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Resumen 
 

El objetivo de este trabajo es realizar un estudio acerca de la salud infantil en África, 

que busque unir no solo grandes fuentes de datos, sino técnicas vanguardistas generalmente 

no usadas hasta la fecha. 

El estudio busca encontrar relaciones que puedan explicar la variación de los niveles 

de salud infantil en el continente. Este estudio pretende servir de base a futuras 

investigaciones, así como de ayuda a organismos que su labor se fundamente en este ámbito. 

En este trabajo se analizan los efectos de los choques climáticos sobre la salud infantil 

medidos a través de las variables altura para la edad y peso para la edad en niños menores de 

cinco años, en los países africanos. Con este objetivo, fusionamos los datos de la encuesta 

demográfica y de salud con datos meteorológicos del Laboratorio de Investigación del Sistema 

Terrestre utilizando coordenadas GPS. Nuestra muestra está formada por unos 650000 mil 

niños distribuidos en 31 países. Construimos shocks climáticos a partir de un histórico de datos 

de (temperatura y precipitaciones). Utilizamos la econometría espacial para analizar el 

impacto de estos choques climáticos en la salud infantil y medir el potencial efecto de 

recuperación y el papel de la malaria como canal de transmisión. 

 

 

 

Palabras clave: Salud Infantil, África, Shocks climáticos, Shocks de malaria, NDVI, Big 

Data. 
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Abstract 
 

The objective of this work is to carry out a study about child health in Africa, which 

seeks to unite not only large sources of data, but also avant-garde techniques generally not 

used to date. 

The study seeks to find relationships that can explain the variation in children's health 

levels on the continent. This study aims to serve as a basis for future research, as well as to 

help organizations that their work is based on this area. 

This paper analyzes the effects of climatic shocks on children's health, measured as 

height for age and weight for age less than 5 years, in African countries. To this end, we merged 

the demographic and health survey data with meteorological data from the Earth System 

Research Laboratory using GPS coordinates. Our sample is made up of about 650,000 thousand 

children distributed in 31 countries. We construct climatic shocks from a historical data of 

(temperature and rainfall). We use spatial econometrics to analyze the impact of these climatic 

shocks on children's health and measure the potential recovery effect and the role of malaria 

as a transmission channel. 

 

 

Keywords: Children's Health, Africa, Climate shocks, Malaria shocks, NDVI, Big Data.  
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Capítulo 1 Introducción 
Este capítulo presenta el origen del proyecto, algunos de los estudios realizados en el 

pasado con temática similar o relacionados, así como el origen de los datos y la hipótesis inicial 

general del estudio. 

Motivación 
Este proyecto surge de la unión de un problema moral, como resulta ser el conocimiento 

de las necesidades que sufren muchos países y la necesidad de aportar al mismo, con la 

posibilidad de acceder a datos de primera calidad acerca de los niveles de salud en África. 

Un tiempo atrás la Universidad de La Laguna adquirió un gran volumen de datos sobre 

la salud infantil en África. En 2019 estos datos de la mano de Don Gustavo Marrero Díaz  fueron 

cedidos a Pablo Bencomo y por transitividad a Alejandro Lorenzo para ser usados en un 

proyecto. 

Al valorar que esta temática tiene un carácter social importante y que puede generar 

un impacto en estos países, decidimos aceptar la propuesta del estudio. 

Antecedentes 
Mientras que la malaria afecta a miles de personas en todo el continente africano, los 

niños menores de 5 años y las embarazadas, son los grupos más vulnerables, dado sus bajos 

niveles de inmunidad contra la misma. Alrededor de 500 millones de personas están afectadas 

de malaria en todo el mundo; se estima que 75% de los enfermos son niños menores de 5 años 

y mujeres; cada día mueren 3 000 niños y más de un millón de personas cada año. La mayoría 

de estas muertes ocurre en niños menores de 5 años y mujeres embarazadas en África 

Subsahariana. Nuestro objetivo  es buscar variables que expliquen estos datos de una forma 

directa como pueden ser los shocks climáticos y de otra forma que subyace en los niveles de 

inmunidad de la población como es la productividad del suelo que a la postre es el único recurso 

de alimentación y salud del que disponen. 

Actualmente muchos estudios han abordado diversos frentes para entender un poco 

mejor las causas, pero no se habían juntado anteriormente tantos frentes en un solo estudio. 

Literatura previa 
La nueva literatura sobre economía climática (Dell et al., 2014) analiza el impacto del 

clima y choques climáticos sobre el capital humano, la salud de adultos y niños (Maccini & amp; 

Yang, 2009), y sobre la mortalidad infantil (Kudamatsu et al., 2012) a nivel individual. 

Los canales de transmisión más importantes están relacionados con el impacto a través 

de enfermedades epidémicas, principalmente la malaria (Tanser et al., 2003). 

Además, el impacto del clima en la salud humana es mayor en países con menos 

desarrollo.  El perfil de estos países suele tener un predominio de áreas rurales y actividades 

más relacionadas con eventos climáticos, como la calidad y cantidad de la cosecha, y la 

transmisión de enfermedades infecciosas como la malaria. Así, (Barrios et al.,2010) analiza el 

efecto de lluvias sobre el crecimiento económico africano; (Dell et col., 2012) estudian el 

impacto de los shocks climáticos en el crecimiento económico en varios países en desarrollo; 

Henderson y col. (2014) analiza el impacto de los cambios en el clima y la urbanización en el 

África subsahariana; Jina Hsiang (2014) estudian el impacto de fenómenos meteorológicos 

extremos como ciclones en el futuro. 

Paralelamente, otro grupo de estudios analiza la influencia del clima en la economía, 

política o urbanización. Por ejemplo, (Henderson et al. 2014) estudió las consecuencias de la 
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variabilidad climática del África subsahariana sobre los procesos de urbanización y 

transformación del sector rural. Harari y La Ferrara (2012) encuentran que existe una relación 

significativa entre las perturbaciones climáticas que producen bajos rendimientos agrícolas y 

probabilidad de existencia de conflicto civil. Dell y col. (2012) también presentó evidencia de 

que ciertos conflictos tienen lugar en ambientes cálidos. Además, estos autores también 

señalan que en los países pobres la temperatura afecta la producción industrial, especialmente 

a través de la productividad laboral. (Barrios et al., 2010) asocia tendencias en la lluvia con un 

desempeño económico deficiente en África subsahariana: menos lluvia significa menos 

crecimiento, actuando a través del sector agrícola o hidroeléctrico. 

Una literatura más reciente analiza el efecto del clima en la salud. La principal hipótesis 

aquí es que ciertas condiciones adversas durante el embarazo y los primeros años de la vida 

puede causar problemas de salud y reducir el capital humano y la productividad en el futuro 

(Maccini y Yang, 2009; Chatterji y otros, 2014). Así, por ejemplo, circunstancias como la mala 

nutrición durante el embarazo puede afectar al desarrollo cognitivo de los niños. Hay dos 

explicaciones que ponderan con más fuerza: primero, la hipótesis de Barker, que afirma que el 

nacimiento con bajo peso (como medida antropométrica de la salud del niño) puede conducir 

a enfermedades crónicas en la edad adulta, y esto afectaría la productividad futura; en segundo 

lugar, los episodios de malnutrición durante el embarazo afectan al desarrollo cognitivo del 

recién nacido. La nueva literatura destaca el papel del clima en la salud o la mortalidad infantil. 

Por ejemplo, Maccini y Yang (2009) se centran en los efectos de la lluvia durante el primer año 

de la vida sobre los resultados futuros individuales en las zonas rurales de Indonesia. Un análisis 

similar es realizado por Dreesen (2014) para las zonas rurales de Bangladesh. 

Sobre los Anexos 
Este trabajo cuenta con una componente de programación elevada. La mayor parte del 

trabajo de procesamiento y preprocesamiento del que hablaremos posteriormente se encuentra 

reflejado en estos Anexos adjuntos al final del documento. 

 

Origen  de los datos 
Encuesta DHS 

La encuesta de DHS con la que vamos a trabajar recopila datos primarios utilizando 

varios tipos de cuestionarios. Se utiliza un cuestionario familiar para recopilar información 

sobre las características de la unidad de vivienda del hogar y datos relacionados con la altura 

y peso para mujeres y niños en el hogar. También se usa para identificar a los miembros del 

hogar que son elegible para una entrevista individual.  

En la mayoría de las encuestas de DHS, los individuos elegibles incluyen mujeres en 

edad reproductiva (15-49) y hombres (15-59). En algunos países solo se entrevista a mujeres. 

Los cuestionarios individuales incluyen información sobre fertilidad, planificación familiar y 

salud materno-infantil. 

Se trata de un archivo de datos de recodificación con un formato estandarizado, con la 

misma estructura en todos los países. Esta estandarización está destinada a facilitar las 

comparaciones entre encuestas.  

El DHS también recopila datos utilizando otros tipos de encuestas y cuestionarios. En 

ellos se incluyen encuestas de educación, proveedores de servicios de salud, comunidades, 

gastos de salud en el hogar y otros. Estos datos están disponibles, pero no hay definiciones de 

recodificación para ellos. 
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Este documento contiene dos partes. La primera parte es una discusión general del 

archivo de recodificación, incluido la justificación de la recodificación; descripción de la 

estructura física en la que está disponible el archivo de recodificación; codificación de 

estándares utilizados en el archivo de datos; ubicación de la información de identificación; uso 

de códigos para fechas. La segunda parte proporciona una descripción de cada variable en el 

archivo de datos, dando información adicional que nos ayuda a entender la variable en cuestión. 

 

Justificación de la recodificación 
Los datos individuales se transforman en un conjunto de datos de recodificación 

estandarizado por varias razones: 

- Primero, se imputan las fechas de varios eventos clave, ya que gran parte del análisis 

de los datos se basa en estos eventos y sus fechas son a menudo incompletas o faltantes.  

- Segundo, las variables recogidas en el cuestionario original están en una forma 

conveniente para su recolección, pero no siempre para análisis. A menudo se hace la misma 

pregunta en varios lugares, pero a diferentes encuestados. En el archivo de recodificación, 

estas variables se combinan y se crean una de fácil uso para el análisis. 

- Tercero, ciertos índices, particularmente los índices antropométricos de los datos de 

altura y peso se calculan a partir de los datos incluidos en el archivo de recodificación. 

- Finalmente, y lo más importante, los datos en el archivo de recodificación están en 

un formato estandarizado permitiendo una fácil comparación de datos entre países. 

 

El enfoque del DHS para crear archivos de datos de recodificación individuales 

estandarizados para cada país es parte de la política de DHS para hacer que los datos sean 

accesibles, proporcionando al analista los datos en la forma más conveniente para análisis. Este 

enfoque, si bien proporciona un fácil acceso a los datos, no está exento de dificultades. DHS 

sugiere que los analistas se familiaricen con los cuestionarios utilizados en las encuestas. 

Los cuestionarios utilizados en un país, aunque contienen esencialmente la misma 

información, pueden ser diferentes (en muchos sentidos) de los utilizados en otro país. Al crear 

los archivos de datos de recodificación individuales estandarizados estas diferencias requieren 

una consideración especial y la estandarización total obviamente no es posible.  

La recodificación del archivo de datos está estructurada en dos partes, secciones 

estándar y secciones específicas del país. Las secciones estándar contienen las mismas variables 

en las mismas posiciones para todos los países. Las secciones específicas del país contienen 

todas las variables específicas y, por lo tanto, no están estandarizadas entre países. 

 

Estructura del archivo de datos 
El archivo de datos de recodificación está disponible en dos estructuras diferentes; la 

estructura a utilizar depende del hardware y las necesidades de software del analista: 

Cada registro del archivo de datos representa un caso (encuestado), con todas las 

variables ubicadas uno tras otro en el mismo registro. Se colocan las secciones repetidas del 

archivo de recodificación uno tras otro en el registro. Cada variable en una sección repetitiva 

se coloca inmediatamente después de la variable anterior de la misma ocurrencia, de modo 

que todas las variables de ocurrencia 1 preceder a todas las variables para la ocurrencia 2 de 

una sección. Por ejemplo, en el historial de nacimientos BIDX, BORD, B0, B1, etc. para la 

primera aparición aparece seguido de la segunda aparición de BIDX, BORD, B0, B1, etc.  
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El tamaño total del archivo de datos es en promedio de aproximadamente 40 millones 

de bytes, dependiendo del tamaño de la muestra, y los archivos más grandes tienen más de 380 

M bytes de tamaño. El archivo está diseñado para usuarios que utilizan paquetes estadísticos 

que solo admiten estructuras de datos que contiene un número fijo de registros por caso como 

SPSS, SAS o STATA 

 

Estándares de codificación 
Se utilizan códigos especiales en todo el archivo de datos para ciertas respuestas. Se 

presenta el esquema general de codificación a continuación. 

