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RESUMEN

El bajo peso al nacer se ha convertido en un problema de salud a nivel mundial, afectando de
manera negativa a corto y largo plazo en el desarrollo del bebé. El presente trabajo tuvo como
objetivo principal determinar los factores maternos que influyen en el peso del recién nacido en
el IESS-Riobamba el afio 2020-2021. La base de datos se obtuvo del area de estadistica, con un
total de 273 mujeres. Para el procesamiento de los modelos se utilizé el software R en donde se
codificaron las variables cualitativas y posterior crear los modelos de las 2 técnicas. En el anélisis
estadistico descriptivo se obtuvo como resultado que la edad minima de las madres fue de 15 afios y
la edad maxima de 46 afios, se determiné que las enfermedades mas comunes durante el embarazo
fueron preeclamsia, diabetes gestacional, entre otros. Por dltimo, se aprecié que el 35.5 % de recién
nacidos se encontraban con un bajo peso mientras que el 64.5 % contaban con un peso adecuado.
En el modelo de regresion logistica se obtuvo 7 variables significativas: habitos t6xicos, semanas
de gestacidn, peso de la madre, paridad, abortos, diagndstico del embarazo e IMC, mientras que
en el modelo de redes neuronales se obtuvo un modelo con 2 capas ocultas con 6 y 3 neuronas
respectivamente. Finalmente, en las curvas ROC se obtuvo un drea bajo la curva (AUC) de 91.8 %
en la regresion logistica y un 85.9 % en redes neuronales artificiales llegando a la conclusién que el
modelo de regresion logistica es el mejor modelo para determinar factores. Se recomienda a las
instituciones de salud publicas y privadas que les interese la investigacion, divulgar esta informacién
a las madres que se encuentran en estado de gestacion para que tomen medidas preventivas y su

bebé no nazca con bajo peso.

Palabras clave: <PESO>, <REGRESION LOGISTICA>, <REDES NEURONALES>, <AREA
BAJO LA CURVA>, <CURVAS ROC>.

2152-DBRA-UPT-2023
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SUMMARY/ABSTRACT

Low birth weight gas become a worldwide health problem, negatively affecting the short- and long-
term development of the baby. The main objective of this study was to determine the maternal
factors that influence newborn birth weight at IESS-Riobamba in 2020-2021. The database was
obtained from the statistics area, with a total of 273 women. For the processing of the models, the
R software was used to code the qualitative variables and subsequently create the models of the 2
techniques. The descriptive statistical analysis showed that the minimum age of the mothers was
15 years and the maximum age was 46 years; it was determined that the most common diseases
during pregnancy were preeclampsia, gestational diabetes, among others. Finally, it was found that
35.5% of the newborns were underweight while 64.5 % were of adequate weight. In the logistic
regression model, 7 significant variables were obtained: toxic habits, weeks of gestation, maternal
weight, parity, miscarriages, pregnancy diagnosis and BMI, while in the neural network model a
model with 2 hidden layers was obtained with 6 and 3 neurons respectively. Finally, in the ROC
curves, an area under the curve (AUC) of 91.8 % was obtained in logistic regression and 85.9 %
in artificial neural networks, concluding that the logistic regression model is the best model for
determining factors. It is recommended that public and private health institutions interested in this
research disseminate this information to pregnant mothers so that they can take preventive measures

to prevent their babies from being born with low birth weight.

Keywords: <WEIGHT>, <LOGISTIC REGRESSION>, <NEURAL NETWORKS>,<AREA
UNDER THE CURVE>, <ROC CURVES>.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales y la regresién logistica hoy en dia se han convertido en técnicas
muy habituales para realizar investigaciones, de esta manera (Moreno, 2002, p.7) menciona que las
Redes Neuronales Artificiales son las que actualmente estdn causando un mayor impacto, debido a
su extraordinaria aplicabilidad practica. Recientemente esta tecnologia ha captado la atencién de los
profesionales dedicados a la estadistica y al andlisis de datos, los cuales comienzan a incorporar las
redes neuronales al conjunto de herramientas estadisticas orientadas a la clasificacién de patrones y

la estimacion de variables continuas.

La regresion logistica (RL) es uno de los instrumentos estadisticos mas expresivos y versatiles
de que se dispone para el andlisis de datos en clinica y epidemiologia. Su uso se universaliza y
expande desde principios de los ochenta debido, especialmente, a las facilidades informaticas con
que se cuenta desde entonces. En los dltimos afios se ha verificado una presencia muy marcada
de esta técnica, tanto en la literatura orientada a tratar temas metodoldgicos como en los articulos
cientificos biomédicos. Fiel reflejo de esta tendencia es que el empleo de la RL suponia el 32 % de
los articulos publicados por American Journal of Epidemiology de 1986 a 1990 y el 68 % de los
que aparecieron en el mencionado quinquenio en New England Journal of Medicine, con lo cual
quedé ubi—cada en el quinto puesto, solo superada por cuatro técnicas convencionales: t de Student,

prueba Chi-cuadrado, andlisis de la varianza y prueba de Fisher (OMS ,2022b: p.1).

Un primer estudio respecto a “Comparacién de la red neuronal artificial y el modelo de regresién
logistica para los factores que afectan el peso al nacer” (Kirisci, 2019, p.3) que tuvo por objetivo
comparar el andlisis de redes neuronales artificiales (ANNSs) y regresion logistica para determinar
los factores que afectan el peso al nacer. Este estudio incluy6 a 223 recién nacidos. Se utilizaron
los registros de bebés nacidos entre enero de 2017 y diciembre de 2017. Los datos se obtuvieron
del distrito de Beykoz de Estambul. Se evalué el analisis ANNSs y regresivo logistico del método
obtenido en base a estos registros. Se dio a conocer los resultados obtenidos indicando que,
en el diagndstico médico en términos de su capacidad de clasificacidn, estos dos métodos son
aproximadamente iguales entre si. Ninguno de los dos modelos puede cambiar al otro. Ambos
modelos se pueden utilizar como complemento para ayudar con la toma de decisiones. Ambos
modelos tienen el potencial de ayudar a los médicos con respecto a la comprension de los factores

de riesgo de peso del bebe y la estimacién del riesgo.

En el estudio “Comparacién entre regresion logistica y redes neuronales para predecir cancer de



piel en perros” (Chavez, 2019, p.2) aborda la comparacion de éstas dos técnicas de redes neuronales
artificiales y regresion logistica para la prediccién de cdncer de piel en perros. Las caracteristicas
que se han analizado son la edad, el sexo, raza, exposicioén al sol, albinismo y la aparicién de
dermatitis. Dichas caracteristicas fueron validadas por el método de coeficiente de correlacién y
el andlisis de componente principal. Los resultados obtenidos demostraron que la red neuronal
artificial con validacién cruzada supera al modelo de regresion logistica. El valor de prediccién

generado por la red neuronal fue de 89.6 % mientras que la regresion logistica obtuvo un 84 %.

Los trabajos de investigacion y articulos mostrados anteriormente muestran la importancia y el
aporte de la comparacion de redes neuronales artificiales y regresion logistica para determinar
factores maternos que influyen en el peso del bebe al nacer, colaborando con guias de informacién

para futuras investigaciones que consoliden las hipétesis investigativas establecidas.



CAPITULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Planteamiento del problema

En los dltimos afios el bajo peso al nacer se ha convertido en un problema de salud publica a nivel
mundial, siendo una de las principales causas de muerte fetal y neonatal en el transcurso de los
primeros 5 afios de vida, asi como también en el retraso del desarrollo fisico y cognitivo del recién

nacido, afectando asi de manera negativa a corto y largo plazo.

La UNICEEF seiiala que cada afio nacen alrededor de 20 millones de bebés con un peso inferior a los
2500g. Pert tiene el 11 % de nifios recién nacidos con bajo peso, siendo asi el porcentaje més alto
en Sudamérica, seguido de Colombia y Venezuela con un 9 % ocupando el segundo lugar. Segtin
el Instituto Nacional de Estadisticas y Censo (OMS, 2022a: p.1), menciona que, en el afio 2021, se

cuenta con un porcentaje de 8,6 % nacidos vivos con bajo peso al nacer en el Ecuador.

Se realizard una comparacién mediante las técnicas de regresion logisticas y redes neuronales
artificiales para determinar el modelo més confiable y efectivo que identifique las causas maternas:
nutricion y enfermedades persistente durante el proceso de gestacién de la madre, entendiendo asi

la magnitud y gravedad del problema por el que se encuentra actualmente atravesando.

