos.

Nivel educativo: 3.63, predominancia de educacién basica secundaria.

Régimen de seguridad social: 2.00, afiliacion solo al régimen subsidiado.

Departamento promedio: 39.64, se aproxima a departamentos como Huila y Magdalena.

Este cluster refleja una poblacién con condiciones sociales desfavorables como bajo nivel
educativo, afiliacion al régimen subsidiado y ubicacion en departamentos que han enfrentado
carencias en el desarrollo social. Estas condiciones estan relacionadas con un mayor riesgo de

muerte fetal por las dificultades en el acceso a servicios de salud de calidad durante el embarazo.

Cluster 3

» Edad de la madre: 3.41, lo que corresponde a madres entre 20 y 24 afos.
= Nivel educativo: 4.15, dentro del rango de educacion media.
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= Régimen de seguridad social: 2.00, afiliacion unica al régimen subsidiado.

» Departamento promedio: 38.52, cercano a departamentos como Huila y Magdalena.

Este grupo comparte caracteristicas con el cluster 2, como la afiliacién al régimen subsidiado y un

nivel educativo medio-bajo.

Para complementar el andlisis descriptivo de los clusteres generado para el ano 2021, se
presentan a continuacion las visualizaciones que muestran la distribucion de los grupos formados

por K-means en relacion con las variables socioeconémicas seleccionadas.

Comparacion entre Clusters y Seguridad Social
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Figura 49. Distribucién de clisteres K-means vs Seguridad Social. Ao 2021.

Como se puede observar en la Figura 49, los cliusteres generados por K-means muestran
diferencias claras en cuanto al régimen de seguridad social. El cluster 0 concentra madres afiliadas
al régimen contributivo (EPS), mientras que los clusteres 2 y 3 agrupan casos con afiliacion al
régimen subsidiado. El cluster 1 presenta una mayor heterogeneidad, asociada a la presencia de

regimenes especiales o0 excepcionales.
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Comparacién entre Clusters y Nivel Educativo

Clusters generados por K-Means Distribucién por Nivel Educativo
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Figura 50. Distribucion de clusteres K-means vs Nivel Educativo. Ao 2021.

En la Figura 50 se evidencia que los clusteres difieren también en relacion con el nivel educativo. El
cluster 0 agrupa principalmente madres con educacion media técnica o profesional, mientras que
los clusteres 2 y 3 presentan niveles educativos mas bajos, relacionados con educacién basica

secundaria. El cluster 1 refleja un perfil intermedio correspondiente a educacién media académica.

Comparacién entre Clusters y Edad de la Madre
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Figura 51. Distribucion de clusteres K-means vs Edad de la Madre. Ao 2021.
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La Figura 51 muestra que el clister 0 se asocia principalmente a madres entre 25 y 29 anos,
mientras que los clusteres 1 y 3 agrupan a madres mas jévenes, entre 20 y 24 afnos. Este
comportamiento es coherente con las estadisticas descriptivas obtenidas previamente para el
ano 2021.

Comparacion entre Clusters y Departamento
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Figura 52. Distribucion de clusteres K-means vs Departamento. Afio 2021.

Finalmente, como se aprecia en la Figura 52, los clusteres presentan cierta dispersién territorial,
aunque los clusteres 2 y 3 agrupan registros provenientes de departamentos asociados a mayores
niveles de pobreza y necesidades basicas insatisfechas. El cluster 0, en contraste, se vincula a

departamentos con condiciones sociales mas favorables, como Cundinamarca o Boyaca.

En resumen, los clusteres 2 y 3 agrupan a poblaciones con condiciones sociales mas
desfavorables: bajo nivel educativo, afiliacién al régimen subsidiado y ubicaciéon en zonas con
altos indicadores de pobreza. El cluster 1 representa una vulnerabilidad institucional asociada
a regimenes especiales de salud. Finalmente, el cluster 0 refleja una poblacidn con mejores

condiciones educativas y acceso al régimen contributivo.

Se realiz6 el calculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.