Los códigos dados se aplican a variables de 4 dígitos, 3 dígitos, 2 dígitos y 1 dígito, 

respectivamente. Si hay otras respuestas especiales a preguntas, estas están codificadas en 

orden decreciente a partir de estos códigos especiales, es decir, 9996, 996, 96, 6; 9995, 995, 

95, 5; etc. 

9999, 999, 99, 9  Esta pregunta debería haber sido respondida por el encuestado, 

pero el cuestionario no contenía información para esta variable (datos faltantes). 

9998, 998, 98, 8  El encuestado respondió "No sé" a esta pregunta. 

9997, 997, 97, 7  La respuesta a esta pregunta fue inconsistente con otras 

respuestas en el cuestionario y se pensó que esta respuesta probablemente fue un error. La 

respuesta se cambió a este código para evitar más problemas debido a la inconsistencia de 

información.  

La variable EN BLANCO tampoco es aplicable para este encuestado porque la pregunta 

no fue preguntada en un país en particular o porque no se hizo la pregunta de esto encuestado 

debido al patrón de flujo u omisión del cuestionario. 

En ciertas preguntas, se utiliza un esquema de codificación de dos dígitos en el que el 

primer dígito, que representa la codificación principal categoría, es estándar, pero el segundo 

dígito es específico del país. Esto se aplica a preguntas como las relacionadas a la fuente de 

agua, los servicios sanitarios y la fuente de anticoncepción. Por ejemplo, para la fuente de 

anticoncepción las principales categorías son:  

1  Sector público 

2  Sector médico privado 

3  Otro sector privado 

4  Otro 

El esquema de codificación para V326 (última fuente de anticoncepción para usuarios 

actuales de métodos modernos) podría usar códigos como: 

11 Hospital del gobierno 

12 Centro de salud del gobierno 

... 

21 Hospital privado o clínica 

22 Médico privado 

... 

31 Tienda 
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Identificación de encuesta 
Para cada encuesta hay un código alfabético de identificación de país de dos caracteres, 

Los códigos de país son los siguientes: 

 

Figura 1 Códigos de Países 

 

Cuestionario (Modelo) 
Se utilizaron dos cuestionarios básicos durante las encuestas de DHS, el cuestionario 

modelo "A" para países de alta prevalencia de anticonceptivos y cuestionario modelo "B" para 

países con baja prevalencia de anticonceptivos. Los dos los cuestionarios contienen 

básicamente la misma información, aunque el cuestionario modelo "A" contiene un calendario 

detallado de eventos en los cinco años anteriores a la entrevista, mientras que el cuestionario 

modelo "B" contiene una serie más simple de preguntas. 

En la sección de descripción variable que sigue, la columna etiquetada "Modelo" indica 

en qué cuestionario se hace la pregunta. Una "A" indica que la variable se refiere a una pregunta 

formulada solo en países que utilizaron un cuestionario modelo "A" y una "B" indican que la 

variable se relaciona con una pregunta formulada solo en países que utilizó el cuestionario 

modelo "B". Si la columna está en blanco, entonces se hace la pregunta en ambos, cuestionarios 

Modelo "A" y cuestionarios modelo "B". Si la columna contiene una "X", la pregunta no se incluye 

en ninguno de los dos modelos de cuestionario. 

Si la columna contiene "MM", las preguntas provienen del módulo de mortalidad 

materna. Si la columna contiene "FG”, las preguntas provienen del módulo de corte genital 

femenino. 

 

Secciones y ocurrencias  
El archivo de datos se divide en varias secciones lógicas. Estas secciones se traducen 

directamente en registros para las estructuras de datos jerárquicos. Las secciones lógicas están 

diseñadas para mapear las secciones de los cuestionarios modelo, aunque algunas secciones del 

cuestionario modelo se dividen en más de una sección en el archivo de datos de recodificación. 

Algunas de estas secciones son secciones repetitivas o de ocurrencia múltiple, mientras que 

otras son secciones de ocurrencia única. Las secciones individuales contienen variables simples 

de respuesta única. Se utilizan varias secciones para representar conjuntos de preguntas que 
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se repiten para varios eventos. El historial de nacimientos es un ejemplo de una sección 

múltiple, donde se hacen preguntas relacionadas con los niños para cada niño, y cada niño tiene 

una entrada en el historial de nacimientos. Cada entrada en la sección múltiple se conoce como 

una ocurrencia de la sección. En los archivos de datos jerárquicos, cada aparición de la sección 

ocupa un registro separado. Se utilizan varias secciones para conjuntos de preguntas donde el 

número de ocurrencias puede variar. Por el contrario, los grupos de preguntas para las cuales 

hay un número fijo de ocurrencias se mantienen en un grupo. Un grupo es similar a una sección 

múltiple, pero se almacena en un único registro para archivos jerárquicos. Además, las variables 

individuales también se pueden incluir en una sección que contiene un grupo. En el archivo de 

recodificación, la tabla de anticonceptivos (REC31) se almacena como un grupo que contiene 

20 entradas, una para cada método anticonceptivo.  

 

Descripciones de secciones y variables 
La siguiente descripción de la sección ofrece un resumen de las secciones del archivo 

de recodificación y los tipos de información que contienen La descripción se basa en los archivos 

jerárquicos. La descripción de la sección da el nombre de la sección, el código de sección 

utilizado para identificar la sección en el archivo de datos, la longitud del registro para esa 

sección, la clase de sección (S para single y M para múltiple), el número mínimo y máximo de 

ocurrencias de la sección en cada caso, y la etiqueta de la sección. 

La descripción de la sección es seguida por descripciones de variables. Las descripciones 

variables proporcionan información adicional, información de fondo relacionada con cada 

variable. 

Sección y Descripción de Variable – Hogar 

 

Figura 2 Variable Hogar DHS 

 

La identificación de casos HHID identifica de manera única a cada hogar. En la mayoría 

de las encuestas esto se construye concatenando el número de grupo o punto de muestra y el 

número de hogar, pero en algunas encuestas este puede ser el número de cuestionario tomado 

de la primera página del cuestionario. 

 

Código de país alfabético HV000 para identificar la encuesta de la que se recopilaron 

los datos. El código se basa en un código estándar internacional. Esta variable tiene 3 caracteres 

de longitud, con el tercer carácter que indica el formato del archivo de recodificación utilizado 

para esta encuesta. Para todas las encuestas en DHS siguiendo este estándar, este código será 

6. Por ejemplo: DR6 es el de República Dominicana, HT6 es Haití y KH6 es Camboya. 

El número de clúster HV001 es el número que identifica el punto de muestra utilizado 

durante el trabajo de campo. Esta variable puede ser un compuesto de varias variables en el 

cuestionario. Si es así, las variables no estándar se incluyen en RECH3 como variables 

específicas del país. 
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HV002 Número de hogar es el número que identifica al hogar dentro del grupo. En 

algunos casos, esta variable puede ser la combinación del número de vivienda y número de 

hogar dentro de la vivienda. En estos casos, el número de vivienda se incluye como variable 

específica del país. 

El número de línea del encuestado HV003 es el número de línea en el horario familiar 

de la persona respondiendo a las preguntas formuladas en el cuestionario del hogar. Si nadie 

en el  hogar estaba disponible para la entrevista, esta variable está codificada como 00. 

La unidad de área definitiva HV004 es un número asignado a cada punto de muestra 

para identificar el área final unidades utilizadas en la recopilación de datos. Esta variable suele 

ser la misma que el número de clúster, pero puede ser una variable numerada secuencialmente 

para muestras con una estructura más complicada. 

HV005 El peso de la muestra es una variable de 8 dígitos con 6 decimales implícitos. 

Para usar la muestra dividirlo por 1000000 antes de aplicar el factor de ponderación. Todos los 

pesos de muestra son normalizados de modo que el número ponderado de casos sea idéntico al 

número no ponderado de hogares cuando usan el conjunto de datos completo sin selección. 

Esta variable debe usarse para ponderar todas las tabulaciones producidas usando el archivo de 

datos. Para muestras de auto ponderación esta variable es igual a 1000000. 

HV006 Mes de entrevista 

HV007 Año de entrevista 

HV009 El número total de miembros del hogar indica el número de entradas que se 

encuentran en RECH1. 

HV010 El número total de mujeres elegibles indica el número de mujeres encontradas 

elegibles para la encuesta individual en el horario del hogar. Los criterios de elegibilidad son 

generalmente: femenino, edades entre 15 y 49 años. En algunos países, los criterios de 

elegibilidad restringen la encuesta a mujeres casadas. 

HV012 El número total de miembros del hogar que suele vivir en el hogar. 

HV014 Número de niños residentes en el hogar y menores de 5 años. Los niños visitantes 

no se incluyen. 

HV016 Día de entrevista 

HV024 Región de residencia en la que reside el hogar. Los códigos son específicos del 

país. 

HV025 Tipo de lugar de residencia donde reside el hogar, ya sea urbano o rural. 

HV026 El tamaño del lugar de residencia es el tipo de lugar en el que reside el hogar. 

Las áreas urbanas se clasifican en grandes ciudades (capitales y ciudades con más de 1 millón 

de habitantes), pequeñas ciudades (población de más de 50,000) y pueblos (otras áreas 

urbanas). 

HV035 Número de niños menores de cinco años elegibles para estatura y peso. 

HV040 Altitud en metros. Se utiliza para ajustar la medición de anemia por altitud. 

HV044 Hogar seleccionado para el módulo de violencia doméstica. 

HV101 Relación con el jefe de familia 

HV103 Si el miembro es un miembro del hogar de facto, es decir, si el miembro durmió 

en la casa la noche anterior. 
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HV106 Nivel más alto de educación al que asistió el miembro del hogar. Esta es una 

variable estandarizada proporcionando nivel de educación en las siguientes categorías: Sin 

educación, Primaria, Secundaria, y más alto. Cualquier miembro por debajo del límite de edad 

inferior para las preguntas de educación está clasificado en la categoría "Sin educación". 

HV108 Educación en años individuales.  

HV110 Si el miembro del hogar todavía está en la escuela. Todos los miembros de edad 

igual o mayor al límite superior (generalmente 25 años) para esta pregunta o para quienes no 

han asistido a la escuela están codificados 0 (no en la escuela). 

HV111 Si la madre del miembro del hogar todavía está viva. 

HV113 Si el padre del miembro del hogar todavía está vivo. 

HV116 Si el miembro del hogar está en la actualidad, anteriormente o nunca casado (o 

vivió con un compañero). Actualmente casado incluye mujeres casadas y mujeres que viven con 

una pareja, y anteriormente casada incluye viudas, divorciadas, mujeres separadas y mujeres 

que han vivido con una pareja, pero ahora no vive con una pareja. En países donde la única 

pregunta se refiere a si el miembro del hogar alguna vez se casó, las respuestas se codifican 

como un 2 para siempre casado y 0 para nunca casado. 

HV117 Elegibilidad del miembro del hogar para la encuesta individual de mujeres. En 

la mayoría de las encuestas, tanto de facto como no de facto las mujeres son entrevistadas, sin 

embargo, las mujeres se incluyen en la recodificación individual solo si eran elegibles para la 

entrevista y eran miembros de facto del hogar. 

HV122 Nivel educativo asistido durante el año escolar actual. 

HV129 Estado de asistencia escolar. 

0, Nunca asistió. Niños sin educación. 

1 Entró en la escuela. Niños que no asistieron a la escuela el año anterior pero son 

 actualmente matriculados. 

2 Avanzado. Niños en un nivel actual que es más alto que el año anterior 

3 Repitiendo. Niños que están en el mismo nivel que el año anterior o en un nivel

 menos que el año anterior. 

4 Abandono. Niños que estaban en la escuela el año anterior pero que 

actualmente no asisten al colegio. 

