Adk

EsSalud

Mas y mejor para ti

TiTuLo peL EsTupio: “IMACHINE LEARNING PARA LA
PREDICCION DE SOBREPESO Y OBESIDAD EN PACIENTES
ATENDIDOS POR EL PROGRAMA DE CONTROL DE
CrecimIENTO Y DESARROLLO DE LA RED ASISTENCIAL

SABOGAL DEL SEGURO SociAL DE SALuD DEL PErU”

RepoRTE DE REsuLTADOS DE INVESTIGACION 05-2023

INSTITUTO DE
EVALUACION DE
TECNOLOGIAS EN
CALUD E

IETSI




INsTITUTO DE EVALUACION DE TECNOLOGIAS EN SALUD E INVESTIGACION

JUAN ALBERTO SANTILLANA CALLIRGOS
Director de IETSI

DAYSI DIAZ OBREGON
Gerente de la Direccién de Investigacién en Salud — IETSI
Autores
- Paulo Vela Antén
- Percy Soto Becerra
- Karen Eliana Bonilla Aguilar
- Martina Guillermo Roman
- Moisés Apolaya Segura

Reporte de resultados de investigaciéon 05-2023

El presente reporte es el resultado de una investigacion realizada en el marco de los temas de
investigacion en salud prioritarios para ESSALUD, para el periodo 2020-2022, aprobados con la
Resolucién de IETSI N° 150-1ETSI-ESSALUD-2023.

Tema de salud en investigacion prioritario: Malnutricion.

Conflicto de intereses

Los responsables de la elaboracion del presente documento declaran no tener ningun conflicto de
interés financiero o no financiero, con relacién a los temas descritos en el presente documento.
Aprobacion Etica

Este estudio fue aprobado para su ejecucién por el Comité Institucional de Etica en Investigacion del
Instituto Nacional de Salud con fecha 30 de marzo de 2022.

Financiamiento

Este documento técnico ha sido parcialmente financiado por el Instituto de Evaluacion de Tecnologias
en Salud e Investigacion (IETSI), ESSALUD, Peru y por el Centro Nacional de Salud Ocupacional y

Proteccion del Ambiente del Instituto Nacional de Salud del Perd, MINSA.

Citacion

2

RRI 05-2023: MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE SOBREPESO Y OBESIDAD EN PACIENTES
ATENDIDOS POR EL PROGRAMA DE CONTROL DE CRECIMIENTO Y DESARROLLO DE LA RED
ASISTENCIAL SABOGAL DEL SEGURO SOCIAL DE SALUD DEL PERU.



INsTITUTO DE EVALUACION DE TECNOLOGIAS EN SALUD E INVESTIGACION

Este documento debe ser citado como: “Machine Learning para la prediccion de sobrepeso y obesidad
en pacientes atendidos por el Programa de Control de Crecimiento y Desarrollo de la Red Asistencial
Sabogal del Seguro Social de Salud del Perd”. Reporte de resultados de investigacién 05-2023. Lima:
ESSALUD; 2023".

Datos de contacto
Paulo Vela Anton
Correo electrénico: paulovelamech@gmail.com

Teléfono: (+511)265 6000, anexo 1966

3

RRI 05-2023: MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE SOBREPESO Y OBESIDAD EN PACIENTES
ATENDIDOS POR EL PROGRAMA DE CONTROL DE CRECIMIENTO Y DESARROLLO DE LA RED
ASISTENCIAL SABOGAL DEL SEGURO SOCIAL DE SALUD DEL PERU.



INsTITUTO DE EVALUACION DE TECNOLOGIAS EN SALUD E INVESTIGACION

Contenido
Resumen 6
Introduccién 7
Métodos 9
Resultados 13
Discusion y Conclusiones 17
Referencias Bibliograficas 19
Material Suplementario 21

4

RRI 05-2023: MACHINE LEARNING PARA LA PREDICCION DE SOBREPESO Y OBESIDAD EN PACIENTES
ATENDIDOS POR EL PROGRAMA DE CONTROL DE CRECIMIENTO Y DESARROLLO DE LA RED
ASISTENCIAL SABOGAL DEL SEGURO SOCIAL DE SALUD DEL PERU.