Entropia por cluster respecto a 'cod_dpto':

Cluster 0: Entropia = 3.3830 bits

3.8884 bits

Cluster 1: Entropia
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Cluster 2: Entropia = 4.3215 bits

Cluster 3: Entropia = 4.2369 bits

Entropia por cluster respecto a 'edad_madre':

Cluster 0: Entropia = 2.4921 bits
Cluster 1: Entropia = 2.4722 bits
Cluster 2: Entropia = 2.2543 bits
Cluster 3: Entropia = 0.9768 bits

Entropia por cluster respecto a 'niv_edum':

Cluster 0: Entropia = 2.4880 bits

Cluster 1: Entropia = 2.2651 bits
Cluster 2: Entropia = 2.1492 bits
Cluster 3: Entropia = 2.0391 bits

Entropia por cluster respecto a 'seg_social':

Cluster 0: Entropia = 0.0000 bits
Cluster 1: Entropia = 0.5854 bits
Cluster 2: Entropia = 0.0000 bits

Cluster 3: Entropia = 0.0000 bits
A continuacion, se presenta un grafico de barras que resume la entropia calculada por cllster y

por variable, permitiendo identificar visualmente los niveles de homogeneidad o heterogeneidad

presentes en cada agrupacion.
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Entropfa por clister y variable (Barras agrupadas) - Afio 2021

Variable
cod_dpto
edad_madre
niv_edum
seg_social

Entropia (bits)

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Clister

Figura 53. Entropia por cluster y variable socioeconémica. Afio 2021.

La Figura 53 muestra que los clusteres 0, 2 y 3 presentan entropia nula en la variable
seguridad social, reflejando afiliaciones homogéneas a un tipo especifico de régimen (contributivo
0 subsidiado). En cuanto al nivel educativo y edad de la madre, se observa menor diversidad
en los clusteres 2 y 3, mientras que el cluster 1 presenta una mayor dispersién educativa. La
variable cod_dpto continia mostrando altos niveles de entropia en todos los grupos, indicando
dispersion territorial. Estos patrones respaldan la segmentacion de las poblaciones en funcion de

sus condiciones socioecondémicas.
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Ao 2023:

Media de las variables socioecondmicas por cluster

35

-25

-20

Clusters

-15

10

cod_dpto seg_social niv_edum edad_madre
Variables Socioeconémicas

Figura 54. Agrupacioén por cluster para el afio 2023.

Cluster 0:

Edad de la madre: promedio de 4.42, correspondiente al grupo de 25 a 29 anos.

Nivel educativo: 3.73, destacan las madres con educacién basica secundaria.

Régimen de seguridad social: 2.25, lo que indica afiliacién mayoritaria al régimen subsidiado,

con posible presencia de no afiliacin.

Departamento promedio: 36.97, que aproxima a departamentos como Huila y La Guajira.
Este cluster agrupa a madres adultas pero jovenes, con nivel educativo bajo y regimen de salud

subsidiado. Estan ubicadas en departamentos con un poco de desigualdad social y econémica, lo

que podria aumentar su riesgo de muerte fetal.
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Cluster 1

Edad de la madre: 4.45, correspondiente a edades entre 25 y 29 anos.

Nivel educativo: 5.86, lo cual indica un nivel medio técnico o superior no universitario.

Régimen de seguridad social: 1.03, es decir, afiliacion al régimen contributivo.

Departamento promedio: 33.79, que corresponde a departamentos como Cundinamarca.

Este grupo representa una poblaciébn con mejores condiciones: madres con mayor nivel
educativo y afiliadas al régimen contributivo. Esto podria asociarse con menor vulnerabilidad

socioeconémica, aunque los eventos de muerte fetal siguen presentes.

Cluster 2

Edad de la madre: 3.76, correspondiente al grupo de 20 a 24 anos.

Nivel educativo: 4.36, que indica una mayor presencia de educacion media académica.

Régimen de seguridad social: 2.28, principalmente en el régimen subsidiado.

Departamento promedio: 39.63, cercano a La Guajira o Magdalena.

Este grupo comparte caracteristicas con el cluster 0, como nivel educativo medio-bajo y afiliacién
al régimen subsidiado. Estan localizadas en regiones histéricamente afectadas por desigualdad,

lo que podria incrementar los factores de riesgo.

Claster 3

» Edad de la madre: 3.39, lo que corresponde a edades entre 20 y 24 afios.
= Nivel educativo: 3.97, dentro del rango de educacion secundaria.

= Régimen de seguridad social: 2.35, indicando predominio del régimen subsidiado y posible

no afiliacion.
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= Departamento promedio: 35.51, similar a zonas como El Choco.

Este grupo refleja condiciones sociales desfavorables, especialmente en contextos de zonas

rurales, con menores oportunidades educativas y menor acceso a salud.

Para complementar el analisis descriptivo de los cllsteres obtenidos en el afio 2023, se presentan
a continuacion las visualizaciones que muestran la distribucién de los grupos formados por
K-means en relacién con las variables socioeconémicas seleccionadas.