5 Abandonó la escuela hace más de 2 años. Niños que actualmente no asisten a 

la escuela y no asistieron el año anterior. 

8 No sé 

HA1 Edad de la mujer en años. 

HA4 Percentil de altura / edad 

Variables de altura / peso / hemoglobina de los niños 

HC1 Edad en meses 

HC2 Peso en kilogramos  

HC3 Altura en centímetros  

HC4 Percentil de altura / edad 

HC7 Percentil de peso / edad 
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HC15 Altura: acostado o de pie 

HC16 Día de nacimiento del niño 

HC17 Fecha medida (día) 

HC18 Fecha medida (mes) 

HC19 Fecha medida (año) 

HC27 Sexo del niño 

HC30 Mes de nacimiento del niño 

HC31 Año de nacimiento del niño 

Fumar tabaco 

MV463A Cigarrillos 

MV463C Mascar tabaco. 

MV463E Específico del país 

MV463Z Nada 

Transmisión de la tuberculosis 

BASE: Alguna vez has oído hablar de la tuberculosis (MV474 = 1). 

MV474A Aire al toser o estornudar. 

MV474B Compartiendo utensilios. 

MV474C Tocando a una persona con TB. 

MV474D La tuberculosis se propaga a través de los alimentos. 

MV474E Contacto sexual 

Picaduras de mosquito MV474F 
MV474G Específico del país 

MV474X Otro 

MV474Z No lo sé. 

Matrimonio 
MV501 Estado civil actual del encuestado 

MV502 Si el encuestado está en la actualidad, anteriormente o nunca casado (o vivió 

con una pareja). Actualmente casados incluye hombres casados y hombres que viven con una 

pareja, y anteriormente casados incluye hombres viudos, divorciados, separados y hombres que 

han vivido con una pareja. 

MV504 Si la esposa o la pareja vive con el encuestado. 

MV505 El número de esposas que tiene actualmente el encuestado. 

Primer matrimonio o unión 

MV507 Mes del inicio del primer matrimonio o unión. 

MV508 Año de inicio del primer matrimonio o unión. 
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Datos climáticos 
Nuestra fuente de datos incluye un histórico de datos climatológicos de precipitación y 

temperatura georreferenciados desde principios de siglo pasado. Para su obtención nos 

remitimos al portal Global Weather Data for SWAT. 

Los datos climáticos los obtenemos de la web 

http://www.climatologylab.org/terraclimate.html que proporciona información climática 

mensual y balance hídrico para toda la superficie terrestre desde 1958-2019. El conjunto de 

datos que podemos extraer se puede clasificar en dos categorías, por un lado las Variables 

Climáticas Primarias (temperatura máxima, temperatura mínima, presión de vapor, 

acumulación de precipitación, radiación de onda corta en la superficie descendente y velocidad 

del viento), por otro lado tenemos las variables derivadas (la evapotranspiración de referencia 

(ASCE Penman-Montieth), la escorrentía, la evapotranspiración real, déficit del clima agua, 

humedad del suelo, equivalente agua de la nieve, índice Palmer de severidad de la sequía y 

déficit de presión de vapor).     

En el anexo adjuntamos el resto del documento que explica desde cómo se obtienen 

los datos hasta la creación del dataset 

 

Estos datos tendrán una importancia altamente notable en la creación de la mayor 

parte de los datos generados. 

 

NDVI 
VER APÉNDICE 4 PARA MÁS INFORMACIÓN. 

 

Figura 3 Logotipo FAO 

A través de la FAO (que se la agencia de las Naciones Unidas que lidera el esfuerzo 

internacional para poner fin al hambre intentando garantizar los alimentos al mismo tiempo 

que intenta garantizar el acceso regular a alimentos suficientes y de buena calidad para llevar 

una vida activa y sana), obtenemos el NDVI que utilizaremos en nuestro proyecto como variable 

explicativa en una primera fase de estudio del nivel de malaria y en una fase de los niveles de 

salud infantil. 

El uso de sensores remotos en la investigación ha permitido realizar análisis a escalas 

que anteriormente resultaba muy difícil llevar a cabo. En la actualidad se usan imágenes de 

satélite para analizar el comportamiento promedio y la tendencia sostenida del NDVI por pixel 

en cualquier región y cualquier periodo de tiempo. 

El NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada) es un indicador de biomasa 

sintética activa, en términos más sencillos, es un indicador de la salud de la vegetación. Es uno 

http://www.climatologylab.org/terraclimate.html
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de los índices más utilizados en la teledetección desde su introducción en la década de los 70. 

Concretamente en la Agricultura de precisión es la industria que más hace uso de las ventajas 

de este indicador por la precisión de los resultados y la frecuencia con la que se obtienen. 

El siguiente paso es entender qué es un índice de vegetación y para ello nos vamos a 

apoyar en un único concepto competencia de la óptica física que es la reflectancia. Para 

hacerlo más sencillo nos apoyaremos en el gráfico que mostramos inmediatamente a 

continuación en el que se representa los dos posibles escenarios cuando un haz de luz incide 

sobre una superficie. El primero de esos escenarios es cuando el haz de luz se desvía con el 

mismo ángulo (respecto a la normal) y por el mismo medio por el que incidió, eso es lo que se 

conoce como reflexión y el segundo escenario es cuando el haz de luz atraviesa la superficie 

(pasando a otro medio) con un ángulo diferente al ángulo incidente, este fenómeno es lo que 

se conoce como refracción. 

 

Figura 4 Gráfico sobre la reflectancia 

 

Entendiendo estas dos definiciones estamos en disposición de definir lo qué es la 

reflectancia. La reflectancia es una proporción de la energía total incidente sobre un material 

que es reflejada. 

Un índice de vegetación, como dijimos hace un momento tienen que ver con el 

fenómeno físico de la reflectancia (medido a través de sensores) con la particularidad que ahora 

ese material de superficie incidente son plantas o árboles.  

Cómo se calcula 
Su cálculo responde a una expresión muy sencilla: 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

Donde NIR es la luz infrarroja cercana y Red es la luz roja visible.  
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La siguiente pregunta que deberíamos hacernos es ¿de dónde sacamos esta información? 

A través de Landsat 7 que es el séptimo de un grupo de satélites lanzados por Estados Unidos 

en el programa LandSat el 15 de abril de 1999. Su objetivo principal es actualizar la base de 

datos de imágenes de todo el planeta Tierra sin nubes. A través de SAGA (Sistema para 

automatizar análisis geo-científicos) que es un software GIS (sistema de información 

georreferenciada) de código abierto que se emplea para la edición de datos espaciales. SAGA 

se encuentra dentro de la barra herramientas de QGIS. 

 

Figura 5 Ubicación herramienta SAGA en QGIS 

Cómo funciona 
Es sencillo de entender, para ello sólo tenemos que pensar en un haz de luz que choca 

con una planta/árbol y si fuéramos capaces de descomponer ese haz de luz en un espectro 

visible, esto es, ver la composición de colores de ese haz, nos quedaríamos sólo con el color 

rojo. Luego haríamos un cociente muy sencillo entre la cantidad de luz roja visible absorbida y 

la luz infrarroja cercana que es reflejada. 
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Figura 6 Reflección luz en plantas sanas/enfermas 

 

 

Interpretación de valores del NDVI 
Los valores que toma el NDVI al tratarse de un índice normalizado van desde el -1 hasta 

el 1. Los valores negativos corresponden a áreas con superficies de agua, estructuras 

artificiales, rocas, nubes, nieve; el suelo desnudo generalmente cae dentro del rango de 0.1 a 

0.2; y las plantas siempre tendrán valores positivos entre 0.2 y 1. El rango de vegetación sana 

y densa debería estar por encima de 0.5, y la vegetación dispersa probablemente caerá dentro 

de 0.2 a 0.5. Sin embargo, es solo una regla general y siempre debe tener en cuenta la 

temporada, el tipo de planta y las peculiaridades del lugar. En la mayoría de los casos, los 

valores de NDVI entre 0.2 y 0.4 corresponden a áreas con vegetación escasa; la vegetación 

moderada tiende a variar entre 0.4 y 0.6; cualquier cosa por encima de 0.6 indica la mayor 

densidad posible de hojas verdes. 

 

Figura 7 Valores de NDVI 
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Índice de Evapotranspiración 
La evapotranspiración se define como la pérdida de humedad de una superficie por 

evaporación directa junto con la pérdida de agua por transpiración de la vegetación. Se expresa 

en milímetros por unidad de tiempo. 

Transiciones: 
 1º Modelo: Explicación del NDVI en función a coordenadas geográficas, tiempo y altura. 

 2º Modelo: NDVI-Malaria Ecology Index 

 3º Modelo: Evapotranspiración-NDVI 

 4º Modelo: Evapotranspiración-Malaria Ecology Index 

 5º Modelo: Evapotranspiración-NDVI-Malaria 

 6º Modelo: Shocks Climáticos-NDVI-Evapotranspiración-SALUD INFANTIL 

Hipótesis 
A la hora de plantear este estudio se han formulado una serie de hipótesis a priori que 

motivan el avance del proyecto y sirven como marcador de hitos: 

1. Suponemos que los niveles de calidad y desarrollo del suelo (NDVI) se puede explicar 

en mayor medida a través de los niveles de evapotranspiración (SPEI). 

2. Al disponer de un histórico de datos climáticos creemos que mediante la elaboración 

de shocks de temperatura y shocks de precipitaciones seremos capaces de explicar 

en mayor medida los niveles de productividad del suelo. (*) 

3. Pensamos que los shocks climáticos de precipitación son mejores predictores que sus 

homólogos de temperatura. En caso de que esto no fuera cierto construiremos shocks 

climáticos cruzados y verificaremos que son mejores regresores que los shocks tratados 

individualmente. 

4. Creemos que los shocks de malaria presentan una correlación muy alta tanto con los 

niveles de productividad del suelo como con el nivel de evaporación y transpiración del 

mismo. 

5. Los indicadores de desarrollo y calidad del suelo tienen un poder explicativo de los 

niveles de salud infantil en la misma proporción que lo tienen los shocks de malaria. 

6. La probabilidad de que un niño menor de cinco años localizado en una zona de malaria 

tenga niveles de salud con valores en el intervalo del cuartil más bajo es superior a 

70%. 

7. Pensamos que una mujer que sufre malaria en el primer mes de embarazo tiene una 

repercusión más desfavorable en los niveles de salud infantil que sufriéndolo en el 

segundo o tercer trimestre de embarazo. 

8. Más del 75%  de los niños que en los dos primeros años padecen malaria registran datos 

de salud muy por debajo del nivel medio.(**) 

(*) Un shock de temperatura lo construimos a partir de datos históricos de temperatura. 

En primer lugar creamos un Zscore  a partir de los datos de temperatura que tenemos:  

 

𝑧 =
𝑥𝑖 − �̅�

𝐷𝑇
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Donde xi = El valor de la temperatura para una latitud-longitud en un mes (por ejemplo 

Enero) de un año (por ejemplo 1995). 

�̅� = Es el valor medio de la temperatura en los últimos veinte años correspondientes al 

mes de Enero. 

DT = Es la desviación típica con los mismos datos con los que calculamos la media. 

A partir de este momento consideraremos un shock positivo de temperatura aquel  que 

cumpla: 

Z > 1 

Como el valor de Z puede ser negativo, también tendremos shocks negativos, en ese 

caso: 

Z < 1 

Para considerar la existencia de condiciones climáticas extremas crearemos 𝑧(±2)  y 

un z(±3)  donde el valor del estadístico supera en dos y hasta tres veces el valor de la 

desviación. 

 

(**) Los shocks de malaria los construiremos a partir de criterios que establece la OMS, 

concretamente son cuatro: 

 La precipitación mensual promedio durante los últimos 3 meses es de al menos 60 mm. 

 La precipitación en al menos uno de los últimos 3 meses es de al menos 80 mm. 

 Ningún mes en los últimos 12 meses tiene una temperatura promedio inferior a 5ºC 

 La temperatura promedio en los últimos 3 meses supera los 19.5ºC + SD (temperatura 

mensual en los últimos 12 meses). 
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Capítulo 2 Desarrollo 
Este capítulo busca describir de manera general los pasos realizados en el proyecto. 

Como este proyecto tiene una alta componente de programación, se hará referencia a los 

apéndices según corresponda. 