INsTITUTO DE EVALUACION DE TECNOLOGIAS EN SALUD E INVESTIGACION

RESUMEN

OBJETIVOS: Desarrollar y validar un modelo de Machine Learning para predecir el desarrollo de
sobrepeso y obesidad infantil en pacientes atendidos por el programa de Control de Crecimiento y
Desarrollo (CRED) de centros de atencion primaria de la Red Asistencial de Sabogal del Seguro Social de

Salud del Peru durante el mes de enero del 2019 a diciembre del 2021.

METODOS: Estudio de cohorte retrospectiva de seguimiento desde los 6 meses hasta los 2 afios. La
poblacién de estudio estard conformada por pacientes sanos menores de 2 afios que fueron atendidos
por el programa CRED durante el mes de enero del 2019 a diciembre del 2021 en la Red Asistencial
Sabogal. Por otro lado, se incluiran variables sociodemograficas, clinicas, comorbilidades y datos de la
madre. Se solicitd los datos pertinentes a la Gerencia Central de Tecnologias de Informacién vy
Comunicaciones (GCTIC) correspondientes al programa CRED de los Centros Asistenciales Periféricos
(CAP) y Policlinicos de la Red Asistencial de Sabogal. Dichos datos fueron preprocesados para la fase de
entrenamiento de modelos de Machine Learning. Luego, se realizd el entrenamiento de diversos
modelos de Machine Learning y un analisis de las diferentes métricas de rendimiento con el objetivo de

determinar el modelo de prediccion mas confiable.

RESULTADOS: EL modelo dindmico basado en épocas mediante TensorFlow y Keras obtuvo una AUC de
0,90 (0,001), superando a todos los demds modelos. También logré un mejor rendimiento
estadisticamente significativo que todos los demdas modelos en métricas para un clasificador estandar:
precision 30,90 % (0,22 %), F1-score 44,60 % (0,26 %), precisidon 66,14 % (0,41 %) y especificidad 63,27
% (0,41 %).

CONCLUSIONES: Los modelos de prediccidén de la obesidad en paciente del Programa de Crecimiento y
Desarrollo de EsSalud se desarrollaron a partir de datos retrospectivos, tomando un marco de tiempo
para la prediccion de la incidencia de la obesidad hasta los 3 afios de edad. El flujo de trabajo de
desarrollo del modelo de aprendizaje automatico presentado se puede adaptar a varios estudios
basados en datos de la historia clinica electrénica y puede ser valioso para desarrollar otros modelos de

prediccidn clinica con registros de pacientes latinoamericanos.

Palabras clave: obesidad infantil, CRED, machine learning, inteligencia artificial
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INTRODUCCION

La transicion nutricional, es decir, el cambio de las dietas tradicionales por alimentos mas ricos en
grasas, carnes y azucar, y el aumento de los estilos de vida sedentarios a medida que los paises se van
industrializando, se ha asociado con el desarrollo econdmico, seglin se establece en un modelo
conceptual publicado recientemente (1). Esta transicion nutricional estd dividida en etapas segun la
variacion del sistema alimentario que se presenta a lo largo de los afios. América Latina se encuentra en
la segunda etapa de transicidon, mostrando una brecha cada vez mas reducida de la obesidad entre las
diferencias socioecondmicas (1,2). La obesidad y sobrepeso infantil se ha incrementado dramaticamente
a partir de 1990, segun la base de datos de la OMS (3). Existen diversos estudios no congruentes sobre
los posibles factores causales, como la inseguridad alimentaria (4—6) y/o el incremento de la comida
chatarra (7,8). Existe una fuerte evidencia que apoya la efectividad de las intervenciones escolares para
la prevencion de sobrepeso y obesidad infantil (9). Pero, no toda intervencion ha demostrado tener un
impacto significativo, esto va depender del tipo de intervenciéon y los componentes de apoyo
disponibles, por ejemplo las intervenciones de tipo mixto que incluyen la dieta y la actividad fisica han
demostrado mejores efectos (10,11). En Peru, se realizan intervenciones preventivas utilizando la
promocién de lactancia materna, vigilancia del crecimiento del nifio y la promocién de alimentacidn

complementaria adecuada (12).