Comparacién entre Clusters y Seguridad Social

Clusters generados por K-Means Distribucién por Seguridad Social
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Figura 55. Distribucién de clisteres K-means vs Seguridad Social. Afio 2023.

La Figura 55 muestra que los clusteres 0, 2 y 3 presentan afiliaciones mayoritariamente al régimen
subsidiado, mientras que el cluster 1 se agrupa claramente en torno al régimen contributivo,

consistente con su perfil de mejores condiciones socioecondémicas.
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Comparacion entre Clusters y Nivel Educativo

Clusters generados por K-Means

Distribucion por Nivel Educativo
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Figura 56. Distribucién de clusteres K-means vs Nivel Educativo. Aio 2023.

En la Figura 56 se observa que el clister 1 agrupa madres con niveles de educacion media
técnica o profesional, mientras que los clusteres 0, 2 y 3 presentan niveles méas bajos, mayormente
asociados a educacion secundaria 0 media académica.

Comparacién entre Clusters y Edad de la Madre

Clusters generados por K-Means Distribucion por Edad de la Madre
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Figura 57. Distribucién de clusteres K-means vs Edad de la Madre. Afio 2023.

La Figura 57 evidencia que los clusteres 0 y 1 concentran madres de entre 25 y 29 afos, mientras
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que los clusteres 2 y 3 agrupan madres mas jévenes, de entre 20 y 24 afnos, lo cual coincide con

el perfil descrito en el andlisis de clusteres.

Comparacion entre Clusters y Departamento
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Figura 58. Distribucion de clusteres K-means vs Departamento. Afio 2023.

Finalmente, como se aprecia en la Figura 58, los clusteres 2 y 3 presentan una mayor dispersion
geogréfica, asociados a departamentos histéricamente vulnerables como La Guajira, Magdalena

y Atlantico, mientras que el cluster 1 se asocia a departamentos con mejores indicadores sociales.

Se realiz6 el calculo de la entropia para evaluar la diversidad interna de cada agrupacién segun

las variables.

Entropia por cluster respecto a 'cod_dpto':

Cluster 0: Entropia = 4.1212 bits
Cluster 1: Entropia = 3.4032 bits
Cluster 2: Entropia = 4.2845 bits
Cluster 3: Entropia = 3.9515 bits

Entropia por cluster respecto a 'edad_madre':

Cluster 0: Entropia = 2.0887 bits
Cluster 1: Entropia = 2.5130 bits
Cluster 2: Entropia = 2.5441 bits
Cluster 3: Entropia = 0.9660 bits
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Entropia por cluster respecto a 'niv_edum':

Cluster 0: Entropia = 1.1642 bits
Cluster 1: Entropia = 2.5343 bits
Cluster 2: Entropia = 1.8372 bits
Cluster 3: Entropia = 0.6027 bits

Entropia por cluster respecto a 'seg_social':

Cluster 0: Entropia = 0.4717 bits

Cluster 1: Entropia = 0.1264 bits
Cluster 2: Entropia = 0.4855 bits
Cluster 3: Entropia = 0.5667 bits

Entropia por clister y variable (Barras agrupadas) - Afio 2023

Variable
cod_dpto
edad_madre
niv_edum
seg_social

Entropia (bits)

Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Clister

Figura 59. Entropia por cluster y variable socioecondémica. Ao 2023.

La Figura 59 muestra que los cliusteres 2 y 0 presentan mayores niveles de diversidad en

las variables departamento y edad de la madre, indicando una mezcla mas heterogénea de
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condiciones sociales. El cluster 1 destaca por su homogeneidad en cobertura de seguridad social
y en nivel educativo. El cluster 3, en contraste, muestra baja diversidad en edad y educacion,
indicando un grupo mas uniforme en cuanto a estas caracteristicas. Estos resultados refuerzan la

segmentacion de la poblacién en grupos socioecondmicos diferenciados.

Concluyendo con el analisis e interpretacion de K-Medias, en los tres afos se reconocieron cuatro

grupos que reflejan desigualdades socioecondémicas con implicaciones en las muertes fetales.

El primer grupo, o cluster 0, se caracteriz6 en todos los afios por madres con mayor nivel educativo,
afiliacién al régimen contributivo y localizacion en departamentos con mejores condiciones
sociales. Representa la poblacion con menor vulnerabilidad, aunque no exenta de riesgo de

muerte fetal.