Conceptos básicos 
Aquí se recogen los términos más usados a lo largo del estudio con una definición 

aproximada y fácil de entender. 

Inteligencia Artificial (IA) 
Es una subdisciplina del campo de la informática, formada por algoritmos y técnicas 

que busca crear máquinas o programas que presenten las mismas cualidades que un ser humano 

o superiores. 

Se considera que existen dos tipos: 

- Débil: aquellas que realizan una tarea o un conjunto limitado de tareas con éxito. 

Existen muchos casos de estos. 

- Fuerte: aquellas que son capaces de aplicarse a una gran variedad de problemas y 

de dominios diferentes. Actualmente no existe ningún caso de este grupo. 

Dentro del conjunto de técnicas y algoritmos más populares de los últimos años 

encontramos el Machine Learning y el Deep Learning. 

Por su parte el Big Data es transversal a la Inteligencia Artificial por usar las mismas 

técnicas, servir de fuente de datos y usar los datos generados por la propia IA. 

 

Figura 8 Gráfico de relaciones entre conceptos asociados a la IA 

Big Data 
Como su nombre indica, se trata de un gran volumen de datos. Dentro de este término 

se engloban las técnicas asociadas que permiten extraer conocimiento y rendimiento de los 

datos con los que se cuenta. Estas técnicas combinan tanto métodos tradicionales como 
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técnicas de Machine Learning y Deep Learning entre otros, que debido al elevado tamaño o 

complejidad de los datos, resultan en mejores resultados que las técnicas clásicas. 

El Big Data se refiere tanto al proceso de almacenaje de datos, como al proceso de 

análisis de los mismos. 

Machine Learning 
Ó Aprendizaje Automático, es una disciplina de la Inteligencia Artificial que genera 

algoritmos que buscan que las máquinas adquieran capacidad de aprendizaje. Entendido este 

como generar conocimiento a través de un conjunto de experiencias. 

Está relacionado íntimamente con el resto de categorías. 

Deep Learning 
Ó Aprendizaje Profundo, se trata de un subconjunto del Machine Learning basado en el 

uso de Redes Neuronales. Las cuales simulan la forma en la que los seres humanos aprenden, 

gracias al concepto de Neurona. Estas están organizadas por capas, e interconectadas bajo 

diferentes patrones. Mediante el paso de los datos por las diferentes neuronas, el modelo es 

capaz de detectar patrones y aprender a clasificar o predecir los datos. 

Paralelismo 
Para poder realizar este conjunto de técnicas y algoritmos de alta complejidad y 

cómputo con equipos domésticos, se han aplicado diferentes técnicas de paralelismo en el 

proyecto. El paralelismo permite ejecutar en una máquina varias tareas de manera simultánea 

con el objetivo (en nuestro caso) de ahorrar tiempo. 

Malaria 
La malaria es una enfermedad que se produce por un parásito. El parásito se transmite 

a los seres humanos a través de las picaduras de los mosquitos infectados. Aquellas personas 

que tienen malaria suelen sentirse muy enfermas, con fiebre alta y escalofríos. Cada año, cerca 

de 210 millones de personas se infectan con malaria, y aproximadamente 440 000 mueren a 

causa de la enfermedad. La mayoría de las personas que mueren por la enfermedad son niños 

pequeños de África. 

NDVI 
El Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada es un indicador simple de biomasa 

fotosintéticamente activa o, en términos simples, un cálculo de la salud de la vegetación. 

Shock 
Se trata de un dato calculado que satisface una serie de condiciones. Por ejemplo que 

en los últimos 3 meses haya llovido más de N cantidad de Litros/metro cuadrado. 

Generalmente toma valores de 0 o 1. 

Herramientas 
El estudio realizado es posible llamarlo un estudio de Big Data, dado el amplio número 

de registros con los que contamos. Al ser esto así, el número de herramientas es pequeños, 

puesto que solo necesitaremos herramientas para acceder a los datos, herramientas que actúen 

como transformadores de los datos, y herramientas para representar los resultados obtenidos: 

Excel 
Se trata de un Software de la compañía Microsoft Corp. Contiene una gran cantidad de 

herramientas orientadas a la manipulación de hojas de cálculo. Usaremos este software para 

tener una visión rápida y general de los datos, pero no para manipularlos. 
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Stata 
Se trata de un Software de la compañía StataCorps. Es una herramienta estadística que 

cuenta con un lenguaje de programación propio. Es un software muy potente que nos servirá 

para acceder a las columnas de interés del .dta asociado con los datos DHS. 

Python 
Se trata de un Lenguaje de programación muy popular en las últimas décadas. Junto 

con R son los dos lenguajes más usados para el tratamiento de datos en el mundo de la 

Ciencia de Datos. Este lenguaje será el pilar del proyecto, puesto que servirá para hacer las 

transformaciones de los datos, así como generar representaciones simples, hacer testing, 

generar modelos de Machine Learning, etc. 

QGIS 
Se trata de un Software OpenSource de la Open Source Geospatial Foundation (OSGeo). 

Se trata de un Sistema de Información Geográfica (SIG), que permite la representación de datos 

con índole geográfica. Será usado para hacer gran parte de las representaciones del proyecto. 

Primeros pasos 
Pasaremos a describir como a partir de los datos nombrados con anterioridad, se han 

aplicado transformaciones y filtros a los mismos para limpiar estos y generar nuevos datos que 

ayuden a los modelos. 

También describiremos como se han generado los modelos. 

A modo resumen de la arquitectura del proyecto tenemos esta infografía: 

 

Figura 9 Arquitectura del proyecto 

 En la figura se observan los diferentes tipos de datos, su procesamiento y análisis y su 

posterior uso por las entidades competentes. 
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Aquí presentamos también el modelo asociado al proyecto: 

Key Partnerships 
 

Universidad de La 
Laguna 

Key Activities 
 

Análisis de los datos 
 

Creación de nuevas 
columnas 
 
Creación de modelos 

 
Análisis de resultados 

Value Propositions 
 

Encontrar patrones que 
determinen las causas y 
posibles mejoras al 
ecosistema africano en el 
ámbito de la salud infantil 

 
Nueva forma de abordar 
el problema 

 
Técnicas de vanguardia. 
Análisis de causas y no de 
consecuencias 

Customer Relationships 
 
---- 

Customer Segments 
 

Gobiernos y ONGs con 
intereses en ayudar a 
África 

 
OMS 

 
Estudios salud africana 

Key Resources 
 

Datos ULL 
 

Datos meteorología + 
malaria 

 
Recursos Humanos 

 
Recursos tecnológicos 

Channels 
 

Medium.com 
 
Towardsdatascience.com 

Cost Structure 
 

No existe coste económico pero si tiempo 
dedicado 

Revenue Steams 
 

---- 

Figura 10 Modelo del proyecto 

Creación de variables y análisis 
Este apartado busca plasmar el contexto de los datos usados, así como las 

transformaciones que se les han realizado a los mismos para obtener un mayor valor de ellos, 

generando en el proceso los distintos shocks, que serán evaluados por los modelos. 

Datos del DHS y del clima 
Los datos sobre la salud infantil (niños de 0 a 5 años) se obtienen de la Encuestas 

demográficas y de salud (DHS). De esta base de datos, también recogemos información 

relacionada con los niveles de educación, ingresos, ciertas características de lugar y fecha de 

nacimiento de los niños. 

La información climática (temperatura y precipitaciones) se extrae de la “Terrestrial 

Air Temperature & Precipitacion: 1900-2019, Gridded Monthly Time Series, versión 3.01”. Los 

datos climáticos contienen registros mensuales de ambas variables (temperatura media y 

cantidad total de precipitaciones) en la superficie de la Tierra. Los datos se presentan como 

una cuadrícula que cubre toda la superficie de la Tierra limitada por líneas de latitud y longitud. 

La resolución de estos datos es de 0.5x0.5 grados. Cada uno de estos cuadrados se identifica 

por un par de coordenadas geográficas de latitud y longitud, correspondiente a la posición de 

su centro. Además, cada uno de los cuadrados identificado se le asigna un valor de temperatura 

y precipitación promedio. 

Ambas bases de datos (DHS e información climática) se fusionan utilizando coordenadas 

GPS.  

En la encuesta inicial el número total de observaciones alcanza la cifra de 678.648 

niños. Alrededor del 10% de los niños muere durante los primeros cinco años de vida. Así, 

nuestra muestra de niños vivos es de 619.130 observaciones. Además, centrándose en las 

variables de salud infantil de la EDS, la muestra se reduce a 355.136 para la altura y la edad, y 

350.359 para el peso y la altura.  
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Figura 11 Tabla: Child Health (antropometría) estadística descriptiva 

 

 

Figura 12 Tabla: Distribución por edades de los niños 

 

 

Figura 13 DHS clústeres África-subsahariana 

 

 

Antecedentes Malaria y creación de shocks 
VER ANEXOS 2 Y 3 PARA MÁS INFORMACIÓN 

Es interesante comenzar esta sección con una visión generalizada y simplificada de la 

epidemiología, inmunología y muerte infantil. 
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En esta visión general, nos centramos en la malaria durante el embarazo como el canal 

en el que el clima afecta a la supervivencia de los niños. A continuación, describimos nuestro 

índice para medir las condiciones climáticas adecuadas para la infección de la malaria, y 

utilizarlo para clasificar nuestros diferentes grupos de DHS en diferentes zonas de riesgo de 

malaria.  

Según Black (2010) el paludismo y la mortalidad infantil causaron alrededor del 16% de 

las muertes de niños menores de cinco años en África, mientras que Snow y otros (1999) estiman 

que alrededor del 75% de la muerte estimada por paludismo en el África subsahariana en 1995 

se compone de niños menores de cinco años. Sin embargo, se sabe que los lactantes tienen una 

sensibilidad reducida al paludismo durante los primeros meses de vida (Maegraith 1984). Se 

sabe que el paludismo en el embarazo aumenta la probabilidad de bajo peso al nacer, un 

importante factor de riesgo de muerte infantil (McCormick 1985). Guyatt y Snow (2001) 

muestran que el riesgo de bajo peso al nacer se duplica si la madre del bebé es infectada con 

malaria durante el embarazo, y que el 5,7% de las muertes infantiles en África podría atribuirse 

al bajo peso al nacer inducido por el paludismo materno. 

El paludismo es una enfermedad que necesita un vector (mosquito) para propagarse 

entre los humanos. La supervivencia y la reproducción de estos vectores y parásitos están 

fuertemente relacionadas con las condiciones climáticas. En un estudio sobre la transmisión del 

paludismo en África, Tanser y otros (2003) establecieron un grupo de condiciones relacionadas 

con la influencia del clima en la transmisión de la malaria. Estas condiciones también fueron 

utilizadas por Kudamatsu y otros (2012), en su estudio del clima y la mortalidad infantil en 

África. En particular, estas condiciones son: 

1- La precipitación mensual promedio durante los últimos 3 meses es de al menos 60 

mm. 

2- Las precipitaciones en al menos uno de los últimos 3 meses son de al menos 80 mm. 

3- Ningún mes en los últimos 12 meses tiene una temperatura media inferior a 5ºC. 

4- La temperatura media en los últimos 3 meses supera los 19,5ºC+SD (mensual 

temperatura en los últimos 12 meses). 

Si un mes satisface las cuatro condiciones, establecemos ese mes como "uno" o lo que 

es lo mismo, “mes adecuado", y si sólo una de las condiciones falla, fijamos ese mes como un 

"cero" o “no es un mes adecuado para el paludismo". Como Kudamatsu y otros (2012) afirman, 

las condiciones 1 y 2 asegurar la existencia de sitios de reproducción y la suficiente humedad 

del suelo para el vector; la condición 3 es necesaria para la supervivencia del vector, porque 

las bajas temperaturas impiden la supervivencia del vector. La condición 4 permite que el 

parásito se vuelva infeccioso en el interior el cuerpo del vector y permite la transmisión efectiva 

de persona a persona. 

Usando la serie de tiempo meteorológico asignada a cada nacimiento en cada grupo de 

DHS, clasificamos todos meses. Luego, contamos los "meses aptos para el paludismo" en los 

mismos períodos de tiempo utilizados en la construcción de los choques climáticos. Como 

resultado, tenemos un grupo de variables que cuentan los "meses aptos para el paludismo" en 

el primer, segundo y tercer trimestre de embarazo, y en cada año de vida de cero a sesenta 

meses. 