1.2. Limitaciones y delimitaciones

Una limitacidn respecto a los registros de las pacientes es que por cuestiones de confidencialidad
el expediente médico es inaccesible sin la autorizacion. Dentro de las delimitaciones, se tomara
como muestra a las pacientes en su dltimo mes de gestacién y que han tenido hijos registrados en el

Hospital General Docente IESS desde el afio 2020 hasta 2021.

1.3. Problema general de investigacion

(Cudl de las dos técnicas Regresion logistica y redes neuronales artificiales identifica de forma mas
veridica los factores maternos que influye en el peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba en el

periodo 2020-20217?



1.4. Problemas especificos de investigacion

(Cuadles son los posibles factores maternos asociados al bajo peso del bebé al nacer en el IESS?

(Qué servicios publicos son los encargados de recolectar la informacién bebé nacidos con bajo

en el IESS?

(Qué técnicas se utilizara para determinar factores maternos que influyen en el bajo peso del

bebé al nacer en el periodo 2020-2021?

(Cudl modelo es el mas adecuado que yo pueda utilizar para determinar los factores maternos

asociados al bajo peso del recién nacido?

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

Comparar los resultados de las técnicas: Regresién Logistica y Redes Neuronales Artificiales,
con el fin de establecer el modelo que identifique de manera mas confiable los factores maternos

que influyen en el peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba en el periodo 2020-2021.

1.5.2. Objetivos especificos

Determinar mediante un marco teérico oportuno los posibles factores maternos asociados al bajo

peso del bebé al nacer.

Recolectar la informacién de los posibles factores maternos que influyen en el peso del bebé al
nacer, usando las historias clinicas de las madres durante todo su periodo de gestacion, atendidos

en el IESS.
Construir modelos mediante las técnicas: Regresién Logistica y Redes Neuronales Artificiales.

Realizar una comparativa del rendimiento de los resultados encontrados con los dos modelos

mediante la curva ROC.

1.6. Justificacion

1.6.1. Justificacion teorica

Un problema de salud muy importante y que es el causante de las derivaciones de muchas mas

enfermedades es el bajo peso al nacer del bebé, En Ecuador segtin el INEC en el afio 2021 por cada

4



1000 habitantes se tiene 14.2 nacidos vivos y del cual el 8.6 % de nacidos vivos tienen bajo peso al
nacer. Para realizar el andlisis se va a optar por; la aplicacién de un modelo de regresién logistica y
redes neuronales artificiales con el estudio de las variables que intervienen en el bajo peso del bebé
al nacer, permitiendo conocer los posibles factores maternos que originan el bajo peso en los bebés
recién nacidos, para generar recomendaciones que permita reducir este acontecimiento mostrado en

el periodo de estudio.

1.6.2. Justificacion prdctica

Con el presente trabajo de investigacion mediante la adecuada revision bibliogréfica se determinara
los posibles factores maternos asociados al bajo peso al nacer del bebé, al generar un modelo
asociado de acuerdo con las técnicas estadisticas: Redes neuronales artificiales y Regresion logistica
respectivamente.

Una vez obtenido los modelos se evaluard y se determinard el “mejor” a través de las medidas de
bondad de ajuste: el area bajo la curva ROC y asi definir los factores maternos que influyen en el

peso al nacer.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de investigaciéon

Histéricamente, el IESS nace de la caja de pensiones creada en 1928 para dar atencion solo a
los trabajadores publicos, el Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social nace en 1942 con la Ley
del Seguro Social Obligatorio que da cobertura también a los trabajadores del sector privado con
prestaciones de enfermedad, maternidad, accidentes de trabajo y atencién farmacolégica, jubilacion,
montepio y mortuoria y posteriormente préstamos hipotecarios para la construccién de viviendas,
para los afiliados (empleados y trabajadores con relacién de dependencia casi exclusivamente
urbanos).

En 1936 el IESS abri6 sus puertas en atencion de salud como Dispensario N.° 5 en dependencia de
la caja de pensiones, en 1965 se suscribe el contrato para la construccion del Hospital del IESS
para brindar los servicios de Consulta Externa, hospitalizacion, cirugia, odontologia, laboratorio
clinico e histopatoldgico.

En el afio 2001 se aprueba la Ley de Seguridad Social. Su principal fuente de financiamiento son
las aportaciones de empleados y empleadores del sector publico y privado. El Hospital IESS de
Riobamba cumpli6 el 11 de noviembre de 2014, 50 afios de su creacién, fundado como clinica,
laboré por 13 afios en las calles 10 de agosto y Pichincha; En 1969 se inaugura como hospital
con una dotacién de 56 camas. A 12 partir de agosto de1992 nuestro hospital utiliza las actuales
instalaciones con 67 camas hospitalarias, con habitaciones que dan cabida a uno, dos o tres,
quedando algunas dreas vacias (Chavez y Useche , 2021: pp.1231-1250)

Con lo antes mencionado cabe indicar que en este proyecto de investigacién se establecen los
principales factores maternos que intervienen en el peso del bebe al nacer a través de un marco
tedrico conceptual aplicando la terminologia correcta misma que, se utilizé para la comparacién
entre las técnicas: regresion logistica y redes neuronales artificiales para la categorizacién de recién
nacidos a través de indicadores asociados al modelo matemético y en conjunto con la prueba para
la validacién del mismo: Curvas de ROC y se determiné como ‘el mejor” a aquel cuya efectividad
para determinar factores maternos que influyen en el peso de bebe al nacer en el IESS de la ciudad
de Riobamba fue mayor de esta manera, contribuimos con la institucién de salud entregando un
precedente investigativo que posteriormente puede ser replicado para posteriores avances médicos.

Finalmente, la investigacion comprende varios capitulos, el capitulo I engloba el problema de



investigacién en conjunto con su respectiva justificacion, objetivos y la hipétesis a comprobar al
final de este trabajo investigativo. El capitulo II abarca el marco tedrico referencial en donde con
brevedad se describe tedricamente las técnicas empleadas: Regresion Logistica y Redes Neuronales
Artificiales y, respecto a las caracteristicas que las madres tienen al momento de estar en gestacion,
el bajo eso del bebe al nacer y la mortalidad materna.

En el capitulo III con respecto al marco metodoldégico se indica el enfoque, nivel y disefio de
investigacion en donde se describe el proceso para la recoleccion y andlisis de la informacién
en base a la unidad de andlisis y el tamafio muestral; la seleccion y descripcidn de variables que
en conjunto con los algoritmos de clasificacion empleados se determinara la factibilidad para la
solucidén del problema.

En el capitulo IV se presenta el andlisis de resultados obtenidos en la caracterizacién por
regresion logistica y redes neuronales artificiales para asi finalmente presentar las conclusiones y

recomendaciones.
2.2. Marco tedrico
2.2.1. Modelo de regresion logistica

Dada una variable respuesta categdrica con dos niveles, la regresion logistica modela la probabilidad
de que, Y pertenezca a una categoria o nivel particular, dados los valores de un tnico predictor X.

La clasificacién depende del limite o threshold que se establezca (Gil, 2018).

Pr(Y =k| X =x) (2-1)
En regresion logistica utilizamos la funcién logistica:

eﬁo"’_ﬁlx

- 1 + eBo+piX (2-2)

p(X)

que siempre producird una curva en forma de S, comprendiéndose los valores de Y entre [0, 1]. La

ecuacién anterior puede reestructurarse como:
p(X) — eﬁ0+l31X (2-3)
1+ p(X)

Donde 1£$8{) corresponde a los odds, pudiendo tomar cualquier valor entre 0 (muy baja

probabilidad de éxito) e oo (muy alta probabilidad de éxito). Este ratio, pues, indica cuanto mas
probable es el éxito que el fracaso. Introduciendo el logaritmo en ambos lados de la ecuacidn,

obtenemos una funcién lineal.



p(X)
1—p(X)

La parte izquierda de la ecuacidn es lo que se conoce como logaritmo de odds (log-odds) o logit.

log( ) (2-4)

En el ambito de las ciencias de la salud, los modelos de regresion logistica permiten el andlisis de
los resultados de manera explicativa o predictiva, ademds, se puede conocer la fuerza de asociacion
mediante los OR (odds ratio) de los factores de riesgo con el efecto estudiado de una manera
independiente y conocer el valor predictivo de cada uno de ellos o bien del modelo (Pérez y Fiuza, et
al, 2000, p.2).

Los odds ratio se presentan como una funcién exponencial de un conjunto de variables
independientes.

Donde e es una constante, X; es la j-ésima variable independientes,B; es el coeficiente logistico de
X; y Bj es el coeficiente logistico constante.