El segundo grupo mostrd un perfil intermedio en educacion y edad, pero afiliado a regimenes
especiales o0 adaptados, los cuales han sido asociados a mayores tasas de mortalidad en reportes
oficiales®®. Este patron fue evidente en 2020 y 2021, mientras que en 2023 no tanto, lo que podria

sugerir que se hicieron cambios en la afiliacion de salud.

Los “grupos mas vulnerables”, o clusteres 2 y 3, se repitieron en los tres afos, agrupando madres
con bajo nivel educativo, afiliacién al régimen subsidiado (o sin afiliacién) y procedentes de
departamentos con mayores carencias sociales. Estos cllisteres concentran los mayores factores

de riesgo para la muerte fetal, especialmente en zonas rurales.

En general, estos resultados sugieren que la mortalidad fetal en Colombia podria estar
influenciada por factores sociales como el nivel educativo, el tipo de afiliacion en salud y la
region de residencia. Aunque se incluy6 la edad materna como una de las variables de analisis,
los resultados muestran que sus promedios por grupos se mantienen en rangos similares,

especialmente entre los 20 y 29 afos. Esto sugiere que la mayoria de los casos de muerte fetal

6 |nstituto Nacional de Salud: Colombia. Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia. En: Instituto Nacional
de Salud (2020). https://www. ins . gov . co/buscador - eventos/Informesdeevento/MORTALIDADY
20PERINATALY20Y%20NEONATALY,20TARDYC3%8DA_2020 . pdf.
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se presentan en madres jovenes o adultas tempranas. Por tanto la edad de la madre no parece
ser un factor tan determinante para diferenciar perfiles de riesgo, en comparacion con las otras
variables. Pero, aunque la edad materna no mostré ser un factor discriminante en la agrupacion,
su interaccion con condiciones socioecondmicas desfavorables podria incrementar los riesgos de

muerte fetal.
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6. CONCLUSIONES

Mediante la aplicaciéon del algoritmo de K-Medias, dividido en dos etapas —Antes y Después
de implementar la Maquina de Boltzmann Restringida (RBM)—, se observé que en los afnos
seleccionados, al aplicar la RBM y obtener las variables latentes, el posterior uso del algoritmo
de K-Medias permiti6 identificar clusteres mejor separados y definidos. Esto favorecié una
visualizacion mas clara y estructurada de patrones, facilitando la identificacién de las variables
socioeconémicas mas influyentes, asi como las categorias especificas que mas inciden en las
muertes fetales en Colombia. Adicionalmente, se evalud la entropia global en ambas etapas, y
tras la aplicacion de la RBM se registraron, niveles de entropia mas bajos y homogéneos entre los

clusteres, lo que indica una mayor consistencia y calidad en el agrupamiento.

En resumen, la implementacién de la RBM previa al clustering gener6 una mejora significativa,
permitié reducir la dimensionalidad, extraer representaciones latentes que resaltan la relevancia
de cada factor socioecondémico en el riesgo de muerte fetal, y mejorar las métricas de entropia,
que presentaron valores inferiores en comparacién con la etapa Antes, lo cual es un indicador
positivo de desempefio. Posteriormente se realizé un andlisis del antes y después de las
representaciones generadas por la Maquina de Boltzmann Restringida, la cual permitié encontrar
diferentes patrones socioeconémicos en las madres que tuvieron eventos de muerte fetal en

Colombia durante los afnos 2020, 2021 y 2023.

En cada afo analizado se identificaron de manera consistente cuatro grupos, que reflejan
importantes desigualdades sociales. El cluster 0, en todos los periodos de la etapa Después,
agrupé a madres con mayor nivel educativo, afiliadas al régimen contributivo de salud y que
residen en departamentos con mejores condiciones de vida. Estas madres representan una
poblacion menos vulnerable, aunque no estdn completamente exentas del riesgo de muerte
fetal. Al comparar con la etapa Antes de aplicar la RBM, se conformaron los 4 grupos,pero el
cluster 0 mostraba una composicién mas heterogénea y menos definida, con mayor mezcla de

caracteristicas socioecondmicas. La representacion de madres con alto nivel educativo y afiliacion
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al régimen contributivo no era tan clara, lo que indica que la agrupacién no capturaba con precisién

los patrones latentes presentes en los datos.