 

Figura 14 Tabla: Clusterización de los Shocks de Malaria 
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Shocks-climáticos 
Los datos climáticos de temperatura y precipitaciones están organizados en un formato 

de cuadrícula en base a la latitud y la longitud, estos están georreferenciados desde 1900 hasta 

2017. 

Hemos elegido como período de influencia el plazo veinte años antes del año de la 

encuesta DHS. 

En un paso previo, fusionamos los registros completos de temperatura y precipitación 

a cada cúmulo de DHS minimizando la distancia entre las coordenadas GPS que identifican el 

clima y los datos del DHS. Además, asignamos esta información a todos los niños de la DHS 

clusters. Como resultado, cada niño tiene el registro más cercano de series temporales 

climáticas asignado. 

A continuación, siguiendo un proceso similar al de Maccini y Yang (2009), Andalón, 

Azevedo et al (2014) y Rosales (2013), para cada país y encuesta, y para cada nacimiento, 

hemos construido variables de z-scores para cada mes, como la desviación del registro a largo 

plazo de temperatura y precipitación dividido por la desviación estándar mensual a largo plazo.  

El procedimiento para calcular los shocks climáticos es el siguiente:  

 Creamos una función que tome cuatro valores de entrada: latitud, longitud, año y 

mes. Y devuelva el valor de la temperatura y precipitaciones para el clúster en 

concreto. 

 Creamos una segunda función que en este caso va a depender de cinco valores, los 

mismos que en la función anterior, más el número de años atrás que queremos para 

obtener datos de temperatura de ese clúster. 

o Para cada clúster guardamos un histórico de veinte datos de temperatura y 

precipitaciones. 

o Sobre ese conjunto de datos calculamos la media y la desviación típica para 

quedarnos tan sólo con aquellos valores que estén en el intervalo de la media 

más/menos cuatro desviaciones. Todo esto es muy útil de cara a no considerar 

desde un principio valores extremos (outliers). 

 Volvemos a crear otra función que tiene como valores de entrada las variables de un 

registro de nuestra tabla de datos, para que nos devuelva una media aritmética de 

los valores de la temperatura en los últimos veinte años, así como su desviación. 

 Generamos en nuestra tabla de datos una nueva variable que representa la media de 

la temperatura y precipitaciones para cada clúster en cada momento de tiempo 

(referida a los últimos veinte años) y hacemos lo mismo con la desviación.  

 Ejecutamos este proceso para todo el dataframe. (Aquí es donde nos damos cuenta 

de que es necesario paralelizar el procesamiento). 

 Creamos el estadístico (Zscore) donde el numerador vendrá explicado como la 

diferencia del valor de la temperatura en el momento actual menos el valor promedio 

de los últimos veinte años. El denominador será el valor de la desviación de cada 

clúster. (Del mismo modo con las precipitaciones). 

 En un principio generamos 10 tipos de shocks diferentes (como puede apreciarse en 

el código que adjuntamos) sólo haremos uso en nuestro estudio de los shocks ST+1, 

ST-1, SP+1, SP-1 y de los cruzados STP++1, STP+-1, STP-+1, STP—1. 

 Finalmente, como el estudio de la productividad del suelo nos interesa hacerlo con 

datos anuales creamos una nueva tabla de datos donde acumulamos los datos 

mensuales en un solo dato anual. 



 

31 

 

Figura 15 Tabla: Shocks anuales de precipitación 

 

Posibles errores en los datos 
Dada la naturaleza de los datos, encontramos cierta incertidumbre en algunos aspectos 

de los mismos: 

Mientras que el nacimiento y la muerte de los hijos son ciertamente definitorios de los 

eventos, no podemos descartar el error de medición (tal vez más sobre el año que el mes de 

nacimiento o muerte), ya que las encuestas son retrospectivas. Sin embargo, nuestros 

resultados no cambian significativamente cuando consideramos los nacimientos reportados 10 

años antes de la encuesta. Si los eventos más cercanos en el tiempo son más fáciles recordado, 

esto sugiere que el error de medición debido a una memoria imperfecta no es un problema 

importante. 

Otro motivo de preocupación es la migración de las madres, de manera que los lugares 

en el momento de la encuesta pueden diferir del lugar de nacimiento de los niños. Sin embargo, 

los nacimientos que se producen antes de que las madres se trasladen al lugar de la encuesta, 

no afecta significativamente a los resultados. Por lo tanto, el posible sesgo de usar datos 

meteorológicos mal ubicados parece ser pequeño. 

Modelos y ventajas 
VER APÉNDICE 5, 6 Y 7 PARA MÁS INFORMACIÓN 

Dentro del conjunto de modelos que se han realizado, cabe destacar dos de ellos. 

Hay un primer modelo para el estudio de la productividad del suelo y un segundo modelo 

donde se intenta explicar los niveles de salud infantil. 

En ambos casos empezamos con un modelo exploratorio de datos (ADA). Por un lado 

estudiamos la variable objetivo que en el primer caso son los cambios en el NDVI (como 

indicador de productividad del suelo) y en el segundo caso la variable 'alt_edad'. 

La utilización de los modelos de Machine Learning genera una ventaja frente a los 

modelos de regresión tradicionales ya que en este caso podemos hacer combinaciones no 

lineales entre variables del grado que deseemos. A tenor de los resultados obtenidos, en este 

caso, no mejora los niveles explicativos de nuestro target. 

Hemos recurrido a un análisis exploratorio complejo por dos motivos, el primero  de 

ellos es porque se cuenta con muchas variables y el segundo es porque tenemos variables 

categóricas y numéricas. La complejidad en nuestro análisis es que hemos analizado las 

variables numéricas para ver cuáles interesa categorizar para posteriormente volverlas a 

convertir en numéricas pero con un rango menor de valores. 

Para no trabajar con un modelo en bruto (donde consideramos todas las variables por 

igual) en el ADA tratamos de analizar la significancia de las variables discriminando entre 

variables categóricas y numéricas. En el primer grupo intentamos llegar a una convergencia en 
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los resultados por una vía gráfica y por otra estadística donde utilizamos el p-valor de Pearson 

para estudiar la significancia. 

El segundo grupo, referido a las variables numéricas lo trabajamos directamente a 

través del p-valor sin contraste gráfico.  

Una ventaja importante que tiene trabajar con modelos de machine learning frente a 

los modelos econométricos tradicionales está en el tratamiento de variables categóricas. En 

nuestro caso hacemos un tratamiento ‘a la carta’ donde las variables numéricas con pocos 

valores únicos las categorizamos en pocas etiquetas para posteriormente volverlas a convertir 

en numéricas, consiguiéndose un nivel de simplicidad de las variables mayor. 

Otra de las ventajas que proporciona en Machine Learning con respecto a los modelos 

(OLS) es el tratamiento de los  outliers. De manera que realizamos un estudio para comprobar 

la existencia de outliers. Igualmente hay un tratamiento gráfico y numérico del problema. En 

el caso gráfico nos permite ver que la existencia de valores atípicos no es muy grande y que 

además sigue la tendencia de la mayoría de los datos por lo que su eliminación no sería lo más 

correcto. Con la opción de preprocesamiento de los datos podemos escoger la opción de 

RobustScaler que nos permite trabajar con valores atípicos. 

El preprocesamiento de variables lo terminamos con un escalado de las variables ya que 

se mueven en diferentes rangos y unidades (además, algunas de ellas expresan longitud y es 

razón suficiente para este procedimiento). 

El último paso que hacemos es la selección de variables que también a través de las 

técnicas de Machine Learning se pueden hacer utilizando varios criterios y en nuestro caso, 

incluso, hemos considerado varios simultáneamente.  

Por un lado tenemos el criterio del p-valor de Pearson conjuntamente con 

regularización Ridge (consiguiendo un resultado muy parecido al del método OLS, y por otro 

hemos utilizado el método de selección de variables basado en el gradiente descendente donde 

el resultado diverge de los dos casos anteriores siendo bastante peor. 
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Capítulo 3 Resultados 
En este capítulo se abordarán algunos de los resultados obtenidos en el estudio, así 

como las conclusiones obtenidas del mismo. También tendremos en cuenta las líneas de 

investigación futuras y proyectos que se beneficien de este estudio, que es en donde recae el 

auténtico valor del mismo. 

DAFO 
Este apartado busca adaptar el análisis DAFO al modelo planteado en nuestro proyecto. 

Al tratarse de un modelo social, un estudio, y no de un modelo económico al uso, se modificará 

la estructura tradicional DAFO para adaptarse a este. 

Debilidades 
Los principales impedimentos que nos hemos ido encontrando se encuentran en el 

apartado del procesamiento de los datos. Estos al tratarse en ocasiones de cientos de miles de 

registros con decenas de columnas, requieren de una potencia de procesamiento, y de una 

preparación previa de los mismos muy alta. Esto implica no solo el uso de máquinas con altas 

capacidades, sino del estudio de los mismos con el fin de llegar a la algoritmia que permita el 

cálculo en una cantidad de tiempo asumible. 

Ejemplificando lo anterior, el cálculo de la precipitación y temperatura para n meses 

anteriores por fuerza bruta, tomaría tiempos virtualmente infinitos; Si a este cálculo se le 

aplica una lógica básica mediante las propiedades de las tablas, podemos alcanzar tiempos de 

entre 12 y 36 días en ejecución; Este tiempo es reducible mediante técnicas de paralelización. 

En una máquina con 12 cores podemos reducir el tiempo tomado a entre 1 y 3 días para el 

procesado. Finalmente, mediante la escritura de algoritmos más complejos basados en 

generación de tablas hash, el tiempo de procesamiento usando paralelismo, se puede reducir 

a entre 35 minutos y 2 horas, pudiendo bajar hasta los 20 minutos para n’s pequeñas. 

Como consecuencia de necesitar realizar todo este proceso para reducir tiempos, la 

comprobación de errores en cálculos, y las múltiples pruebas han tomado mucho tiempo. Del 

mismo modo, al aumentar la complejidad de los algoritmos para poder calcular estos en un 

menor tiempo, aumenta la especialización de los mismos, minimizando la probabilidad de poder 

reutilizar código de manera más eficiente. 

Como podrán suponer, este proceso depende completamente de haber realizado un 

buen sistema de pruebas que garantice que los resultados obtenidos sean correctos, puesto que 

un fallo en los pasos de depuración de los datos puede desencadenar una inconsistencia de los 

modelos a posteriori. Sin embargo el modelo debería ser capaz de soportar cierto grado de 

incertidumbre al contar no solo con columnas carentes de relación entre ellas, sino columnas 

interrelacionadas en la que los fallos individuales queden compensados por las columnas 

correctas. De igual forma, regularizaciones como Ridge y Lasso deberían poder detectar valores 

carentes de importancia y restarles peso en el modelo. 

Amenazas 
La amenaza estrella en este año y los posteriores, de obligatorio nombramiento, es el 

Covid-19. Esta enfermedad ha alterado y se prevé que siga alterando patrones por todo el 

mundo. 

En nuestro estudio, el popularmente conocido Coronavirus, puede afectar a la salud de 

las familias por toda África, modificando la frecuencia que estas van a comprar, minimizando 

el número de agricultores, reduciendo el número de ayudas que los países más desarrollados 

pueden enviar, etc. Y por consecuente creando una variación en la salud infantil, que no solo 

no sería predecible por un modelo perfectamente entrenado, sino que no permitiría que en un 
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futuro próximo se usaran datos de estos años, puesto que los anteriores al Covid-19 no 

reflejarían la realidad de la situación actual y próxima, y debido a la alta importancia del 

histórico para poder realizar nuestros modelos. 

Si la situación actual acabara súbitamente y se pudiera volver en un periodo corto a la 

“normalidad”, o si se prolongara la situación sin grandes variaciones por al menos 5 años, y se 

realizaran otras encuestas en el futuro, se podría seguir usando el modelo actualizando los 

datos.  

Consideramos que es sabio no lanzar afirmaciones vacías, por lo que no nos 

atreveríamos a teorizar que el modelo se comportaría de manera correcta en situaciones fuera 

de las nombradas en el anterior párrafo. 