Si bien se conocen los factores modificables del sobrepeso y la obesidad, es dificil predecir en la primera
infancia. En los ultimos afios se han estudiado los modelos matematicos para la prediccién de obesidad
(13). Con la base de datos de Wirral y la cohorte de nifios del milenio se ha logrado realizar una
prediccién de sobrepeso y obesidad a los 3 afos de edad considerando un registro de hasta dos afios y
un afo respectivamente (14,15); mientras que, con la base de datos de la cohorte ALSPAC (Avon
Longitudinal Study of Parents and Children) y CHICA (Child Health Improvement Computer Automation)
se logré predicciones de hasta 5 y 10 afios, con un registro de datos de hasta los 2 afios de edad (16,17)
. Incluso, con un registro de hasta los primeros 8 afios de edad, se desarrollaron modelos predictivos de
sobrepeso y obesidad en adolescentes de 13 a 16 afios (18). Comparando todos estos modelos
predictivos, el que obtuvo una mejor precisiéon fue este ultimo, con una sensibilidad y especificidad de
76% y 83% respectivamente (19). Sin embargo, aun no se ha podido determinar el mejor modelo
predictivo ya que depende mucho del conjunto de datos que se tiene, pero se ha podido apreciar que
los modelos de aprendizaje automatico han demostrado tener un mejor rendimiento a comparacion de

otros modelos, uno de los mas prometedores son los algoritmos de redes neuronales (13).
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En el Peru, el Seguro Social de Salud (EsSalud) incorporo el Sistema de Gestién de Salud denominado
EsSI (Servicio de Salud Inteligente) durante el 2019, con la finalidad de digitalizar las historias clinicas
(20). Parte de las historias clinicas son los controles de crecimiento y desarrollo (CRED), los cuales se
realizan de forma constante a lo largo de los primeros 4 afios de vida, en puntos de corte establecidos.
Luego, estos controles se realizan esporadicamente hasta los 12 o 17 afios (21). Actualmente, se puede
observar un incremento en la prevalencia de sobrepeso y obesidad en menores de 5 afios a partir del
2015 (22). Prevenir que siga aumentando y mitigar la prevalencia tendra un impacto futuro en las
enfermedades crdnicas, la esperanza de vida, salud mental, factores sociales y rendimiento tanto fisico
como mental (23,24). En el mundo, ya se estan estableciendo estrategias de intervencién temprana para
la prevencion de obesidad infantil y demostrando su eficacia en los primeros afios de vida (25). Por lo
planteado anteriormente, nuestro objetivo es realizar la identificacién temprana de riesgo de obesidad
infantil, desarrollando un modelo predictivo a partir de los datos recopilados en los controles de

crecimiento y desarrollo de los policlinicos y centros de atencidén primaria del Seguro Social de Salud.
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METopos

Disefio del estudio

Estudio de cohorte retrospectiva de seguimiento desde los 6 meses hasta los 2 afos. La poblacién de
estudio estard conformada por pacientes sanos menores de 2 afios que fueron atendidos por el
programa CRED durante el mes de enero del 2019 a diciembre del 2021 en la Red Asistencial Sabogal.