El cluster 1 mostrd un perfil intermedio: madres con educacién media y afiliadas a regimenes
especiales o adaptados de salud, los cuales, segun informes oficiales, estan relacionados con
mayores tasas de mortalidad perinatal. Este patrén fue especialmente evidente en 2020 y 2021,
anos marcados por la emergencia sanitaria de la pandemia de COVID-19, donde el acceso
desigual a los servicios de salud se vio aun mas acentuado. En 2023, se observd una disminucién
en la presencia de estos regimenes especiales, o que podria reflejar esfuerzos en mejorar la
cobertura en salud o cambios estructurales en los sistemas de afiliacién, posiblemente como
respuesta a las deficiencias evidenciadas durante la pandemia. Al observar con la etapa Antes,
se nota que la caracterizacion del cluster 1 era mas difusa. Las madres afiliadas a regimenes
especiales no se agrupaban de forma tan nitida, y su relacion con el nivel educativo medio
no era tan evidente. La falta de una representacion clara limitaba la posibilidad de establecer

asociaciones sélidas entre estas condiciones y el riesgo de muerte fetal.

Por su parte, los clusteres 2 y 3 agruparon de forma repetida a las madres mas vulnerables:
aquellas con bajo nivel educativo, afiliadas al régimen subsidiado o sin afiliacion, y que residen en
departamentos histéricamente afectados por pobreza y desigualdad. La vulnerabilidad de estos
grupos pudo haberse intensificado durante los afios de pandemia, debido a las restricciones en el
acceso a servicios médicos y al deterioro de las condiciones socioeconémicas en zonas rurales,
factores que incrementan el riesgo de eventos como la muerte fetal a comparacion de la etapa
Antes de aplicar la RBM, estos perfiles de alta vulnerabilidad no se distinguian con la misma
claridad. Las madres en situacion critica aparecian dispersas entre distintos clusteres, dificultando
la identificacién de patrones consistentes. Ademas, la mezcla de caracteristicas socioecondémicas

dentro de cada grupo limitaba la posibilidad de focalizar intervenciones.

Aunque se analizé la edad de las madres, el promedio de edad en todos los grupos fue similar
(entre 20 y 29 anos), lo que sugiere que, por si sola, la edad no fue un factor clave para diferenciar

los perfiles de riesgo. Sin embargo, cuando la juventud materna se combina con condiciones
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sociales desfavorables (como bajo nivel educativo y falta de acceso efectivo a la salud), puede

aumentar la vulnerabilidad durante el embarazo.

Estos resultados confirman que factores como la educacion, el tipo de afiliaciéon en salud y la
regiébn de residencia son determinantes en el riesgo de muerte fetal en Colombia. Ademas,
destacan coémo los efectos de la pandemia de COVID-19 pudieron influir en agravar las
desigualdades sociales preexistentes, subrayando la necesidad urgente de implementar politicas
publicas orientadas a cerrar las brechas en salud y garantizar un acceso equitativo a los servicios

de salud en todo el pais.
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ANEXOS

Anexo A. Tipos de aprendizaje supervisado y no supervisado

67 En el aprendizaje supervisado se considera tres formas de llevarlo a cabo, que dan lugar a los

siguientes aprendizajes:

= Aprendizaje por correccion de error:%8Consiste en ajustar los pesos de las conexiones
de la red en funcién de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la salida

de la red, es decir, en funcién del error cometido en la salida.
Ejemplo:
69 El algoritmo perceptron en scikit-learn ajusta sus pesos cada vez que comete un error en
la salida. Para una entrada X = [X3, Xo, ..., X,] con salida deseada y; y salida obtenida y;,
el error se calcula como:

0i =Y — Ui
El peso B;; entre la entrada X y la neurona de salida y; se actualiza usando la regla de

correccion de error:

Bij < Bij+n-Xj -6

67 Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Baésicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).

68 Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Bdsicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).

6 F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research
12 (2011), pags. 2825-2830.
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y el sesgo correspondiente se ajusta como:

bini‘F’U'(si

donde n es la tasa de aprendizaje. Esta regla permite que la red minimice progresivamente

el error cometido, modificando los pesos sélo cuando la salida no coincide con la esperada.

El modelo ajusta sus pesos sélo si comete un error de prediccion, aplicando asi el principio

de correccion de error.

= Aprendizaje por refuerzo:’°Este método es una forma de aprendizaje supervisado que
opera de manera mas lenta en comparacién con otros enfoques. Se caracteriza por no tener
acceso a un ejemplo completo del comportamiento deseado durante el entrenamiento. En
otras palabras, no se especifica explicitamente la salida deseada para una entrada dada.
En el aprendizaje por refuerzo, el rol del supervisor se limita a proporcionar una sefal de
refuerzo que indica si la salida generada por la red es adecuada o no.
Ejemplo:

7t Q-learning es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo sin modelo que se utiliza

para entrenar agentes a tomar decisiones Optimas al interactuar con un entorno. El
agente aprende mediante prueba y error, observando qué acciones producen mejores
recompensas. A lo largo del tiempo, construye una tabla Q(s,a) que representa el valor

esperado de realizar la accidén a en el estado s.