Esta ecuacidén (2-1) indica que las probabilidades de ocurrencia de un evento estdn en funcion
de e elevado a la potencia de una combinacién lineal de las variables independientes. Cuando
el coeficiente logistico B de una variable independiente X es positivo, indica que la variable
independiente tiene probabilidades mayores de ocurrencia. Mientras que cuando el coeficiente
logistico es negativo indica que la variable independiente hace que las probabilidades sean mas
bajas (Nayebi, 2020).

En un modelo de regresion logistica todos los coeficientes logisticos de la variable independiente son
distintos a cero y con un nivel de significancia inferior a 0,05 y segin la medida de bondad de ajuste
del modelo se indica qué tan bien se ajusta a los datos. Para el cdlculo de los coeficientes logisticos
se toman en cuenta el efecto de las variables independientes para maximizar la probabilidad de

ocurrencia, la fuerza de la funcién de regresion logistica se puede considerar como:

Z=By+ B X +BX,+ ...+ BgXg (2-5)

La cual es una funcién lineal de variables independientes de X; a Xj. Cuando existe un modelo de
regresion logistica ajustado se puede especificar el efecto de cada una de las variables independientes

sobre las probabilidades de que ocurra o0 no un evento (Nayebi, 2020).

2.2.2. Estimacion de los pardmetros del modelo (Funcion de verosimilitud)

Con el fin de estimar 8 = (B, B2, ..., Bx) y analizar el comportamiento del modelo estimado se

toma una muestra aleatoria de tamafio n dada por (x;,y;) , donde el valor de las variables

i=1,...,

independientes es x; = (x;1,X;2,...,Xix) = i€ [0, 1] es el valor observado de Y en el i-ésimo elemento



de la muestra (REGRESION LOGISTICA, s. f.).

Como (XL1 , X5, ...,Xk) eB|[1,p(X1,X,,....,Xk; B)] la funcién de verosimilitud viene dada por:

ﬁ — - i(1 NV 5
L[(xl,yl),( )} _gl’i (1-pi) (2-6)

x27y2) PERXD) (xnayn

Donde:

pi=p i B) = plxi, X, X Blizi o n (2-7)

Debido a que la distribucién de Y dado un conjunto de variables X = (x;,22,...,x,) no es normal
y no existe homocedasticidad en los errores, la estimacion del vector 3 = (ﬁl , [32, e BA,,) por el
método de minimos cuadrados no tiene propiedades éptimas en su lugar emplearemos el método
de maxima verosimilitud para obtener los valores de los pardmetros desconocidos que maximizan
la probabilidad de obtener el conjunto observado de datos La funcién de verosimilitud adopta la

forma:

n

1B) =TT (m () 1 =m ()] ™) (2-8)

i=1

Aplicando logaritmo neperiano, la expresion / () se define como:

L(B) = n[I(B)] = 2 it [ ()] + (1~ yiln 1 — 7 ())} (2-9)

Para encontrar el valor de 8 sd deriva de L(f3) con respecto a o, f1, ..., B, y se iguala al valor cero

obteniéndose:

i—7m(x)] =0 (2-10)

-

I
—_

1

Para encontrar la solucién de este conjunto de ecuaciones se utiliza el método iterativo de Newton

Raphson que se lo puede realizar mediante algiin paquete estadistico.

2.2.3. Hipotesis en regresion logistica simple

La hipétesis nula que se desea contrastar es si la variable independiente no influye significativamente
sobre la variable dependiente. La hipétesis alternativa es: la variable independiente influye
significativamente sobre la variable dependiente (Dianderas, 2007,p.2). Entre los procedimientos
para contrastar las hipdtesis anteriores estan:

Evaluacion estadistica del coeficiente:En donde se usa como estadistico de prueba a



B—p
ee(P)

el cual corresponde a una variable aleatoria que tiene distribucién t con n — 2 grados de libertad.

(2-11)

(En el caso de la regresion logistica multiple el nimero de grados de libertad es n — K — 1 grados
de libertad, en donde K es el nimero de variables independientes).

Evaluacion estadistica de WALD:en donde se usa como estadistico de prueba a

Wald — B (2-12)
(ee(Br))?

2.2.4. Bondad de ajuste del modelo

Se utilizan dos tipos de contrastes: (a) Contrastes que analizan la bondad de ajuste desde un punto
de vista global. (b) Contrastes que analizan la bondad de ajuste paso a paso (REGRESION LOGISTICA,
s. ).

Contraste de bondad de ajuste global de Hosmer-Lemeshow El indice de bondad de ajuste:

(i~ pi)° 5 13
l;ﬁll ) @19

A

Donde p; =p (xn 1 Xi2, ~--,Xik;/3) R Xf_k si el modelo ajustado es cierto

i=1,...,n
Contraste de bondad de ajuste de Hosmer-Lemeshow

Evalia la bondad de ajuste del modelo construyendo una tabla de contingencia a la que aplica un
contraste tipo chi-cuadrado.

Calcula los deciles de las probabilidades estimadas (p;),_, ,,,(D1,Da,...,Dy).dividiendo los datos

aaaaa

observados en diez categorias dadas por: A; = {( Pi)i=1..n € (Dj-1,D;j ) 10} donde Dy =0y

D=1

El estadistico de contraste:

10

—\2
7y (&= np))

! L (2-14)
=nipj(1-pj)
nj =numeroA;(j=1,...,10)

ej=yi—ienA;(j=1,...,10)
Pj = Yica; Pi

Donde

p-valor del contraste: p [X82 > T()bsevad()]
AIC

El criterio de informacién de Akaike es una herramienta estadistica ttil para elegir el nimero de
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retrasos de p y q basdndose en la suma de los cuadrados de los errores que busca minimizarlos a

partir de varias combinaciones de los pardmetros.

AIC=1In(0)’ + %r (2-15)

Donde: In : Logaritmo neperiano ®> Suma residual de cuadrados dividida entre el nimero de
observaciones n : Nimero de observaciones r : Nimero total de pardmetros (incluyendo el término

constante)
2.2.5. Redes neuronales artificiales

La primera neurona artificial fue inventada por W. McCulloch y W. Pitts, de la Universidad de
Chicago en 1943. Un modelo binario cuyo estado es 1- Activo o 0- Inactivo. Calculaba la suma de
sus entradas con el valor de cada entrada modulado por la eficacia sindptica correspondiente y toma
una decisién comparando esta suma con un cierto umbral ya prefijado. Si la suma es superior al
umbral, la neurona se activa; caso contrario se mantiene inactiva. Por lo tanto, cada neurona toma
una decision teniendo en cuenta la evolucion del estado global de la red (Gémez, et al., 1994, p.169-179).
Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks) fueron creadas en base a las
redes neuronales bioldgicas del cerebro humano. La creacidn de las redes neuronales artificiales
busca producir una estructura de procesamiento, crear conexiones en base a la experiencia para
generar un proceso de aprendizaje con informacién bésica debido a que el aprendizaje de las
ANN estd limitado. Para la seleccién de una red se debe realizar en funcién de las caracteristicas
del problema a resolver. Estos se pueden clasificar en aplicaciones de prediccién, clasificacién,
asociacion, conceptualizacion, filtrado y optimizacién (Olabe, s. f.,p.4).

En las redes neuronales existe un elemento procesador o PE (Process Element) equivalente a una
neurona, posee varias entradas que son combinadas para posterior cambiar los valores dependiendo
de una funcién en la transferencia y se envia a la salida del procesador (Olabe, s.f., p.2). Esta salida se

puede transferir a otros formando sinapsis entre varias neuronas como se muestra en la ilustracion 1
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Hustraciéon 2—-1: Diagrama de una neurona artificial
Fuente: (Rivas Asanza, Mazén Olivo, 2018).

Esta técnica aplica un conjunto de entradas a la neurona y cada una representa una salida. Cada
entrada es multiplicada por un peso o ponderaciéon que corresponde al grado de conexién de la
sinapsis. Las entradas ponderas se suman y se determina el nivel de activacién de la neurona

artificial y se indica por la siguiente ecuacion.

NET =X «W (2-16)

Donde NET es la salida, X el vector de entrada y W el vector de pesos. Para obtener el valor de NET,
se procesa mediante una funcidn de activacion F, es decir, producir una sefial de salida a la neurona
(OUT), esta funcién puede ser lineal o no lineal que simule las caracteristicas de transferencias de

las neuronas bioldgicas. Las funciones F mds utilizadas son la funcién Sigmoid:

1

OUT = 7

2-17)

y Tangente hiperbdlica:

OUT = tanh (NET) (2-18)

Una de las desventajas de esta técnica es que no toma en cuenta muchas de las caracteristicas de las
neuronas bioldgicas, como por ejemplo la omisién de retardos o de sincronismo en la generacién

de la salida (Olabe, s.f., p.5).
2.2.6. Curva caracteristica operativa del receptor (ROC)

El andlisis de las curvas ROC surgié a principios de los afios cincuenta para el andlisis de la

deteccién de las sefiales de radar. Las curvas ROC son grificos en los cuales se representa la
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sensibilidad en funcién de los falsos positivos (1-especificidad) de la prueba diagndstica, donde
cada punto de la curva representa un par correspondiente a un nivel de decisién determinado
(Armesto, 2021,p.3).