Fortalezas 
Al tratarse de un estudio que agrupa varios frentes de acción en el estudio de la salud 

infantil en África, así como ser pionero en el uso de técnicas de estadística avanzadas, Machine 

Learning y Deep Learning, podemos abarcar estos datos que mediante métodos más 

tradicionales no podrían ser analizados como se ha visto ya. 

Oportunidades 
Del mismo modo que nuestro trabajo se apoya en muchos autores y profesionales, este 

mismo podría servir de motivante y apoyo para estudios posteriores que cuenten con más 

personal y presupuesto, sentando las bases de la investigación en las hipótesis lanzadas en este 

proyecto. 

Así mismo, simplemente este acercamiento a las causas de los niveles de salud infantil 

en África puede suponer un ahorro enorme a organizaciones que busque ayudar en el 

continente, pues es posible no solo paliar los efectos, sino encontrar las causas y atacar el 

problema de raíz. 

Resultados 
La muestra total se divide por la edad del niño, y estimamos (1) utilizando diferentes 

submuestras: niños con menos de un año, entre uno y dos años, dos a tres, tres a cuatro y 

cuatro a cinco. Estudiamos de esta manera si los efectos del clima en la salud infantil tienen 

efectos diferentes según la edad, centrándonos especialmente en si las edades más tempranas 

de la vida son más vulnerables y si el efecto desaparece con la edad (efecto de recuperación). 

Uno de los objetivos finales del trabajo es analizar si los efectos se limitan a los 

primeros años de vida o, por el contrario, los choques experimentados en edades tempranas 

son significativos para la altura y el peso una vez alcanzados, por ejemplo, a los 5 años. También 

queremos comprobar si esta transmisión depende del tipo de shock (temperatura, 

precipitaciones o malaria) y del nivel educativo de la madre, que como factor mediador 

relevante para prevenir o corregir los shocks negativos para la salud del niño. 

La categoría omitida para el Índice de Riqueza es "la más pobre", y para la educación 

de la madre es "sin educación", por lo que todos los demás coeficientes se refieren a estas 

categorías omitidas. Obtenemos los resultados esperados: tanto la riqueza como la educación 

de las madres afectan positivamente el estado de salud (talla para la edad) del niño menor de 

5 años. En ambos casos, los coeficientes son siempre positivos y significativos, y el coeficiente 

estimado aumenta con el nivel de riqueza y educación. En segundo lugar, el orden entre los 

hermanos es generalmente significativo, pero especialmente para la segunda y tercera posición 

cuyos coeficientes son positivos. Más allá de esa posición, las diferencias con respecto a ser el 

primero no son significativas. Además, los coeficientes de ser gemelo o más son siempre 

negativos y significativos, que es un resultado esperado. El mes de nacimiento también es 

significativo (aunque no se muestra en la tabla), probablemente por su relación con el clima 



 

35 

(este control debe interpretarse como un efecto fijo mensual). En promedio, nacer en una zona 

rural tiene un efecto negativo en la estatura del niño, lo que coincide con la literatura 

existente. 

 

Figura 16 Tabla: Altura por edad, shocks de precipitaciones y temperatura 

Distinguiendo por edades, analizamos si el posible impacto de los choques climáticos (o 

Malaria) ocurridos en torno al mes-año del nacimiento del niño se reduce con los años o, por el 

contrario, se mantiene. Recordemos que las variables antropométricas del niño se miden en el 

momento en que se realiza la encuesta, mientras que los choques climáticos se miden en el 

momento del nacimiento y durante su vida.  

La Figura 17 incluye resultados cuando se incluyen los choques climáticos generales (de 

temperatura y precipitaciones). 
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Figura 17 Tabla: Altura por edad, shocks de precipitación y temperatura. Distribución por edad 
del niño. 

La Figura 18 muestra los resultados cuando los choques climáticos generales son 

sustituidos por los choques de la malaria. 

En el útero, los choques de malaria afectan de manera positiva y significativa a la talla 

para la edad cuando se considera la muestra completa. La omisión de otras variables climáticas 

relacionadas con la calidad y cantidad de la cosecha, por ejemplo, puede afectar este signo. 

Por el contrario, su coeficiente es negativo y significativo para niños menores de un año. 

Además, los choques contemporáneos de malaria (es decir, ocurridos durante el año de vida) 

son siempre negativos y muy significativos para los niños entre 0 y 2 años, y también entre 4 y 

5 años. 
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Figura 18 Tabla 3: Altura por edad y shocks de precipitación y temperatura distribuidos por edad 
del niño. 

La Figura 19 muestra los resultados estimados para un modelo que incluye todas las 

variables, los choques climáticos generales y los choques de malaria. Incluir en el mismo modelo 

la malaria y los shocks climáticos generales refuerzan el impacto negativo de los shocks de 

malaria en la salud. Quizás, eso se debe a que ahora los choques de temperatura y precipitación 

están capturando parcialmente su impacto positivo a través de la cosecha. En general, los 

resultados son básicamente consistentes con los que se encuentran en los cuadros 4 y 5. Si bien 

los choques intrauterinos parecen desaparecer con la edad, los choques ocurridos durante el 

último año de vida tienen efectos negativos en la salud infantil hasta los 5 años. Sin embargo, 

estos choques son más importantes para los niños más pequeños. 
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Figura 19 Tabla 4: Altura por edad, shocks de precipitación, temperatura, Malaria distribuidos 
por edad del niño. 

Conclusiones 
Se han encontrado patrones en los datos y se han realizados diversas tablas que agrupan 

los coeficientes de estas variables. Estos datos a continuación deberán ser tomados por los 

organismos, filtrar aquellos datos que manejen, y estudiar las variaciones que supone variar 

estas métricas. 
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Figura 20 Clusterización de los niños basándonos en las métricas usadas 

 

Figura 21 Tabla: Fragmento de la tabla de resultados: Altura para la edad, shocks de 
precipitación y temperatura. Distribuido por edad del niño. 

 

Líneas Futuras 
Es indiscutible que la cantidad de recursos que se destinan al continente africano son 

limitados. Este estudio no pretende solucionar el problema, sin embargo puede servir de base 

para optimizar la distribución de los mismos al comprender mejor algunos de los motivos que 

causan los bajos niveles de salud infantil. 

Del mismo modo, puede servir de inspiración o de base para estudios más específicos 

propios de cada asociación o gobierno, centrándose este en los recursos y métricas que 

contemple cada organismo. 

Bajo nuestro criterio, cuanto más se lleguen a entender las causas, más sencillo será 

mejorar los niveles de salud. 

El estudio que hemos hecho para intentar encontrar alguna causalidad a los niveles de 

salud infantil se puede enfocar con otra perspectiva, pero manteniendo un denominador común 

que es la consideración de los datos climáticos para la generación de shocks. Las líneas futuras 

de investigación podrían centrarse en los efectos de los ‘shocks económicos’ que podría tener 

un enfoque doble, por un lado, se puede plantear la posibilidad de la existencia de un “coste 

de oportunidad”: un impacto negativo en la economía local disminuye la participación en el 

mercado laboral, lo que hace más atractivo unirse a la rebelión (y es el punto de partida para 

la consideración de una nueva variable que hasta el momento no habíamos tenido en cuenta, 
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‘conflictos bélicos-guerras civiles’. Por otro lado, el impacto negativo de los shocks económicos 

implica que la parte del pastel que se va a apropiar es menor reduciendo los incentivos a luchar. 

En este punto se estudiaría el efecto neto que a priori es ambiguo, dependiendo, entre otras 

cosas si el shock se produce en un sector intensivo en mano de obra o en capital. En el caso 

que nos ocupa que es la zona africana, más concretamente la subsahariana, la agricultura es 

intensiva en mano de obra de modo que los shocks agrícolas negativos deberían conducir a más 

conflictos. Los shocks económicos también pueden sumarse siendo causa de un empeoramiento 

de la pobreza y de las desigualdades. En este punto se podría analizar el impacto de las políticas 

y capacidad del estado a través de las políticas fiscales en función a la evolución de las bases 

impositivas, acto que condicionaría directamente su postura de debilidad o fortaleza para 

luchar contra la rebelión. Por otro lado, si los shocks económicos afectan a las infraestructuras, 

un aumento de los conflictos bélicos puede venir de la mano de grandes dificultades para 

reprimir insurgentes.  

Por otro lado, podríamos hacer un cambio en el tratamiento de los shocks climáticos, 

es decir, nos centraríamos sólo en las temporadas de crecimiento agrícola permitiéndonos aislar 

los efectos que son exclusivamente de la agricultura. 

En definitiva, con esta línea de investigación podríamos dar respuestas a preguntas 

como: 

 ¿Existe una relación positiva entre los shocks climáticos relevantes para la agricultura 

y los conflictos en una zona? 

 ¿El conflicto exhibe una persistencia alta o baja tanto en tiempo como en espacio? 

 ¿El clima fuera de la temporada de crecimiento agrícola tiene algún efecto sobre los 

conflictos? 

 Los efectos secundarios de los conflictos, ¿son más fuertes en lugares fronterizos o 

entre las etnias? 
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Capítulo 4 Summary and Conclusions 
One of the final objectives of the work is to analyze whether the effects are limited to 

the first years of life or, on the contrary, the shocks experienced at an early age are significant 

for height and weight once they are reached, for example, at 5 years. 

We also want to check whether this transmission depends on the type of shock 

(temperature, rainfall or malaria) and the educational level of the mother, which is a relevant 

mediating factor to prevent or correct negative shocks to the child's health. 

Patterns have been found in the data and various tables have been made that group 

the coefficients of these variables. These data will then be taken by the agencies, filter those 

data they handle, and study the variations that vary these metrics. 

We have include around the document these information (See: Capítulo 3 –> 

Resultados). 

In general we can say that we are happy with the results gotten and specially with all 

the process to get these ones. This proyect is not ended because we had recopilate the data, 

preprocess and made models to can clasificate and predict older and new data. But now is 

where others can use well this study. 
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Anexos 
A partir de aquí se incluyen los Anexos del proyecto, en ellos se podrá ver el código 

usado a lo largo del estudio, así como las interacciones con los diversos programas usados. 

Dado que su formato es de Captura de Pantalla, no se han incluido en el Índice de 

Tablas y Figuras. 

Anexo 1 – Países y provincias 
Los datos de países, provincias y distritos los hemos obtenido a través de Qgis. En este 

apéndice explicaré cómo lo hicimos para ponerle nombre de países, provincias y distritos a 

todas las coordenadas geográficas que teníamos en las tablas de datos climáticas. El problema 

nos surgió cuando consideramos que podía ser interesante incluir una nueva variable de 

georreferenciación a nuestro conjunto de datos que podría tener un peso explicativo 

importante en la parte de productividad del suelo.  

El segundo problema se nos presentó cuando en los datos facilitados por la FAO lo que 

teníamos eran puntos de zonas agrícolas (Crop Áreas) y eso nos obligaba a considerar esa zona 

en concreta y no toda la provincia y mucho menos generalizar para el país.  

 

Si observamos, los datos de altura sólo vienen asociados a una referencia geográfica, 

pero necesitamos saber qué zona es y para ello lo que hicimos fue lo siguiente: 

Dado que Qgis es un sistema de información geográfica de software libre que trabaja 

fundamentalmente con capas, descargamos un archivo ‘shape’ donde se nos facilitaban capas 

de todo el mapa con distintos niveles de desagregación, desde países hasta distritos como se 

muestra a continuación 
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A continuación, mostramos una capa donde aparece la segmentación polinómica por 

provincias 

 

Pero como queremos el máximo nivel de precisión, activamos la capa más desagregada 

 

Particularizando para el continente africano 
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Ahora, nuestro problema está en que necesitamos una referencia geográfica de cada 

uno de esos polígonos, para ello lo que haremos es dibujar un centroide en cada uno de ellos. 

 

Automáticamente se nos dibujan estos centroides y se nos genera una nueva capa con 

el mismo nombre. 
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Podemos remitirnos a esta capa y pedirle un listado de atributos que automáticamente 

se genera al mismo tiempo que se dibujan los centroides. 

 

Y automáticamente se nos abre un cuadro de datos con casi toda la información que 

necesitamos. 

 

Nos falta algo más, concretamente la georreferenciación de esos centroides que será 

lo que nos permita hacer la unión con las otras tablas de datos georreferenciadas que tenemos.  