El algoritmo basico sigue estos pasos:

1. Inicializar la tabla Q(s, a) con valores arbitrarios.

2. Para cada episodio:

Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).

Q-Learning in Python. En: GeeksforGeeks (2021). https://www . geeksforgeeks . org/q- learning-
in-python/.
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a) Inicializar el estado s.
b) Mientras el episodio no termine:
1) Elegir una accién « usando una politica e-greedy.
2) Ejecutar la accién a, observar recompensa r y nuevo estado s’.

3) Actualizar el valor de (s, a) mediante:

Q(s,a) + Q(s,a) +a |r +ymixQ(s',a') — Q(s,a)
4) Establecer s + s'.

Este método permite que el agente aprenda politicas 6éptimas para maximizar su

recompensa acumulada en tareas secuenciales’?.

Aprendizaje estocastico:’3Este método implica introducir variaciones aleatorias en los
valores de los pesos de las conexiones en la red neuronal y luego evaluar su impacto
con respecto al objetivo deseado y las distribuciones de probabilidad. La idea es modificar
aleatoriamente los pesos y medir la energia de la red resultante. Si la energia disminuye
después de la modificacion, lo que indica que la red se esta acercando al comportamiento
deseado, se acepta el cambio. Sin embargo, si la energia no disminuye, la aceptacion del

cambio se basa en una distribucién de probabilidades previamente establecida.
Ejemplo:

74E| Descenso por Gradiente Estocastico es un algoritmo de aprendizaje estocastico

supervisado que optimiza una funcién de pérdida ajustando los pesos de una red neuronal

72

73

74

Q-Learning in Python. En: GeeksforGeeks (2021). https://www . geeksforgeeks . org/q- learning-
in-python/.

Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Basicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).

F. Pedregosa et al.: Scikit-learn: Machine Learning in Python. En: Journal of Machine Learning Research
12 (2011), pags. 2825-2830.
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utilizando ejemplos individuales seleccionados aleatoriamente. Esta aleatoriedad en la

seleccion introduce el caracter estocastico del aprendizaje.

1. Inicializar aleatoriamente los pesos B;; y sesgos b;.

2. Repetir el proceso para multiples pasadas sobre el conjunto de entrenamiento ,

actualizando los pesos después de cada muestra individual:

a) Barajar aleatoriamente el conjunto de entrenamiento.
b) Para cada muestra (X, y;):

1) Calcular la salida estimada de la red:
T
bi=f ZBinj + b
j=1
2) Calcular el error: §; = y; — 9
3) Actualizar los pesos con la regla:
Bij <—Bij+77'Xj-5i
4) Actualizar el sesgo:
b; < b;+n-6

3. Repetir hasta convergencia o alcanzar el numero maximo de pasadas sobre el

conjunto de entrenamiento.

El algoritmo implementado en Scikit-learn mediante SGDClassifier y SGDRegressor

permite optimizar diferentes funciones de pérdida..

Ejemplo: Observe la siguiente imagen que corresponde al conjunto de datos;

En este caso, que es el aprendizaje supervisado, teniendo en cuenta el conjunto de datos y

ademas unas etiquetas donde se ensefa a la computadora que las figuras con 4 lados se llaman

cuadrados y las figuras con 3 lados se llaman triangulos. Ademas que tenga en cuenta que ciertos
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Figura 60. Conjunto de datos

parametros en los pixeles, dan un color llamado azul y otros parametros dan el color llamado rojo.
Asi ha aprendido a clasificar en cuadrados y triangulos azules, y en cuadrados y triangulos rojos,

como podemos observar en la siguiente imagen:

En el ambito de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, se suelen identificar principalmente

dos tipos:

= Aprendizaje Hebbiano:’® Esta regla de aprendizaje, que sirve como fundamento para
muchas otras, busca evaluar la familiaridad o extraer caracteristicas de los datos de entrada.
Su principio se basa en una suposicion bastante directa: si dos neuronas, h; y h;, adoptan
el mismo estado simultaneamente (ya sea activas o inactivas), entonces se incrementa el
peso de la conexidén entre ambas.
Las entradas y salidas permitidas para la neurona son: {—1,1} o {0, 1} (neuronas binarias).
Esto se puede explicar porque la regla de aprendizaje de Hebb se origin6 a partir de la

neurona bioldgica clasica, que solo puede tener dos estados: activa o inactiva.