Para crear una curva ROC, se debe tabular las sensibilidades y especificaciones para diferentes
de prueba continua. Se obtiene una lista de diferentes valores de prueba y la sensibilidad y
especificacion. En el eje y se traza la sensibilidad, es decir, tasa de verdaderos positivos y en

el eje x la especificidad 1 o tasa de falsos positivos para los valores tabulados.
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Iustraciéon 2-2: Curva Caracteristica operativa del
receptor

Fuente: (Mandrekar, 2010).

El grafico que se va generando es una curva escalonada, de modo que cuando se obtiene un
verdadero positivo la curva se desplazard verticalmente y en caso de que se obtengan falsos

positivos la curva se desplazard horizontalmente.
2.2.7. Area bajo la curva (AUC)

El indice de precision global de la prueba de diagnéstico viene dado por el valor del drea bajo la
curva, este valor estd comprendido entre 0.5 (azar) y 1 (perfecta discriminacién). Swets, clasifica
la exactitud de la prueba del siguiente modo: si el valor del drea estd comprendido entre 0.5 y
0.7 entonces la exactitud es baja, si estd comprendido entre 0.7 y 0.9 la exactitud es regular-alta
(dependiendo de lo que estemos estudiando) y si es superior a 0.9 la exactitud de la prueba es alta.
Por lo tanto, el valor del 4rea bajo la curva resume la curva ROC en su conjunto que la utilizacién de
este valor nos permite hacer comparaciones de puntos de dos curvas que tengan igual sensibilidad

o especificidad y un enfoque global de comparacién de la exactitud de las pruebas comparando sus
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respectivas dreas bajo la curva. Graficamente tendrd mayor precisién aquella curva que esté situada

mads arriba y la izquierda (Armesto y Espafia, 2011, p. 3).

2.2.8. Comparar dos o mds curvas ROC

Se puede comparar dos o mdas pruebas para evaluar la capacidad predictiva de dos o mds
biomarcadores para el mismo evento. La prueba con el AUC mas alto puede considerarse mejor.
Sin embargo, cuando los valores especificos de sensibilidad y especificidad son relevantes en la
comparacion, se realiza con los AUC parciales.

Cuando un mismo individuo se somete a dos 0 mds pruebas diagnésticas diferentes de interés
se consideran ROC correlacionadas. Por otro lado, cuando el individuo se somete a dos pruebas
de diagnéstico diferente se denomina curvas ROC no correlacionadas. Comparar curvas ROC no
correlacionas es algo simple y se basa en una forma de estadistica Z que utiliza la diferencia en el

drea bajo las curvas y la SD de cada AUC (Pérez y Martin, 2023).

2.3. Marco conceptual

2.3.1. Gestacion

Es el periodo que transcurre entre la implantacidn en el dtero del vulo fecundado y el momento del
parto. Durante la gestacion tiene lugar los procesos fisiolégicos de crecimiento y desarrollo del feto
en el interior del dtero materno. El embarazo humano dura unas 40 semanas desde el primer dia de

la dltima menstruacién o 38 desde la fecundacién (aproximadamente 9 meses) (Peris y Sant, 2021).

2.3.2. Enfermedades durante el periodo de gestacion

Durante el embarazo la madre pasa por varios cambios fisiolégicos que por lo general no ponen en
riegos la vida y desarrollo de la madre y del bebé. Sin embargo, durante este periodo las infecciones
de diversa indole pueden poner en riesgo el curso normal del mismo e incluso comprometer la salud
del neonato, provocando los partos prematuros y el bajo peso al nacimiento. (Alonso, et al, 2010,p.85).

Segtin, (Gémez, 2000,p.99) Se conocen 2 tipos principales de hipertension durante el embarazo.

e La hipertensioén que aparece por primera vez durante la gestacion a partir de las 20 semanas,
en el trabajo de parto o el puerperio y en la que la presion se normaliza después de terminar la

gestacion.

e El embarazo que acaece en mujeres con hipertensién créonica esencial o secundaria a otra

enfermedad.
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Se han hecho algunos estudios que describen los cambios de la presion arterial durante todo el
embarazo y se acepta de una forma general que la presion arterial comienza a disminuir a finales del
primer trimestre, alcanza su nivel minimo en el segundo trimestre y aumenta de nuevo al comenzar
el tercero, para alcanzar su punto maximo al término del embarazo (Gémez, 2000,p.99).

Por otro lado, en un estudio realizado (Roselll, 2006,p.53) indica que las edades extremas de la vida
reproductiva de la mujer han estado asociadas estadisticamente con la enfermedad hipertensiva
ademds, el habito de fumar es causa contribuyente para la aparicion de la preeclampsia y la obesidad
expone a la gestante que la padece a numerosas complicaciones durante el embarazo, entre ellas,

diabetes mellitus, hipertensién arterial crénica y trabajo de parto laborioso.

2.3.3. Desarrollo fetal y el entorno materno

LLos cuatro factores mds pertinentes en la vida fetal son: a) el retraso del crecimiento intrauterino
(RCIU); b) el parto prematuro de un feto con crecimiento normal para la edad gestacional; c)
la sobrenutricién in utero; y d) los factores intergeneracionales. Hay muchos datos, obtenidos
principalmente en los paises desarrollados, que demuestran que el RCIU se asocia a un mayor
riesgo de cardiopatia coronaria, accidente cerebrovascular, diabetes e hipertension arterial. Tal vez
sea la pauta de crecimiento, es decir, un crecimiento fetal restringido seguido de un crecimiento
posnatal muy rdpido de recuperacidn, lo que realmente imprima los mecanismos subyacentes de las
enfermedades. Por otro lado, un tamafio grande al nacer (macrosomia) también se acompafia de un
mayor riesgo de diabetes y enfermedades cardiovasculares. Entre la poblacién adulta de la India, se
observé una relacion entre la disminucién de la tolerancia a la glucosa y un indice ponderal alto
(exceso de peso) al nacer. En los indios pima se hallé una relacién en forma de U con el peso al
nacer, mientras que entre los estadounidenses de origen mexicano no se daba esa relacion. Un peso
de nacimiento elevado también se asocia a un mayor riesgo de cdncer de mama y de otro tipo de
tumores malignos (OMS, 2018).

Esto nos da a entender que la talla y el peso ideal de un recién nacido se calcula teniendo presente
tanto la morbilidad y la mortalidad inmediatas, de igual manera las consecuencias que estas traen

en el futuro, como es la susceptibilidad a las enfermedades graves.

2.3.4. Peso de un recién nacido

Segtn la Clasificacién Internacional de Enfermedades (CIE) perteneciente a la OMS, un neonato
normal se define teniendo en cuenta el peso al nacer de 2500 a 4000 gramos, peso para edad
gestacional entre los percentiles 10 y 90, y edad gestacional de 37 a 42 semanas. Asi, la edad

gestacional modifica la interpretacion del peso al nacer, como sucede con el prematuro. Dichas
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variables implican diferentes condiciones del estado de salud intrauterino, y por lo tanto del tamaiio
renal (Bianchi et al., 2016).

La determinacion del crecimiento fetal normal se basa en la comparaciéon de las medidas
antropométricas del neonato con los estdndares obtenidos de neonatos sanos por provenir de
embarazos sin patologia detectada. Sin embargo, cuanto mds prematuro es un recién nacido, atin
sin patologia evidente, mas sospecha debiéramos tener sobre su crecimiento normal, ya que el parto

prematuro es consecuencia de una enfermedad fetal (Pacora, 2005, p.212).

2.3.5. Bajo peso de un recién nacido

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define «bajo peso al nacer» como un peso al nacer
inferior a 2500 g. El bajo peso al nacer sigue siendo un problema significativo de salud publica en

todo el mundo y estd asociado a una serie de consecuencias a corto y largo plazo (OMS, 2017).