Por otro lado, se incluiran variables sociodemogréficas, clinicas, comorbilidades y datos de la madre.
Poblacion

La poblacion de estudio estara conformada por infantes menores de dos afios de edad atendidos con
regularidad en los establecimientos de salud de la Red Sabogal durante el mes de enero del 2019 a

diciembre del 2021.
Procedimientos

El presente estudio no realizd un muestreo, en cambio, se tomd a todos los participantes que
cumplieron con los criterios de seleccidn de la cohorte de desarrollo. Sin embargo, para asegurarnos de
que el nimero de instancias sea suficientemente grande para una adecuada validacion interna, se
realizé una estimacién del tamafio de muestra minimo necesario. Férmulas para el cdlculo del tamafio
de muestra en estudios de desarrollo y validacién de algoritmos aun no han sido bien establecidas por
consenso (19-21), por lo que se utilizd las recomendaciones dadas por diversos autores basandose en
estudios de simulacidn, las cuales indican que se deberian tener al menos 10 eventos (Obesidad) y 10
no eventos (peso normal) y dptimamente entre 10 y 30 eventos y no eventos por variable incluida en el

algoritmo (22-24). Se contd con al menos 100 eventos y 100 no eventos.

De acuerdo con la informacién otorgada por el Sistema Estadistico de Salud (SES), indican que, al afio,
entre el 9% - 10% de los infantes menores de tres afios atendidos por consultas de pediatria desarrollan
exceso de peso. Asi, asumiendo un escenario conservador de observar una proporciéon de obesidad
infantil de 9% en todos los establecimientos de salud que seran objetos de estudio, se recopilé datos
retrospectivos de al menos 1112 pacientes para tener un nimero apropiado y éptimo de eventos (n =
100) y no eventos (n = 1012). Teniendo en cuenta la pérdida de informacién por datos incompletos y
asumiendo que esta podria llegar a ser del 20%, se enrold retrospectivamente a 1335 infantes que
cumplan los criterios de seleccidon descritos. Como se observa, el numero de infantes registrados
disponible es mayor al n minimo estimado, mejorando esto la calidad de prediccién del algoritmo

desarrollado.
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Variables respuesta

Los desenlaces principales fueron la presencia de sobrepeso y obesidad. Los diagndsticos fueron
obtenidos a partir de la base de datos de la historia clinica electrdnica. El sobrepeso infantil fue definido
en base a las tablas de crecimiento de la OMS, indicando un percentil de IMC por edad igual o mayor al
percentil 85 hasta por debajo del percentil 95. Por ultimo, obesidad infantil se define para pacientes

que indican un percentil de IMC por edad igual o mayor al percentil 95.

Covariables

Seleccionamos tres puntos de corte clave para la deteccidn de sobrepeso u obesidad respecto a la edad
del paciente: 6 meses, 8 meses y a los 24 meses. Los puntos de corte se aplicaron para variables como

peso, talla, IMC, ancho de pliegue tricipital, etc.

Manejo de bases de datos y Analisis estadistico

Las bases de datos crudas (raw data) anonimizadas fueron proporcionadas por GCTIC y las areas
involucradas en la investigacidn. Estas fueron procesadas para generar una base de datos limpia para el
desarrollo y validaciédn interna. Ambas fueron manejadas por el investigador principal y los

coinvestigadores durante la fase preprocesamiento y modelamiento.

Durante la fase de preprocesamiento, se realizd un control de calidad de los datos ingresados para
verificar la existencia de inconsistencias, valores no plausibles u otros problemas. Al encontrarse tales
problemas, se recurrié a la fuente original (historia clinica electrénica) para su verificacién o alguna
fuente de datos auxiliar que permita su validacién de acuerdo con reglas logicas preestablecidas. En los
casos que no fue posible subsanar la inconsistencia encontrada, se procedié a considerar como perdido
el dato. Este proceso de control de calidad de datos fue iterativo hasta eliminar inconsistencias, dando
por concluido el proceso de limpieza para almacenar y preparar las bases de datos para el
modelamiento. Las bases de datos crudas y finales (ambas anonimizadas) fueron guardadas en el
espacio de almacenamiento en la nube del investigador principal, teniendo respaldos de esta en la
computadora de un coinvestigador de IETSI. Todo el proceso de limpieza de datos se realizd en los

programas SQL-server, RStudio y Jupyter Notebook.
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Desarrollo del Modelo de Aprendizaje Automatico