75 Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Baésicos y Aplicaciones. En: Universidad

Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).
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Figura 61. Aprendizaje Hebbiano

= Aprendizaje competitivo y comparativo:’® Este aprendizaje se centra en la agrupacion o
clasificacion de los datos de entrada. Una caracteristica clave del aprendizaje competitivo
es que, si se identifica un nuevo patron como parte de una clase previamente reconocida,
su inclusion ajustara la representacién de esa clase. Si el patrén de entrada no se reconoce
como parte de ninguna clase anteriormente identificada, entonces la estructura y los pesos

de la red neuronal se ajustaran para reconocer esta nueva clase.

Ejemplo: En este caso, los algoritmos aprenden de la informacién dada, que es la imagen y el
conjunto de datos, el aprendizaje no supervisado no va a saber que hay figuras de 4 lados ni de 3
lados, pero si sabe que en las figuras hay patrones que se repiten y asi poderlas clasificar en un

conjunto, lo mismo sucede con el color, de esta manera resuelve el problema:

Anexo B. Variables de interés

= COD_DPTO:

Departamento donde ocurrié la defuncion. Hecho vital, nacido vivo o defuncion, ocurrido

76 Damian Jorge Matich: Redes Neuronales: Conceptos Baésicos y Aplicaciones. En: Universidad
Tecnoldgica Nacional — Facultad Regional Rosario (2001).
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Figura 62. Funcionamiento de la red neuronal

en el territorio nacional en cada afo calendario. Los siguientes numeros en la
encuesta indican el departamento donde ocurrié la defuncién: 05=Antioquia, 08=Atlantico,
11=Bogota, 13=Bolivar, 15=Boyaca, 17=Caldas, 18=Caqueta, 19=Cauca, 20=Cesar,
23=Coérdoba, 25=Cundinamarca, 27=Chocé, 41=Huila, 44=La Guajira, 47=Magdalena,
50=Meta, 52=Narifio, 54=Norte de Santander, 63=Quindio, 66=Risaralda, 68=Santander,
70=Sucre, 73=Tolima, 76=Valle del Cauca, 81=Arauca, 85=Casanare, 86=Putumayo,
88=Archipiélago de San Andrés, Providencia y Santa Catalina, 91=Amazonas, 94=Guainia,
95=Guaviare, 97=Vaupés, 99=Vichada.

Se quiere resaltar la variable departamento ya que, segun el informe Instituto Nacional de
Salud. Informe de Evento Mortalidad Perinatal y neonatal tardia. 2021. Colombia"(ver’’),
persisten diferencias en grupos poblacionales en cuanto a la magnitud y el ritmo de la
disminucion del riesgo de morir durante el periodo perinatal y los primeros 28 dias de
vida. Es asi como Chocé, Vichada, Guainia, Vaupés y La Guajira reportan las razones mas
elevadas siendo las entidades territoriales que representan los porcentajes mas altos de
personas con necesidades basicas insatisfechas (NBI) en 2018, lo que resalta su influencia

en las defunciones fetales.

= SEG_SOCIAL.:

7" Colombia. Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia. En: Instituto Nacional de Salud (2021). https: //www.

ins . gov.co/buscador - eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD % 20PERINATAL Y 20Y % 20NEONATALY
20TARDYC3%8DA%20 INFORMEY202021 . pdf.
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Régimen de seguridad social del fallecido (para muerte fetal, o de menor de un afo el
de la madre). Los siguientes nimeros indican la Entidad Administradora en Salud, a la
que pertenecia el fallecido (para muerte fetal): 1=Entidad promotora de salud, 2=Entidad
promotora de salud - Subsidiado, 3=Entidad adaptada de salud, 4=Entidad especial de

salud, 5=Entidad exceptuada de salud, 9=Sin informacion.

Se busca resaltar la importancia de la seguridad social, ya que se considera que tiene un
impacto significativo en las tasas de defunciones fetales. Segun el informe instituto Nacional
de Salud. Informe de Evento Mortalidad Perinatal y neonatal tardia. 2020. Colombia"(ver’®),
al realizar el analisis de las variables sociodemogréficas se observé que las razones de
mortalidad perinatal y neonatal tardia mas altas se concentraron en el centro poblado (19,8
por cada 1.000 nacidos vivos), afiliados al régimen especial (74,8 por cada 1.000 nacidos
vivos) y no afiliados al régimen de seguridad social en salud (19,1 por cada 1.000 nacidos
vivos); y con pertenencia étnica ROM (267,9 por cada 1.000 nacidos vivos), raizal (61,2 por

cada 1.000 nacidos vivos) e indigena (20,5 por cada 1.000 nacidos vivos).