2.3.6. Muerte neonatal

Instituciones internacionales sefialan que cada afio se suceden mds de 10 millones de muertes
infantiles en nifios menores de 5 afios; 3,9 millones ocurren en el periodo neonatal, la mayoria por
causas prevenibles y casi todas en paises pobres. Estas cifras varfan segin las tasas globales de
mortalidad. En paises con alta mortalidad infantil, un 20 % de las muertes ocurren en el periodo
neonatal, mientras que en paises con baja mortalidad més de un 50 % de las muertes ocurre en
recién nacidos. No existe mucha informacion acerca de las causas directas de muertes neonatales
en comunidades de bajos recursos, pero se estima que el 24 % es debido a infecciones respiratorias,
29 % a asfixia en el parto, 24 % por complicaciones de la prematuridad y 7 % por tétanos. Un mejor
conocimiento de la epidemiologia materno-neonatal puede contribuir a una mejor atencién y tomar
medidas preventivas (Faneite et al., 2004).

En Venezuela diversos autores se han preocupado por estudiar la mortalidad neonatal, y en general
sefialan sus hallazgos la conveniencia de prestarle atencién permanente a este importante indicador
de salud publica. Se ha estudiado la mortalidad perinatal durante el lapso 1993-1997, con cifras
promedios elevadas, con tasas de 45,46 por mil nacidos vivos, con tendencia al incremento. Su
componente de muerte fetal fue 22,98 y el neonatal 23,11. Esta situacién nos ha motivado a realizar
un seguimiento a este dificil problema, nos propusimos determinar la incidencia de la mortalidad
neonatal, revelar las caracteristicas maternas, determinar las condiciones obstétricas, mostrar los

factores relacionados, y finalmente hacer las recomendaciones pertinentes (Faneite et al., 2004).
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipo de investigacion

Por el método de investigacion serd cuantitativa debido a que se va a realizar una comparacion del
modelo de regresion logistica y redes neuronales artificiales para determinar los factores maternos
que influyen en el peso del bebe al nacer, segin el objetivo de estudio serd una investigacién
aplicada ya que utiliza conocimientos basados en los diferentes modelos a aplicarse para posterior
a ellos ser empleada, segun el nivel de profundizacién en el objeto de estudio serd exploratoria
y descriptiva por lo que se pretende determinar los principales factores maternos que influyen en
el peso del recién nacido mediante el uso del modelo de regresién logistica y redes neuronales
artificiales, segtin la manipulacién de variables es no experimental debido a que no se manipula las
variables en estudio dado que la matriz de informacién proviene de una fuente primaria, segtn el
tipo de inferencia serd inductiva ya que se identifica los factores maternos asociados al bajo peso
del recién nacido a través de un andlisis de regresion logistica y redes neuronales artificiales, segin
el periodo temporal es longitudinal ya que se observa un evento (periodo de gestacion) durante un
tiempo determinado con el propdsito de observar sus cambios en el estado nutricional y patologias

de la madre.

3.2. Diseio de investigacion

Se utiliza el método de investigacion cuantitativa y segin la manipulacién de las variables es
un disefio no experimental, durante el desarrollo del proyecto se trabajard con algoritmos para
la obtencion de modelos matematicos de regresion logistica y redes neuronales artificiales que
mediante las medidas de bondad de ajuste se determinard el “mejor” modelo cuya capacidad de
asociacion de variables es mayor al utilizar la tasa de error y el drea bajo la curva ROC a través del

AUC.

3.3. Localizacion del estudio

La investigacion planteada se llevard a cabo en el Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social (IESS),

ubicada en la calle Chile 3555, en la ciudad de Riobamba.
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3.4. Poblacion del estudio

La poblacién de estudio pertenece a los pacientes registrados en el Instituto Ecuatoriano de

Seguridad Social (IESS).

3.5. Tamaiio de la muestra

La muestra pertenece a todas las madres en estado de gestacion registradas en el Instituto

Ecuatoriano de Seguridad Social (IESS) durante el periodo 2020-2021.

3.6. Método de muestreo

No se aplicard un método de muestreo ya que los datos serdn proporcionados por el Instituto

Ecuatoriano de Seguridad Social (IESS).

3.7. Técnicas de recoleccion de datos

No se aplic6 una técnica de recoleccion de datos ya que la informacién con los pacientes registrados

en la entidad de salud fue entregada por el area de estadistica de la institucion.

3.8. Modelo estadistico

La comparativa entre modelos de regresion y redes neuronales artificiales estard sujeta a la revision
previa del historial clinico de las pacientes que asisten al IESS, de quienes se obtendr4 los datos
para las variables independientes, las que seran utilizadas para modelar los factores asociados al

bajo peso al nacer del bebé a través de las técnicas planteadas.

3.9. Identificacion de variables

3.9.1. Variable dependiente

e Peso del recién nacido

3.9.2. Variables independientes

e Edad materna
e Peso (kg) de la madre
e Talla (cm) de la madre
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3.10. Operacionalizacion de las variables

IMC

Diagndstico durante el embarazo

Semanas de gestacion

Paridad

Habitos toxicos

Abortos anteriores

Antecedentes patolégicos personales y alergias

Sexo del bebé

Tabla 3-1: Operacionalizacion de las variables

Nombre de | Descripcion Tipo de | Escala Categoria o
la variable variable de intervalo
medicion
Peso(Kg) del | El primer peso del bebé, | Cuantitativa | Razén [2 .4] kg
recién nacido | tomado justo después de
nacer.
Edad materna | Edad en la que se | Cuantitativa | Ordinal [15 ,46] afios
encuentra la  madre
gestante.
Peso (kg) de | Peso de la madre en | Cuantitativa | Razén [34 ,95] kg
la madre la dltima semana de
gestacion.
Talla (cm) de | Talla de la madre en | Cuantitativa | Razén [128 ,165] cm
la madre la ultima semana de
gestacion.
IMC de la | Indice de masa corporal | Cuantitativa | Razén [70,228] IMC
madre de la madre en la dltima

semana de gestacion.
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Tabla 3-1 : Continuacion de la pdgina anterior

Nombre de | Descripcion Tipo de | Escala Categoria o
la variable variable de intervalo
mediciéon
Parto miiltiple
Parto multiple por
cesarea
Parto cesédrea con
Tipo de parto | Tipo de parto que da | Cualitativa | Nominal | histerectomia

termino al estado de

gestacion.

Parto cesarea de
emergencia
Parto unico

espontaneo

20

Continia en la siguiente pdgina




Tabla 3-1 : Continuacion de la pdgina anterior

Nombre de

la variable

Descripcion

Tipo de

variable

Escala
de

medicion

Categoria o

intervalo

Diagnéstico
durante el

embarazo

La enfermedad o infeccion

que tuvo durante el

periodo de gestacion

Cualitativa

Nominal

Ninguno

Amenaza de aborto
Anemia

Diabetes gestacional
Diabetes, HTA
Enfermedades
endocrinas
Epilepsia
Hipertension
gestacional
Hipotiroidismo
Infeccion de partes
de las vias urinarias
Infeccién de tracto
urinario

Infeccién del rifion
Infeccién genital
Preeclampsia leve a
moderada
Preeclampsia severa
Sindrome HELLP
Trabajo de parto
prematuro sin parto

Vomitos

Semanas de

gestacion

Nuimero de semanas que

tiene la madre gestante

Cuantitativa

Ordinal

[23 ,41] semanas

Paridad

Numero de embarazos que

ha tenido

Cuantitativa

Nominal

[0,5] hijos
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Tabla 3-1 : Continuacion de la pdgina anterior

sexo-bioldgico del recién

nacido

Nombre de | Descripcion Tipo de | Escala Categoria
la variable variable de intervalo
mediciéon
Ninguno
. . o . Alcohol
Hébitos Consumo de sustancias | Cualitativa | Nominal
. Tabaco
téxicos que afectan el desarrollo
. Otras drogas
del bebé
Abortos Numero de abortos que ha | Cuantitativa | Razén [0 ,2] abortos
anteriores tenido anterior al ultimo
embarazo
Ninguno
Cancer de seno
Cancer en craneo,
estdmago y seno
Cardiopatia
Colelitiasis
o ) Discapacidad
Antecedentes | Enfermedades que | Cualitativa | Nominal
o ) intelectual
patoldgicos ha tenido antes del
. Gastritis
personales embarazo que complican
. Hipertension
el desarrollo del bebé
Hipotiroidismo
Parélisis facial
Queratocono
Sobrepeso
. » o ) Masculino
Género del | Informacion Cualitativa | Nominal
) . Femenino
bebé correspondiente al

Fuente: Base de datos de las madres gestantes en el periodo 2020-2021 atendidas en el IESS.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