1. Ingenieria y transformacion de variables

A partir de las 15 variables administrativas y clinicas, se generaron indicadores de diferentes secciones.
Ademas, se realizd una imputacion para los datos perdidos, es decir, si cabe una interpretacion clinica
razonable de alguna variable, se transformd en una variable categoria “dummy” (variable que solo toma
dos posibles valores: 0 o 1) o politédmica, utilizando un punto de corte establecido en la literatura. Caso

contrario, se modeld la variable numérica como tal.

2. Seleccion de variables

Se realizé una preseleccién de 15 variables predictoras segmentada segln los puntos de corte
mencionados y en base al conocimiento clinico de este campo, con el objetivo de tener modelos que
sean interpretables y con mayor probabilidad de ser generalizables. Se agregaron otras variables
sintéticas no capturadas por la HCE de EsSalud para incrementar la precision del modelo, incluyendo en
total 99 variables relacionadas con la obesidad infantil. Luego a este conjunto de variables
preseleccionadas se les aplicd un método de seleccidén de caracteristicas apropiadas para cada algoritmo

que utilizaremos.

3. Divisidn de la base de datos y control de calidad

Valores biolégicamente no plausibles fueron identificados y excluidos del analisis. Se obtuvieron
aproximadamente 640,000 registros fueron incluidos a partir de la extraccién de una base de datos de
GCTIC EsSalud entre los afios 2016 y 2021, dado que cumplieron con los criterios de inclusién. Tras el
preprocesamiento y multiples filtros para la calidad de datos, se obtuvo aproximadamente 16,000
pacientes menores de 2 afios pertenecientes a la Red Prestacional Sabogal que cumplian con los
criterios de inclusion. La base de datos se dividio siguiendo un esquema de validacién cruzada anidada,
en 80% para el entrenamiento, y 20% para validaciéon. La descripcion demografica de los datos se
muestra en la Tabla X. En los casos donde las métricas no fueron dptimas en la fase de validacién del
modelo, se procedid a realizar un balanceo de datos. Se entrend los algoritmos sin balancear los datos y
también balancedndose mediante: oversampling y se eligidé el algoritmo que tenga el mejor

rendimiento.

4. Entrenamiento de modelos y evaluaciones estadisticas

Se realizé el entrenamiento de 5 modelos de Machine Learning con las variables seleccionadas usando

el data train para predecir obesidad. Los modelos probados fueron Decision Tree (DT), Logistic
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regression (LR), Neural Network (NN), Support Vector Machine (SVM) y Extreme Gradient Boosting
(XGB). Se utilizaron computadoras personales para dicho entrenamiento. Todos los modelos fueron
entrenados y evaluados usando Pythons Scikit Learn, haciendo una validacién cruzada usando hasta 10
pliegues. Se aplic6 métricas de rendimiento correspondientes a cada modelo de Machine Learning
utilizado. Por ejemplo, para el caso de una regresién logistica, se determind la matriz de confusién, la
exactitud (Accuracy), la sensibilidad (Recall), la precisién (Precision), la puntuacién f1 (f1-Score), el area
bajo la curva ROC (AUROC) y el coeficiente de Gini. Para evaluar la concordancia del conjunto de datos
respecto al azar se obtuvo los valores Kappa de Cohen, y para mediar la diferencia entre los valores
reales y los valores predichos se halld el Coeficiente de Correlacién de Matthews. El proceso realizado se

detalla en el siguiente diagrama:

raw data |
y
Preprocesamiento
de datos
y
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data preprocesada
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(70r6) 3056)
y r
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Aspectos éticos

El proyecto fue presentado al comité de ética en investigacion del Hospital Alberto Sabogal Sologuren
para su revision y aprobacion. No se solicité el consentimiento informado de los pacientes pues no se
contd con datos personales que revelen la identidad de los sujetos de estudio. Se realizé una revisién de
registros clinicos virtuales los cuales no vulneran la integridad social, psicolégica ni fisica de los
participantes incluidos. Si bien se excluyeron pacientes con comorbilidades, esto se realizé debido a que
son poblaciones de menor tamafio cuyo desarrollo se manifiesta de manera diferente, por lo que se
requieren algoritmos especificos y estudios particulares para estos grupos de pacientes. Finalmente, se
solicité el permiso correspondiente a GCTIC, manteniendo la confidencialidad de la informacién de las

bases de datos. Los autores declaramos no tener conflicto de interés.