Esas coordenadas las generamos a través de la propia calculadora de Qgis como se 

muestra a continuación: 
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Y ahora tenemos como resultado la misma tabla con toda la información que 

necesitamos 

 

Finalmente guardamos esta tabla como un archivo (en nuestro caso y por comodidad 

para posteriormente abrir en Python con extensión .csv) para hacer la unión con la tabla donde 

teníamos la información de las alturas. 
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Teniendo en cuenta que las coordenadas de la tabla donde se encuentran las alturas 

están redondeadas a 0.25 y 0.75 aplicamos previamente una función de redondeo para 

finalmente hacer la unión. 
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Anexo 2 – Obtención datos de Malaria 
En su forma más simple, un ráster consta de una matriz de celdas (o píxeles) 

organizadas en filas y columnas (o una cuadrícula) en la que cada celda contiene un valor que 

representa información, en este caso cada una de esas celdas guarda información del Malaria 

Ecology Index. Para trabajar con imágenes ráster nos apoyamos en Qgis (el programa de 

georreferenciación de código abierto que utilizamos para dar nombres a cada uno de los clústers 

en las tablas de con las que trabajamos a lo largo de toda la investigación. En este apéndice 

voy a contar paso a paso cómo he obtenido la información a partir de una capa ráster.  

Empezamos cargando el archivo en QGIS 

 

Como puede apreciarse es una imagen con poco detalle en escala de grises.  

A continuación, queremos obtener para clúster de 0.5*0.5 que es el nivel de detalle 

que tenemos en el resto de información. Para esto, crearemos una malla artificial de dimensión 

0.5*0.5. 

 

 

Aparecerá un cuadro de diálogo donde señalaremos sobre que capa queremos construir 

la malla y la dimensión del cuadro como se muestra en la siguiente figura. 
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Nos aparecerá algo con la forma 

 

Como parece que no tiene mucho sentido lo que hemos creado le daremos un poco de 

transparencia y superpondremos la capa ráster para que se entienda lo que hemos conseguido. 
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El siguiente paso será crear un punto dentro de cada una de esas celdas para 

posteriormente pedirle información a la capa ráster en ese punto concreto. De modo que lo 

más razonable es generar un centroide, un punto en el centro exacto de cada una de esas 

celdas. 
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Volverá a aparecer un cuadro de diálogo donde especificamos la capa sobre la que 

queremos generar los centroides. 

 

El resultado será 
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Ahora viene la parte más delicada que es la de pedirle la información que guarda la 

capa ráster en cada uno de esos puntos que hemos creado, para ello, primero seleccionamos la 

capa de donde queremos la información 

 

Se observa que se genera una nueva capa con un nombre que nosotros mismos hemos 

asignado ‘datos_stvx5’. 

 

Seleccionamos la capa y con el botón derecho pedimos que nos muestre la tabla de 

atributos donde debería aparecer la información que estamos buscando.  
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Y el resultado será algo como 

 

Sólo nos queda un paso más que es el de identificar geográficamente cada uno de esos 

puntos con una longitud y latitud que nos permita a la postre unirlo con otras tablas. Para ello 

haremos uso de la calculadora de QGIS. 
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Finalmente lo exportamos como un archivo .csv para poderlo abrir en python y generar 

los merge con otras tablas. 

 

Y efectivamente comprobamos que lo podemos abrir en nuestro notebook de python. 

 

Estamos en un punto donde tenemos dos tablas con los datos que nos interesa para 

lanzar el modelo de salud infantil, pero para ello debemos hacer un merge perfecto de las 
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tablas. Una opción es a través de python y su librería 'pandas' y otra es a través de QGIS. A 

continuación, vamos a explicar este último que es algo más complejo, pero nos hace un merge 

con total precisión.  

Empezamos abriendo en QGIS los csv que queremos unir, y creamos sobre ellas un 

archivo shape. 

 

Y después de haber seleccionado como formato 'Archivo shape de ESRI', lo guardamos 

convenientemente. 
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Este proceso lo hacemos para cada una de las tablas que queremos unir. Finalmente 

tenemos que hacer la unión y para ello nos remitimos al menú vectorial. 

 

Nos aparecerá un cuadro de diálogo donde tendremos que explicar qué capas queremos 

unir y ejecutamos. 
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El proceso terminará correctamente si en el cuadro de capas aparece una nueva con el 

nombre de 'unión'. Para asegurarnos, abrimos la tabla de atributos de esta nueva capa que se 

ha creado y vemos que están todas las variables de las dos tablas. 
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Anexo 3 – Generación Shocks de Malaria 
Aquí mostramos el código para generar los shocks de malaria. Se trata de un proceso 

paralelizado porque lanzándolo para procesar de forma normal se extendía a casi 5 días. Este 

proceso de paralelización lo utilizamos constantemente en el proyecto porque pasamos de 

trabajar con datos de un solo país a trabajar con los datos para toda África. 
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Como se trata de proceso paralelizado la otra parte del código se escribe en un 

notebook diferente. Lo que se hace en esta parte es llamar al dataframe objetivo (sobre el que 

vamos a coger los datos para hacer los cálculos) e indicarle en cuántas partes lo vamos a 

fraccionar para que cada uno de los procesadores lógicos de nuestra máquina trabaje de forma 

independiente sobre cada una de las particiones del dataframe.  
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Finalmente generamos un ‘Shocks_malaria_paralelizado.csv’ que es el que 

utilizaremos para general otras tablas de datos.  
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A continuación, mostramos el código para generar los shocks de precipitación y 

temperatura. Primero generamos los shocks mensuales y posteriormente, los anuales. 

El código que se muestra a continuación es para Nigeria, pero cuando escalamos el 

algoritmo para toda África lo hicimos mediante paralelización. 
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Anexo 4 - NDVI 
En este apartado intentaremos entender el comportamiento de la variable objetivo 

‘C_NDVI’ desde una perspectiva gráfica. Nos apoyaremos en diagramas de puntos (scatter), en 

gráficos de barras y líneas y gráficos interactivos que nos permiten seleccionar las variables que 

deseemos (generalmente esta selección se reduce a shocks, países y años). 

En primer lugar, explicamos cómo generamos los cuadros de datos que vamos a utilizar 

para este análisis.  
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Al considerar tres intervalos de estudio es necesario crear un cuadro de datos donde 

para cada punto de estudio georreferenciado (clúster) tengamos el valor de la variable al 

principio de cada uno de los intervalos para posteriormente poder calcular las variaciones. Este 

cuadro lo hemos creado con el nombre de ‘Panel_DATA’. Antes de seguir con el estudio 

facilitamos el procedimiento de creación de este cuadro de datos.  

 

 

 

Sobre este cuadro hacemos algunas modificaciones y crearemos más cuadros de datos 

que utilizaremos en función de las necesidades explicativas que tengamos. 
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Finalmente completaremos este cuadro con nombres de países y provincias. Para ello 

recurrimos a otro cuadro generado anteriormente. Éste ha sido creado a través de una 

herramienta de georreferenciación ‘Qgis’ ya que no fuimos capaz de encontrar ninguna base 

de datos georreferenciada con un nivel de desagregación lo suficientemente grande. 

 

 

 

Ahora abrimos otro cuadro de datos que utilizaremos es la práctica totalidad de 

nuestros estudios de productividad del suelo que es el de los ‘Shocks_Anuales_África.csv’, cuya 

generación se explica en el apéndice 1. 
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Hacemos una selección de shocks para quedarnos sólo con los que nos interesan. 

 

Pasamos de tener 43 variables predictoras a tener 15, pero como veremos en el modelo, 

basándonos en el criterio de significancia.  
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A continuación, procedemos a hacer un merge con el cuadro ‘Panel_Data’. 

 

 

El último paso es crear la misma tabla, pero georreferenciada por países y provincias. 

 

 

Finalmente crearemos un cuadro de datos donde se tenga como información el NDVI 

medio por país y año.  
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En primer lugar, nos interesa comparar cómo evoluciona el número de shocks con el 

comportamiento del NDVI por país a lo largo del tiempo. Este tipo de análisis es muy importante 

porque nos ayuda a ver si existe algún tipo de correlación entre ellas de forma contemporánea 

o con algún desfase de tiempo. Para esto es necesario hacer una reestructuración del cuadro 

que tenemos inmediatamente en la parte superior, nos interesa crear un agregado anual.   
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En este gráfico se ve muy bien como existe un comportamiento más o menos parecido 

entre las dos variables, pero con un desfase temporal de un año, por lo que puede existir una 

correlación importante entre el NDVIt     y SSP+1t-1  
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Este código nos ayuda a ver la comparativa de todos los shocks simultáneamente por 

país. 

 

A continuación, lo que trataremos de ver es si existe alguna relación entre el tipo de 

shock y la localización geográfica en donde suceden (por latitud y longitud). 

En este caso como necesitamos los datos georreferenciados por latitud y longitud 

recurrimos a otra tabla cuya generación explicamos en este mismo apéndice.  
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En este gráfico lo que hemos hecho es dividir la variable ‘Latitud’ en intervalos, 

concretamente en cuatro. A partir de ahí lo que hacemos es que nos muestre el valor medio 

del shock en cada uno de los intervalos. 

Para tener una localización más precisa donde cada uno de los shocks se da con más 

intensidad, lo que haremos es ampliar este gráfico con otra ventana donde nos muestre el 

comportamiento por latitud.  
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Finalmente cogemos los intervalos donde se produce el pico en los valores promedios y 

dibujamos la zona con ayuda de la librería ‘folium’ de Python.  
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Como este proceso lo queremos repetir para cada uno de los shocks seleccionados, 

corregimos el código como sigue:  
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89 
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Ahora mostraremos un gráfico muy sencillo que nos ayudará a ver esta correlación de 

una forma más sencilla. 
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Ahora, por medio de un gráfico interactivo veremos cómo se distribuyen los valores de 

los Shocks climáticos en cada país en un año concreto. Esto es interesante porque a golpe de 

vista podemos ver si hay variación en los shocks a lo largo del tiempo. Como hay muchos shocks 

diferentes lo mostraremos para uno de ellos en cuatro momentos del tiempo que coinciden con 

los inicios de cada uno de los intervalos que hemos seleccionado. 
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Con este apoyo gráfico se observa que es más que evidente que ha habido un cambio 

en los comportamientos climáticos a lo largo de estos 33 años de estudio. En el modelo de 
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regresión que lancemos veremos si estos cambios se manifiestan en los cambios sufridos en el 

NDVI. 

Este mismo análisis lo podemos hacer por país a lo largo del tiempo. 

 

 

A continuación, muestro la evolución de un mismo shock en dos países diferentes. Se 

observa claramente que la evolución del mismo shock es muy distinta, teniendo un 

comportamiento mucho más estable en Nigeria que en Burkina Faso. De modo que se vuelve a 

poner de manifiesto que la presencia de shocks no sólo varía con el tiempo sino que también lo 

hace con las coordenadas geográficas.  
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A continuación, estudiaremos el comportamiento de nuestra variable objetivo en lo que 

se refiere al estudio de la productividad del suelo a través de la variable ‘C_NDVI’. En este caso 

nos apoyaremos en la tabla 'Panel_DATA_final_por_paises' que al principio de este apéndice 

vimos cómo la creamos.  

 

Este dataset cuenta con 298 registros que son las ‘Crop_Areas’ o áreas de cultivo para 

las que la FAO tiene datos de productividad del suelo.  