Depende Peso  TALLA TPoDE SOIAGNOSTIC - SEMANAS HABITOS aBORTOS  papipa ANTECEDENT ANTECE PESO gy ,q  BADgpen  sexan-
HOMIE ™ iy =ewe | Edad (kg) cm)  PapTg O DURANTEEL De ToxICOS ANTERIORES D £ DENTES DL ppsg  PESDC pegr mo-p M
EMBARAZO  GESTACION PATOLOGICO ALERGIC BEBE AL NO-0. 8
857077 JBSTETRICL  F an 575 w0 PARTOMU HNGUNO ) NIMELNO sl 1 GASTRITIS  NMGLND 24 al 1 F [
916444 BSTETRC, 3926 683 53 PARTOUNINNGUND 382 NINGLNO E] z MNGUND  NMGLNO 298 HO [ M 1
533303 JBSTETRICL  F MAE  B22 w8 PARTOPOINFECCONDEOTR: 335 NIMELNO HO z MHGUND  NNGLNO 35 HO [ [ 1
960434 JBSTETAIC,  F 2113 an W2 PARTOPO NNGUND 402 NINGLNO HO [ MNGUND  NMGLNO 255 O i [} 1
363265 JBSTETRICL  F LAk 7 PARTOMUVOMTOSDELEME, 389 NMELNO HO 1 HROTRODISMONMGLNO 246 E] 1 (i 1
974006 IBSTETRIC,  F Bzl 652 W3 PARTOUNINNGUND 311 ALCOHOLISMO HO [ MNGUND  NMGLNOD 3 [} [ F [
577382 JBSTETRICL  F 455 3 50 PARTOPO HPOTIRODISMD 3.0 NIMELNO HO 4 MNGUND  NMGLNO 246 HD 0 F o
08638 JBSTETAICK  F 5288 51T 52 PARTOUNINNGUND 383 NINGLNO O z MNGUND  PENCILNA 2,835 HO i [} 1
026365 JBSTETRIC,  F B™E B35 3 PARTOPOPREECLAMPSALE' 381 NNGLNO E] 1 MHGUND  NNGLNO 2S5 HO [ F o
1041424 JBSTETAIC,  F 3463 582 W7 PARTOPO DWBETESGESTACI 371 NINGLNO HO 1 MNGUND  NWGLNO | 3.3 HO i [} 1
0d6dSE JBSTETRIC,  F 25 %S5 S PARTOPO NNGUNO 313 NMELNO HO 0 HPOTRODISMONMGLND 25 HO [ F [
46050362 BSTETAIC, 235 395 W8 PARTOUNIVOMTOSOELEME: 373 ALCOHOLISMO HO 1 MNGUND  NMGLND 24 st 1 F 0
45061395 IBSTETRIC,  F 245 615 53 PARTOUNINFECCONDEOTR 232 OTRAS DROGAS HO 1 HPOTRODISMONMGLND 23 al 1 F o
46090064 BSTETAICI,  F 313 553 W6 PARTOLUNINNGUND 406 NINGLNO HO [ MNGUND  NWGLNO | 25 ) [ " 1
45094521 BSTETRIC,  F mpd B3 w6 PARTOLNIDWBETESGESTACI 3865 NIMELNO HO 1 MNGUND  NNGLNO 2,335 E] 1 F o
46095522 BSTETAIC,  F 216 735 85 PARTOUNIINFECCIONDE OTRY Eil NINGLNO O [ MNGUND  NMGLNO 3,025 O [ [} 1
46035760 BSTETRIC,  F Fd) 66 3 PARTDPO HINGUND ] TABACUISMD al 1 MNGUND  NNGLNO 2,432 E] 1 F o
46033770 BSTETAIC,  F 2351 g5 55 PARTOPO NNGUND E NNGLNO [} 1 MNGUND  NMGLNOD 37 ) [ " 1
45100254 JBSTETRIC,  F )] w2  PARTOPOINFECCONDETRAL 385 NIMELNO HO 0 MNGUND  NNGLNO 23 al 1 (i 1
46103351 BSTETAIC,  F 34.21 60 55 PARTOPO PREECLAMPSIALE' E NNGLNO [} 2 INGUND  NNGLND 2.3 st 1 F [
d6TBIT BSTETRIC,  F 31,22 st 151 PARTOUNINFECCIONDEOTR 334 NIMELNO al 1 CRANEOESTOMDICLOFENC 1365 El 1 F o
46117284 JBSTETAIC,  F 331 =5 54 PARTOPO INFECCIONDEOTR: 35 NINGLNO HO 2 HPERTENSION NMGLNO 2544 HO [ M 1
dBiI7aEs JBSTETRICI,  F 26,5 68 161 PARTO LN HPOTIRODISMO 403 NIMELNO HO z GUND  NMGLNO 5,353 HD 0 (i 1
46150307 BSTETAIC,  F B 67 W6 PARTOPO EPILEPSIA 332 NINGLNO HO [ MNGUND  NMGLNOD 2.7 [} 0 F [
45166560 IBSTETRICL,  F 7,08 53 S PARTOLNINFECCONDETRAL 384 NIMELNO HO [ MNGUND  NNGLNO 285 [} o F 0
46168366 JBSTETAIC,  F 2828 @25 28 PARTOPO DISCAPACIDADINTI 371 NINGLNO HO 1 MNGUND  NMGLNO 2433 ] 1 F [
45163648 IBSTETRIC,  F 33,85 65 50 PARTOPOPARALISISFACIAL 334 NIMELNO HO 3 MNGUND  NNGLND 3122 HO [ [ 1
4617172 WSTETAIC,  F w24 56 W6 PARTOLUNINNGUND 383 NINGLNO ] [ MNGUND  NMGLNO 2,225 ] 1 [} 1
dBI7SIE JBSTETRIC,  F 28,15 ] 50 PARTOPD NINGUND 401 NNGLNO [} 1 MHGUND  NNGLNO 38 HO [ (i 1
46TIST41IBSTETRIC, £ 226, @S 55 PAETOLNINNGUNG 403 MNGLNO 1} il MBGUND NNGUND 233 sl 1 3 i

Iustracion 4-1: Base de datos de las madres en estado de gestacion y los pesos de los
recién nacidos

Fuente: (INSTITUTO ECUATORIANO DE SEGURIDAD SOCIAL, 2023).

En la ilustracién 4-1 se observa los datos obtenidos de las madres que han ingresado al IESS en el
afio 2020-2021 por trabajo de parto. En este se encuentra detallado la historia clinica de la madre,
es decir, talla, peso, edad, antecedentes patolégicos, alergias, el peso y género de los recién nacidos,

etc.

4.1. Analisis descriptivo

Tabla 4-1: Operacionalizacién de las variables

Edad | Pe Talla | Semanas G | Paridad | Peso-bebé IMC

Media 30.1 | 62.9 | 151.5 | 384 1.3 2.7 145.4

Mediana 30.5 | 63.0 | 152.5 | 38.7 1.0 2.6 143.1

Moda 23.1 | 66.2 | 156.0 | 39.0 0.0 23 117.8

D. Estdndar | 6.8 8.8 6.3 2.1 1.2 0.4 27.3

Varianza 458 | 77.0 | 40.1 | 4.2 1.4 0.2 746.9

Asimetria -0.3 -03 | -04 -2.8 0.6 0.6 0.1

Curtosis -0.5 12 |02 14.7 -0.4 0.1 0.2

Minimo 15 343 | 128.0 | 23.2 0.0 1.5 69.6

Contintia en la siguiente pdgina
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Tabla 4-1 : Continuacion de la pdgina anterior

Edad | Peso | Talla | Semanas G | Paridad | Peso-bebé IMC
Maiximo 455 | 95 156.0 | 41.4 5.0 4.0 228.2
Percentil 25 | 25.9 | 58.4 | 147.0 | 37.5 0.0 24 126.2
Percentil 50 | 30.5 | 63.0 | 152.0 | 38.7 1.0 2.6 143.1
Percentil 75 | 34.7 | 68.4 | 156.0 | 39.6 2.0 3.0 164.7

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la tabla 4-1 Estadisticos descriptivos de las variables cuantitativas, se obtiene que la edad
minima de las mujeres embarazadas es de 15 afos y la edad mdxima de 45, con una media de
30 anos y una desviacion estdndar de 6.8 en el periodo 2020-2021. En cuanto a las semanas de
gestacion se tiene un minimo de 23.2 y un mdximo de 41.4 semanas, con una media de 38.4 y
desviacion estandar de 2.1, lo que indica que en su mayoria las madres gestantes superan las 37
semanas que son minimas para que un bebé no tenga complicaciones en su desarrollo. Asi mismo,
durante este periodo se observa que se tiene una media de 1 en cuanto a la paridad, es decir, muchas
de las mujeres reciben a su primer hijo. Y por dltimo, se observa que en el peso del bebé se tienen
un minimo de 1.5 y un méximo de 5.0 kg, con una media de 2.7, lo cual llama mucho la atencién

debido a que si un bebé no supera los 2.5 kg se considera como bajo peso del recién nacido.