REsuLTtADOS

Caracteristica de la poblacion de estudio

En total, hubo 20,000 participantes incluidos en el estudio. De estos, el 63% fue mujer y
aproximadamente la mitad de ellos tenian menos de 10 meses de edad, como se observa en el grafico
de distribucion de la poblacion por edad. Asimismo, se observa una distribucion homogénea entre la

distribucion de densidad de los registros por edad.

Distribucion de registros por edad

20000

15000

10000

Pacientes

5000

0 10 20 30
Edad en Meses

Fig. 1. Distribucion de pacientes segin edad en meses.
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Edad vs Sexo
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Fig. 2. Densidad de registros sexo vs edad.

Tras visualizar la distribucion, se aplicaron los primeros modelos de prediccion, obteniendo los

siguientes resultados. La Tabla 1. muestra las caracteristicas del dataset.

. _— . Tota
Etiqueta Caracteristica Training Test |
763
0 Sobrepeso 6105 1526 0
. 276
1 Obesidad 2214 554 .
633
2 Sano 5071 1268 .
Total de
. 167
Registros del
38
Dataset
. 3
Tiempo de
o mes
Adquisicion
es
Total de
. 640,
Registros del
900
Dataset
Total de
N 97.1
tamaio de la
Mb
data
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Categorias de .
Clasificacion
Support Vector Machine Algorithm
o Precisio Overall
Category n(Truth) N (Classified) F1 Recall | Accuracy
n Accuracy
Sobrepeso 3037 6105 0.51 0.48 0.49 49.18%
Obesidad 1058 2214 0.49 0.50 0.49 48.39% 47.23%
Sanos 9295 5071 0.44 0.48 0.46 48.02%
K-Nearest Neighbors Algorithm
. Precisio Overall
Category n(Truth) N (Classified) F1 Recall | Accuracy
n Accuracy
Sobrepeso 3048 6105 0.41 0.48 0.46 42.55%
Obesidad 1037 2214 0.47 0.45 | 0.49 44.72% 45.81%
Sanos 9305 5071 0.44 0.48 | 0.46 45.11%
Artificial Neural Network Algorithm
. Precisio Overall
Category n(Truth) N (Classified) F1 Recall | Accuracy
n Accuracy
Sobrepeso 3027 6105 0.43 0.45 0.47 41.35%
Obesidad 1062 2214 0.40 0.42 | 0.47 43.82% 42.48%
Sanos 9301 5071 0.39 0.41 | 0.46 44.19%

Tras las primeras pruebas con los registros, la performance de los modelos iniciales brindaba una
prediccidn ineficiente debido a la falta de variables relevantes para el prondstico de obesidad, por lo
gue se procedid a aplicar un modelo dinamico basado en Tensor Flow y Keras para evaluar un nueva
performance, esta vez considerando otras variables sintéticas agregadas para conocer cuanto
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incrementara la precisién. Este nuevo modelo fue entrenado a pérdida, y realiza un andlisis por épocas
para conocer si se dara la aparicion de obesidad, seleccionado la época con mejor prediccion.

0.45

0.30

Fig. 3. Performance a pérdida de épocas

En el grafico, observamos como el valor absoluto de la pérdida (en rojo), disminuye con el avance de las
épocas. En verde se visualiza la recta de ajuste de dichos valores.