 

Mediante estas líneas de código observamos cómo ha sido la evolución en el cambio del 

NDVI por países en cada uno de los tres intervalos de tiempo que hemos escogido.  
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Al igual que hicimos con la variable NDVI, ahora estudiaremos los C_NDVI por intervalo 

según latitud y longitud. Volvemos a hacer lo mismo que en el caso anterior donde primero 

definimos unos intervalos y luego calculamos los valores medios del cambio en el NDVI por 

intervalos. Las barras lo que nos indica es el número de observaciones que tenemos para cada 

intervalo. 
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Con este gráfico se observa una tendencia bastante clara, parece que hay una 

correlación positiva entre la variable cambio y la variable longitud en el primer intervalo de 

estudio. Pero… qué ocurre si en lugar de construir cuatro intervalos construimos nueve. 
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En este caso la tendencia no está tan definida como en el caso de establecer sólo cuatro 

intervalos.  Hacemos lo mismo para los siguientes intervalos: 

 

 



 

101 

En los otros dos intervalos de estudio ocurre exactamente lo mismo, las tendencias con 

nueve intervalos no están tan claras como con cuatro. Para compararlos con más comodidad 

incorporamos todas las evoluciones en un solo gráfico.  
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Hacemos lo mismo por ‘Longitud’ y en este caso sólo presentamos en cuadro que 

contiene las tres evoluciones simultáneamente. 
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Ahora queremos responder a la pregunta: cómo ha sido el crecimiento por término 

medio en cada uno de los intervalos por países. Para responder a esto hacemos una 

reestructuración de la tabla anterior como se explica a continuación. 
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Este gráfico es interesante porque nos hacemos una idea inmediata de que los cambios 

en casi la totalidad de los países fueron positivos. Ahora desarrollaremos un poco el código para 

entender cuántas variaciones negativas hay por periodo de estudio.  
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106 
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Mediante un gráfico de dispersión de puntos se observa como son las variaciones que 

sufre el NDVI (en el intervalo de estudio) para los diferentes niveles que presentaba a comienzos 

del periodo. Teniendo en cuenta que los valores de NDVI entre 0.2 y 0.4 corresponden a áreas 

con vegetación escasa; la vegetación moderada tiende a variar entre 0.4 y 0.6 y cualquier cosa 

por encima de 0.6 indica la mayor densidad posible de hojas verdes, en este primer intervalo 

que va desde 1984 hasta 1995 la mayor concentración de puntos está localizados en el intervalo 

entre 0.2-0.4.   
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Ahora incorporaremos un diagrama de barras para hacernos una idea de la frecuencia 

de observaciones que tenemos en cada intervalo. 
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De esta composición se deduce que la mayoría de las observaciones están en unos 

niveles de NDVI que son apropiados para el cultivo. También se observa que las mayores tasas 

de crecimiento se dan para niveles de NDVI altos y como es lógico estas tasas de crecimiento 

son negativas. Lo mismo ocurre en el resto de intervalos de estudio.  

 

 

Mediante un boxplot estudiamos la distribución de los valores del NDVI por países y año. 
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Si queremos acompañar el gráfico de distribución de valores del NDVI con la evolución 

del NDVI medio por países a lo largo de los años: 
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De forma interactiva por países: 
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Generación de Heat_maps. 
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Repetimos el proceso de generación de los mapas de calor para los años 1995, 2006 y 

2017 teniendo como resultado 
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Anexo 5 – Productividad del suelo 
En este apéndice desarrollamos paso a paso un modelo de regresión múltiple para 

intentar explicar el nivel de productividad del suelo agrícola en el continente africano. Para 

ello haremos uso del dataset ‘Cuadro_NDVI_para_REGRESION.csv’ que contiene 47 variables 

predictoras. Como disponemos de un histórico de datos de 33 años consideramos que la variable 

objetico va a ser el cambio sufrido en el nivel de productividad del suelo medido a través del 

NDVI. 

 

 

Nota: A la hora de seleccionar las variables, tanto las predictoras como la variable 

objetico las construyo como un dataframe de modo que a la hora del preprocesamiento no 

tengo de redimensionarlas (sobre todo en el caso de la variable y que se quedaría con una única 

dimensión) 

 

 

También podríamos optar por esta sentencia que además nos facilita el tipo de variable 

con la que estamos trabajando 
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Parece lógico que la tabla esté casi perfecta para trabajar con ella porque es algo que 

hemos creado previamente nosotros. 

Veamos ahora qué forma tiene nuestra variable objetivo. 
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Nos interesa graficar para hacernos una idea de si las variables son o no son 

significativas. Posteriormente el estudio de la significatividad de las variables la haremos 

mediante el criterio del p-valor de Pearson, pero esta alternativa gráfica nos ayuda a ver si hay 

convergencia en los resultados. Si la representación de la media sigue el comportamiento de 

una recta con pendiente cero, o prácticamente nula a lo largo de su dominio, entonces 

estaríamos ante una variable poco significativa. 

 

 

Este gráfico se repetiría para cada una de las variables y para hacerlo de una forma más 

dinámica corregimos el código como sigue: 
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Utilizando el criterio del p-valor de Pearson 

 



 

127 
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La segunda parte del análisis exploratorio de datos y preprocesamiento es el estudio de 

los outliers. Igualmente nos vamos a apoyar en una herramienta gráfica a través de los boxplot 

y posteriormente utilizaremos el criterio matemático.  

Por medio del criterio gráfico consideraremos un ‘outliers’ los puntos dibujados fuera 

del diagrama de cajas y bigotes.  

 

En este modelo como la presencia de outliers no es tan significativa los voy a corregir 

mediante el escalado de las variables. En este caso es necesario hacer un escalado de variables 

porque independientemente de que sean muchas, se mueven en rangos diferentes y lo que es 
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más importante, están referidas a unidades distintas. Podríamos haber usado un 

StandardScaler, pero como hay presencia de outliers es más conveniente hacer el escalado a 

través del RobustScaler. 

 

 

Para ello vamos a hacernos una idea inicial de cómo es la correlación entre ellas.  
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A continuación, voy a hacer una selección de variables bastante completa que consiste 

en aplicar dos métodos simultáneamente, por un lado, utilizaremos el criterio del p-valor que 

hicimos anteriormente y por otro lado utilizaremos la regularización de (Ridge) con una 

intensidad de regularización intermedia. Finalmente nos quedaremos con aquellas que hayan 

sido seleccionadas simultáneamente por los dos criterios. Vamos a verlo paso a paso. 
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Según este criterio doble de selección nos quedaremos con aquellas variables de la 

figura cuya barra horizontal alcance el valor de dos.  

Para hacer más completo nuestro estudio vamos a utilizar otro criterio para la selección 

de variables, este criterio es muy utilizado en redes neuronales y recibe el nombre de gradiente 

descendente. 
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Esta tabla continúa, pero se observa que a partir de la variable SSP+1 la importancia 

relativa de las variables es prácticamente cero.  
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A continuación, vamos a lanzar un segundo modelo en el que el criterio de selección de 

variables fue el de regularización de Ridge juntamente con el de las variables significativas 

según el p-valor. 
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A tenor de los resultados queda claro que el primer modelo es capaz de explicar mejor 

nuestra variable objetivo. 

 

 

Modelo de regresión basado en MCO. 
A diferencia del modelo anterior vamos a volver a lanzar el modelo pero en esta ocasión 

no utilizaremos técnicas de preprocesamiento ni análisis exploratorio de datos utilizados en los 

algoritmos de machine learning. 
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Como se puede observar el punto de partida es exactamente el mismo que en el 

apéndice anterior. 

 

Lo realmente interesante es la implementación de un código que nos ahorra hacer la 

regresión hacia atrás tantas veces como variables no significativas nos aparezcan. Teniendo en 

cuenta que nuestro punto de partida son 48 variables predictoras y que en caso de aparecer 

variables no significativas han de ser eliminadas de una en una en orden de mayor p-valor, el 

proceso puede eternizarse y deja de ser eficiente en casos donde la dimensión de nuestro 

cuadro de datos sea muy grande. Para que se entienda mejor qué es lo que hemos hecho 

empezare lanzando el modelo de regresión basado en MCO. 
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Si nos fijamos en la columna del p>|t| que es la que hace referencia a los p-valor de 

cada una de las variables, vemos que hay muchas variables con p-valor por encima del nivel de 

significación (5%) por lo que son variables que deberíamos eliminar. En ese caso el 

procedimiento sería fijarnos en aquella que tiene un p-valor mayor y eliminarla. A continuación, 

volveríamos a lanzar el modelo y haríamos lo mismo hasta que todas las variables cuenten con 

un p-valor por debajo de 0.05.  

Nosotros hemos desarrollado un código que automatiza el procedimiento de eliminación 

de variables según este criterio y con sólo un lanzamiento tendríamos el resultado esperado. 
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Si observamos, el modelo se ha quedado con veinte de las 47 variables y el nivel de 

precisión es muy parecido al que obtuvimos en el apéndice anterior donde seleccionamos 

variables basándonos en el criterio del gradiente descendente.  

Figura 1. Localización de las Crop_áreas. 
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Figura 2. NDVI en las crop_áreas. 

 

Figura 3. Precipitaciones medias anuales en las crop_áreas. 
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Figura 4. Temperaturas medias anuales en las crop_áreas. 
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Anexo 6 – Salud Infantil  
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Finalmente lanzaremos otro modelo donde estudiaremos los niveles de salud infantil en 

las zonas donde disponemos de datos del NDVI, que conocemos como ‘Crop Áreas’ y el efecto 

que los shocks climáticos hayan podido tener. Para hacernos una idea espacial del estudio 

adjuntamos a continuación tres mapas donde se localizan las crop áreas, los niños sobre los que 

tenemos datos y los lugares donde coinciden niños con zonas de crop áreas. 
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Figura1. Crop_areas 

 

Figura 2. Localización de niños de la encuesta DHS 

 

Finalmente, sobre los puntos de la figura 2 superponemos los que coinciden con crop 

áreas para construir la figura 3, que son los niños de la encuesta que están localizados en zonas 

de crop áreas. 

Figura 3. 
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Con este modelo lo que queremos ver es en qué proporción los shocks climáticos son 

capaces de explicar los niveles de salud infantil. En este caso el cuadro de datos es bastante 

más reducido que el anterior, pasando de más de doscientos mil registros a unos setenta mil. 

 

El análisis exploratorio de datos que haceos es muy parecido al modelo anterior, de 

modo que pasamos a explicar el proceso de selección de variables que en este caso es un poco 

más complejo. 
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Todas aquellas variables numéricas que tienen menos de 15 valores únicos pasamos a 

categorizarlas, de este modo conseguimos que algunas variables como determinados shocks con 

más de 10 etiquetas pasen a tener sólo tres. 

 

A continuación, explicamos el proceso de categorización. 
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Repetimos el proceso con todas aquellas variables numéricas con un número de valores 

únicos pequeño (en nuestro caso hemos considerado menos de quince) y procedemos a la 

selección de variables. El desarrollo del código es igual que en los modelos anteriores, de modo 

que pasamos directamente a la exposición de los resultados.  

Siguiendo el criterio del gradiente descendente tenemos que:  

 

Basándonos en el criterio de los p-valores y la regularización de Ridge (con un 

alpha=100): 
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Sólo las barras horizontales que tienen valor igual a dos son las variables que cumplen 

las dos condiciones. Para que se entiendan mejor que cuáles se trata: 
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Se observa que en ambos criterios no se selecciona ninguna variable climática para 

explicar los niveles de salud infantil. 
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Anexo 7 – Modelo de Clusterización 
En este apéndice lanzamos un modelo de Clusterización con los datos de la tabla DHS 

con la intención de saber si existe algún tipo de clasificación en bruto a la que podamos sacar 

algún tipo de lectura. Para ser mas exactos hemos lanzado dos modelos, el primero de ellos 

con toda la tabla DHS sin ningún tipo de cruce con datos climáticos, shocks, etc. y un segundo 

modelo con menos registros donde si se cruzan los datos de la tabla DHS con las ‘Crop_Áreas’. 

A continuación, se presentan el desarrollo de los códigos para ambos casos, así como 

los resultados implementados con QGIS. 

 

 



 

172 

 

 

 

 

 



 

173 

 

 

 

 

 



 

174 

 

 

 

 



 

175 

 

 

 



 

176 

 

A continuación, mostraremos los resultaos para el caso donde cruzamos los datos DHS 

con datos climáticos asociados a las zonas de cultivo. Los resultados a los que llegamos son más 

explícitos que los anteriores, pero hay que tener en cuenta que en este caso los registros bajan 

de doscientos mil a setenta mil y por teoría de la ciencia de datos, los modelos de Clusterización 

pierden eficiencia cuanto mayor es el número de datos. 

Es conveniente aclarar que tanto en este mapa como el que pondremos posteriormente 

no aparecen representados ni los 200000 para el primer caso ni 70000 para el segundo, el motivo 

es porque hay clústeres donde se registra más de un niño. Eso queda explicado en el código. 
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Si la agrupación la hacemos con diez grupos (‘vecindarios’) podemos sacar alguna 

conclusión como que existe alguna relación entre los grupos y la longitud. Todavía queda mas 

clara esta relación si en lugar de 10 cogemos 5 grupos. 

 

Para cinco grupos: 
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