Tabla 4-2: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Héabitos t6xicos

Clase F. Absoluta F. Relativa
Alcohol 10 3.7
Ninguno 241 88.3
Otras Drogas | 14 5.1
Tabaquismo | 8 2.9
TOTAL 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.
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Iustracién 4-2: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable
Habitos téxicos

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo
2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Mar{a, 2023.

En la tabla 4-2 Frecuencias absolutas de la variable Habitos toxicos y en la Figura 4-2 Diagrama
de barras de las frecuencias absolutas de la variable habitos téxicos, se puede observar que existe
mayor frecuencia en la clase "ninguno", es decir, la mayoria de las mujeres no consumen alcohol,
tabaco o drogas durante su embarazo con un total de 241 mujeres. Sin embargo, se observa que si
existe una minima frecuencia de consumo de otras drogas y alcohol en el periodo de enero 2020 a

diciembre 2021.

Tabla 4-3: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Abortos anteriores

Clase | F. Absoluta F. Relativa
No 218 79.9
Si 55 20.1
TOTAL | 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.
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ABORTOS ANTERIORES

Frecuencia

ABORTOS ANTERIORES

Iustracion 4-3: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable Abortos
anteriores

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

En la tabla 4-3 Frecuencias absolutas de la variable Abortos anteriores y en la Figura 4-3 Diagrama
de barras de las frecuencias absolutas de la variable Abortos anteriores, se observa que existe una
mayor frecuencia de mujeres que no han tenido abortos anteriores con un total de 218 embarazadas

durante el periodo enero 2020 a diciembre 2021.

Tabla 4—4: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Antecedentes patolégicos

Clase F. Absoluta | F. Relativa
Céncer de seno 2 0.7
Céncer en crdneo | 1 0.4
Cardiopatia 2 0.7
Colelitiasis 6 2.2
Gastritis 5 1.8
Hipertension 14 5.1
Hipotiroidismo 21 7.7
HTA 2 0.7
Ninguno 216 79.1
Queratocono 1 0.4

Continiia en la siguiente pdgina
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Tabla 4—4 : Continuacion de la pdgina anterior

Clase F. Absoluta | F. Relativa
Sobrepeso 3 1.1
TOTAL 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

ANTECEDENTE PATOLOGICC PERSOMNALES

0

Frecuencia
]

8

, e S

0 [ 0 =) o I I F3 = o w0

I = T =] I T T =5 [ 1

c £ & B @ @ & * & 0O @

{1 3§ = X

m m T: I_I o I'T'I' = > %

ks k| 5 = = m ] ]

o m I 3= i 5 2 _,'1

m = = k = a

ANTECEDENTE PATOLOGICO PERSONALES

Ilustracién 4-4: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable
Antecedentes patolégicos

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo
2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la tabla 4—4 Frecuencias absolutas de la variable Antecedentes patolégicos y en la Figura 4—4
Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable Antecedentes patoldgicos, se observa
que existe una mayor frecuencia en la clase ninguno, es decir, en total 216 mujeres en estado de
gestacion no han tenido antecedentes de enfermedades antes del embarazo durante el periodo enero

2020 a diciembre 2021.

Tabla 4-5: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Antecedentes alérgicos

Clase F. Absoluta | F. Relativa
Complejo B 2 0.7
Diclofenaco 1 04

Continiia en la siguiente pdgina
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Tabla 4-5 : Continuacion de la pdgina anterior

Clase F. Absoluta | F. Relativa
Hidrocortizona | 2 0.7
Metoclopramida | 2 0.7
Ninguno 262 96.0
Penicilina 4 1.5
TOTAL 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.
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Ilustraciéon 4-5: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable
Antecedentes alérgicos

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo
2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la tabla 4-5 Frecuencias absolutas de la variable Antecedentes alérgicos y en la Figura 4-5
Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable Antecedentes alérgicos, se observa
que existe una mayor frecuencia en la clase ninguno con un total 262 mujeres en estado de gestacion

no tienen antecedentes alérgicos durante el periodo enero 2020 a diciembre 2021.
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Tabla 4-6: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Bajo peso

Clase | F. Absoluta F. Relativa
No 176 64.5

Si 97 355
TOTAL | 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

BAJO PESO

Frecuencia

1

BAJD PESO

Iustracion 4-6: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable Bajo
peso

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

En la tabla 4-6 Frecuencias absolutas de la variable Bajo peso y en la Figura 4-6 Diagrama de
barras de las frecuencias absolutas de la variable Bajo peso, se observa que existe una mayor
frecuencia en la clase NO, lo que indica que con un total de 176 bebés nacieron con un peso

adecuado durante el periodo enero 2020 a diciembre 2021.
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Tabla 4-7: Frecuencias absolutas y relativas de la
variable Sexo del bebé

Clase | F. Absoluta F. Relativa
F 144 52.7
M 129 47.3
TOTAL | 273 100.0

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

SEXOBEBE

Frecuencia

EEXO BEEE

Ilustracion 4-7: Diagrama de barras de las frecuencias absolutas de la variable Sexo
del bebé

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

En la tabla 4-7 Frecuencias absolutas de la variable Sexo del bebé y en la Figura 4-7 Diagrama de
barras de las frecuencias absolutas de la variable Sexo del bebé, se observa que existe una mayor
frecuencia de bebés con sexo femenino con un total de 144 recién nacidos durante el periodo enero

2020 a diciembre 2021.
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4.2. Regresion logistica

EDAD Peso.kg. TALLA TIPO_DE_PARTO DIAGNOSTICO_D_EMBARAZO SEMANAS_DE_GESTACION HABITOS_TONICOS ABORTOS_ANTERIORE

1 40,00 5T.5 140 2 L] 35.6 1]
2 39.26 68.3 1538 5 L] 38.2 1]
3 36,486 62.2 148 4 9 9.8 o
4 21.12 40.1 142 4 1] 40.2 (1]
27,75 9.3 147 1 17 36.9 1]
619,21 65.2 143 3 1] r.7 1
PARIDAD ANTECEDENTE_PAT_PERSONALES ANTECEDENTES_ALERGICOS PESO_BEBE_NWACER.Kg., T_PESD SENO IKC
1 1 -] o 2.40 1 9 112.70
4 z o o .98 0 1 170. 50
3 z o o 3. 60 0 1 136.24
4 0 o o 2. 55 Q 1 B80.86
] 1 B o 2,46 1 1 128.14
& 0 o o 3. 0 @ 133.33

oo

Iustracion 4-8: Codificacion de las variables categdricas
Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la figura 4-8 Codificacién de las variables categdricas se observa que las variables de tipo
categoricas como diagndstico del embarazo, hdbitos téxicos, abortos anteriores, antecedentes
patolégicos personales, antecedentes alérgicos y sexo del bebe, las cuales se codifican segun el
nimero de clases de cada variable para posterior encontrar el modelo de regresion logistica binaria,

con la finalidad de identificar de una mejor manera los factores que influyen en el bajo peso del

1

O O O O e e

bebe al nacer. Ademds, se establecié como factor (Dummy) nuestra variable dependiente bajo peso.