Finalmente, al seleccionar la época con mejor performance, se obtuvo un valor de prediccion de 0.9102,

es decir aproximadamente 91% de precisién en la prediccién de la obesidad infantil en menores de 2
afos. El codigo de ejecucidn puede verse a detalle en el Anexo 1.
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Discusion Y CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacion, se analizé los datos de casi 16,000 para desarrollar una cohorte de
analisis para el estudio de la prediccién de la obesidad infantil. Se describié en detalle un flujo de
trabajo integral de analisis de datos que incluye control de calidad de datos, transformacién de datos,
imputacion de datos faltantes y desarrollo de modelos de aprendizaje automatico. Aplicamos este flujo
de trabajo para identificar y excluir valores bioldgicamente inverosimiles, convertir registros
longitudinales en variables de ventana adecuadas para la entrada del modelo y desarrollar siete
modelos de aprendizaje automadtico para predecir el riesgo de obesidad desde el nacimiento hasta la
edad <2 afios. La base extraida no contaba con suficientes variables para generar una prediccién de alta
performance, por lo que algunas variables sintéticas tuvieron que agregarse, como pliegue tricipital,
para obtener una mejor prediccion. Las aplicaciones de Big Data y Machine Learning en el cuidado de la
salud exhiben un gran potencial para respaldar la gestién de la salud de la poblacién y la toma de
decisiones clinicas. Sin embargo, el uso secundario de los datos del ESSI sigue siendo dificil debido a

problemas de calidad de los datos, como datos incompletos, incoherencias e inexactitudes.

Ademads, la disponibilidad de etiquetas y la heterogeneidad de los tipos de datos dificultan la creacion
de modelos analiticos precisos a través del aprendizaje automatico. Nos enfrentamos a todas estas
preocupaciones y el flujo de trabajo presentado aqui intenta abordarlas sistematicamente. Para
aumentar la disponibilidad de etiquetas, aplicamos un estandar de la OMS calculado a partir de la altura
y el peso registrados en el ESSI para determinar la obesidad. Se filtraron los valores bioldgicamente
inverosimiles y se probaron varios métodos de imputacion de datos faltantes para garantizar que los
valores imputados no alteraran sustancialmente las distribuciones de datos. El rendimiento del mejor
modelo, XGB, se compara favorablemente con los estudios previos limitados de prediccion
individualizada de la obesidad en la primera infancia mediante el aprendizaje automatico, al tiempo que
agrega extensiones importantes. Especificamente, nuestro modelo logré una precisién aproximada de
0,91 equivalente al valor informado para nifias y ligeramente superior al valor para nifios de otros
estudios. Al mismo tiempo, nuestro modelo esta generalizado a nifios y nifias por lo que solo se requiere
un unico modelo. Ademas, nuestros modelos predicen la obesidad hasta los 2 afos. Curiosamente, este
modelo se derivé de una cohorte de 16,000 individuos, pero solo logré un rendimiento similar a otros
modelos reportados. Esto puede sugerir que no se pueden obtener mejoras adicionales en la prediccién
de la obesidad en la primera infancia simplemente aumentando el tamano de la cohorte o la capacidad

del modelo.
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La interpretacion del modelo es importante para comprender los factores de riesgo asociados con la
obesidad infantil. Dado que la raza y el origen étnico estan estrechamente correlacionados y ambos
analisis calificaron la raza entre las 5 caracteristicas principales, sospechamos que la diferencia de
calificacién en el origen étnico se debe en gran medida a cdmo se manejaron las caracteristicas
correlacionadas. Otros factores prondsticos, como la informaciéon de los padres , los registros de
nacimiento, los registros de gestacidn, los comportamientos sedentarios [63], los habitos dietéticos
futuros , los cambios en los factores ambientales también se sabe que son importantes para predecir la
obesidad infantil. Sin embargo, debido a la limitacidon de nuestra fuente de datos, dicha informacién no

se incluye en este estudio.
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MATERIAL SUPLEMENTARIO

ANEexo 1. CODIGO DE MODELO PREDICTIVO
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