= NIV_EDUM:

Ultimo nivel de estudios que aprobé la madre. Los siguientes nimeros indican el tltimo nivel
de estudios aprobado: 1=Preescolar, 2=Basica primaria, 3=Basica secundaria, 4=Media
académica o clasica, 5=Media técnica, 6=Normalista, 7=Técnica profesional, 8=Tecnologica,
9=Profesional, 10=Especializacién, 11=Maestria, 12=Doctorado, 13=Ninguno, 99=Sin

informacion.
= EDAD_MADRE:

Edad de la madre del feto o del menor de un afio fallecido. Los siguientes numeros indican

la edad de la madre: 1=De 10 a 14 anos, 2=De 15 a 19 anos, 3=De 20 a 24 anos, 4=De 25

8 Colombia. Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia. En: Instituto Nacional de Salud (2020). https: //www.
ins . gov. co/buscador-eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD Y 20PERINATAL%20Y % 20NEONATALY
20TARDY,C3%8DA_2020 . pdf.
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a 29 anos, 5=De 30 a 34 anos, 6=De 35 a 39 anos, 7=De 40 a 44 anos, 8=De 45 a 49 anos,

9=De 50 a 54 anos, 99=Sin informacion.

Para estas dos Ultimas variables cabe destacar que, segin el informe Instituto Nacional de
Salud. Informe de Evento Mortalidad Perinatal y neonatal tardia. 2021. Colombia"(ver’®), las
razones mas altas segun la edad de la madre se encuentran en el grupo de 10 a 14 afios y
mayores de 40. Esta situacion es similar a la identificada en otros paises, donde el embarazo
antes de los 20 y después de los 35 anos se asocia a un mayor riesgo materno y perinatal.
Se ha identificado que en las adolescentes existe un mayor riesgo biolégico que puede
ocasionar parto prematuro, bajo peso al nacer y restriccién del crecimiento intrauterino.
De igual forma, para este grupo de edad, los determinantes sociales de la salud como
la escolaridad y la falta de redes de apoyo tienen una alta relevancia en el progreso de la
gestacion y en los resultados perinatales. Por otra parte, para las mujeres de edad avanzada
el riesgo aumenta debido a la presencia de patologias propias de la gestacion y una mayor

frecuencia de patologias maternas cronicas.

Anexo C. Andlisis complementario de la entropia por cluster

Como complemento al analisis principal de la entropia presentado en el Capitulo 3, se incluye una

representacién grafica adicional mediante un mapa de calor. Esta visualizacion permite observar

de manera individual la dispersion de cada variable socioecondémica dentro de los clusteres

generados por el modelo K-means.

79

Colombia. Mortalidad Perinatal y Neonatal Tardia. En: Instituto Nacional de Salud (2021). https://wuw.
ins . gov. co/buscador - eventos/Informesdeevento/MORTALIDAD Y 20PERINATAL%20Y % 20NEONATALY
20TARDY,C3%8DA%20INFORME}, 202021 . pd£.
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Figura 63. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2020.
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Figura 64. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2021.
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Entropia por clister y variable (Heatmap) - Antes de RBM

- 4.0

Claster 0
|

-3.5

3.0

Claster 1

- 2.5

Cluster

2.0

15

Claster 2

10

0.5

Claster 3

l - 0.0
cod_dpto edad_madre niv_edum seg_social

Variable

Figura 65. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2023.
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Figura 66. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2020.
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Entropia por clister y variable (Heatmap) - Afio 2021
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Figura 67. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2021.
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Figura 68. Mapa de calor de la entropia por cluster y variable socioeconémica. Afo
2023.
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Anexo D. Codigo

Se desarrollaron un total de seis scripts, organizados segun las fases establecidas en la

metodologia y los afios de andlisis:

= Fase “Antes” (pre-RBM): 2020, 2021 y 2023.

= Fase “Después” (post-RBM): 2020, 2021 y 2023.

Todos los scripts estaran disponibles en un repositorio publico de GitHub, junto con la

documentacién necesaria para su ejecucion y reproduccion de resultados.

Enlace al repositorio: Repositorio en GitHub.
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