4.2.1. Regresion logistica binaria

coefficients:
Estimate std. Error z wvalue Pr{=|z|)

{Intercept) 2403186 5.37583 4.470 7.8le-06 #w=
HABITOS_TOXICOS 2.92026 1.14235  2.556 0.010578 *
SEMANAS_DE_GESTACION -0.43080 0.13033 -3.305 0.000049 ===
Peso. kg. -0.22744 0.06189 -3.675 0.000238 =w=
SEXO -1.33408 0.40205 -3.318 0.000906 =#*
PARIDAD -0.73051 0.18452 -3.756 0.000173 ===*
ABORTOS_ANTERIORES 1.16247 0.38815 2.995 0.002745 #*
DIAGNOSTICO_D_EMBARAZO 0.09375 0.03741  2.506 0.012206 *
IMC 0.04199 0.01800 2.333 0.019662 *
ANTECEDENTE_PAT_PERSOMALES 0.11001 0.06392 1.721 0.085244

Iustracién 4-9: Resumen del modelo de regresion logistica
Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la figura 4-9 Resumen del modelo de regresion logistica binaria, se observa que para la creacion
del modelo se utilizan 9 variables ya categorizadas y se obtiene que de éstas, 8 son significativas
en el modelo esto debido a que su p-valor es menor al nivel de significancia de 0.05, es decir,

estas variables influyen significativamente en el modelo de regresion logistica. Obteniendo asi la
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siguiente ecuacion:
T_peso = 24.031 + 2.9202 x h_toxicos — 0.4308 x SA_gestacion — 0.2274 x Peso — 1.33340 x
sexo —0.7305 x paridad + 1.1624 x abortos + 0.0937 x Diag _embarazo + 0.0419 « IMC

Ademads, se calcula el criterio de informacion de Akaike, el cual nos indica que cuanto menor
sea el valor mejor es el ajuste del modelo, al realizar el cdlculo dio como resultado un nimero
respectivamente bajo igual a 200.71, esto nos indica que tiene un buen ajuste. Por otro lado, se
calcula también el R2 de McFadden debido a que no existe el valor R para la regresion logistica.
Es por ello que se calcula una métrica conocida como R*> de McFadden , que varia de 0 a poco
menos de 1. En este criterio se indica que si el valor es superior a 0.40 se indica que el modelo se
ajusta muy bien a los datos. Obteniendo asi un valor de 0.49, lo que nos demuestra que el modelo

se ajusta adecuadamente a los datos.
4.3. Redes neuronales artificiales

Antes de realizar la creacion de un modelo de redes neuronales artificiales en R, se introduce la base
de datos que tenga las variables categorizadas. En la aplicacion de las redes neuronales artificiales

se debe rescalar las variables de entrada para que estén en el mismo rango.

Tabla 4-8: Frecuencias absolutas de los pesos del
bebé en el entrenamiento

Adecuado Bajo Peso

151 6

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la tabla 4-8 Frecuencias absolutas del peso del bebé para entrenamiento de la red neuronal
se observa que del 80 % de la base utilizada en el entrenamiento, 151 bebé nacieron con el peso

adecuado mientras que los 6 restantes con bajo peso.

Tabla 4-9: Frecuencias absolutas de los pesos del
bebé para la validacién

Adecuado Bajo Peso

38 17
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Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al
nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

Por otro lado, en la tabla 4-9 Frecuencias absolutas del peso del bebé para la validacién de la red
neuronal se observa que en el 20 % de la base utilizada para la validacién del modelo, 38 bebes

nacieron con el peso adecuado mientras que los 17 restantes con bajo peso.

Tabla 4-10: Porcentaje de exactitud de los modelos

Modelo Porcentaje de exactitud
1 0.781

2 0.8

3 0.727

4 0.763

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en

el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

4
02-
0.0-

reorder(model, -accuracy)

=

model

classifier_1

accuracy

classifier_2

B csssifer 3
I cassifer_s

classifier 2
classifier_1
classifier_4

classifier 3

Ilustracién 4-10: Diagrama de barras del porcentaje de exactitud de los modelos

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

Por otro lado, en la tabla 4-10 Porcentaje de exactitud de los modelos y en la ilustracién 4—-10
Diagrama de barras del porcentaje de exactitud de los modelos se observa que el segundo modelo

obtiene un porcentaje de exactitud del 80 % por lo cual, se selecciona el modelo 2.
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Hustracion 4-11: Red neuronal artificial del mejor modelo

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo
2020-2021.
Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la ilustracion 4-11 se observa que en la capa de entrada se encuentran todas las variables de la
base de datos y en la capa de salida se encuentra la variable dependiente peso del bebé, mientras
que, en las capas ocultas se encuentran dos, una capa oculta con 6 neuronas y la otra capa con 3

neuronas.

Tabla 4-11: Matriz de confusion
P. Verdadera P. Verdadera

Predichos | 0 1
0 37 1
1 3 14

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer
en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la tabla 4-11 Matriz de confusién se puede observar que de los 55 pesos de los bebé, 37 se
clasifican correctamente en la clase 0, y 14 se clasifican en la clase 1. Sin embargo, 3 pesos se
clasifican como bajo peso pero pertenecen a la muestra que tiene el peso adecuado y 1 peso se
clasifica como peso adecuado siendo bajo peso. Obteniendo un porcentaje de clasificacion errénea

del 7.27 %, es decir, el porcentaje de clasificar adecuadamente es del 92.72 %.
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4.4. Comparacion del modelo de regresion con redes neuronales

Curva ROC de las redes neuronales artificiales

Curva ROC de la regresion logistica binaria
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Mustracion 4-12: Curvas de ROC para los modelos logisticos y red neuronal

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer en el IESS Riobamba periodo

2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Marfa, 2023.

Tabla 4-12: Areas bajo la curva de los modelos de
regresion logistica y red neuronal

AUC M. logistico

AUC M. red neuronal

0.92

0.86

Fuente: Base de datos madres gestantes y peso del bebé al nacer

en el IESS Riobamba periodo 2020-2021.

Realizado por: Allayco, Digna y Huaraca, Maria, 2023.

En la Figura 4—12 Curvas de ROC para los modelos logisticos y red neuronal y en la tabla 4—12
Areas bajo la curva de los modelos de regresién logistica y red neuronal se observa que la mayor
area presenta el modelo del regresion logistica binaria de 0.92, lo que nos indica que dicho modelo
nos ayuda con mayor precision a determinar los factores maternos que influyen en el peso del bebé

al nacer, sin embargo no podemos descartar el modelo de red neuronal ya que presenta una drea

bajo la curva de 0.86
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CONCLUSIONES

e Mediante el andlisis tedrico se ha determinado los siguientes factores maternos que tienen alguna
influencia en el peso del recién nacido: sexo del bebé, edad materna, Indice de Masa Corporal
(IMC), paridad, hébitos nutricionales, edad gestacional, peso materno en el embarazo, intervalo
de embarazo, educacion de la madre, atencién prenatal, gravida de las cuales algunas de estas se
utilizan como variables en el estudio para determinar los modelos de regresion logistica y redes

neuronales.

e La informacién brindada por parte del Hospital IESS, en donde se detallaba la informacion e
historial patolégico de las madres en el periodo enero 2020-diciembre 2021, ayudd a conocer los
factores maternos que tienen mayor relevancia en las historias clinicas de la madre en estado de
gestacion, entre ellas estdn el peso y talla de la madre, las enfermedades adquiridas durante el
embarazo, los hébitos toxicos, las semanas de gestacion, paridad, abortos anteriores, IMC de la

madre y sexo del recién nacido

o Al utilizar la técnica de regresion logistica binaria se obtuvo la siguiente ecuacidn:
T_peso = 24.031 4 2.9202 x h_toxicos — 0.4308 « SA_gestacion — 0.2274 x Peso — 1.33340 x
sexo — 0.7305 x paridad + 1.1624 x abortos + 0.0937 x Diag _embarazo +0.0419 « IMC
En la cual las variables hébitos t6xicos, semanas de gestacion, peso de la madre, sexo del bebé,
paridad, abortos anteriores, diagndsticos durante el embarazo e IMC de la madre son las variables
significativas, con un valor de R> de McFadden de 0.49 lo que indica que es un buen modelo y se

ajusta a la base de datos.

En cuanto a la red neuronal se obtiene un modelo con 2 capas ocultas, la primera con 6 neuronas
y la segunda con 3, con 100 veces que se pasaran los datos de entrenamiento dando un porcentaje
de exactitud del 80 % del modelo Construir modelos mediante las técnicas: Regresion Logistica

y Redes Neuronales Artificiales.

e Al realizar las curvas de ROC de los 2 modelos planteados, se obtuvo que el drea bajo la curva
para el modelo de regresion logistica es de 0.92 y el AUC para la red neuronal artificial es de
0.86, 1o que nos indica que el mejor modelo al comparar mediante las curvas ROC es el modelo

logistico.
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RECOMENDACIONES

e Realizar una investigacién bibliografica mas profunda sobre los posibles factores maternos que

influyen en el desarrollo del peso del bebé al nacer.

e Ampliar la base de datos de las madres gestantes y los pesos de los bebés al nacer con informacién
proporcionada por el Instituto Ecuatoriano Seguridad Social (IESS) u otras instituciones de salud

publica o privada.

e Aplicar nuevas técnicas estadisticas que permitan continuar con la investigacién y determinar

con mayor exactitud los factores maternos mds influyentes en el peso del recién nacido.

e Se recomienda a las instituciones de salud publicas y privadas divulgar esta informacioén a las
madres que se encuentran en estado de gestacion para que tomen medidas preventivas y su bebé

no nazca con bajo peso.
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ANEXOS

####regresion logistica binaria ####

3 #1.11lamado de nuestra base de datos

B

&

=)

5 base<-read.csv ("BASE.csv", header = TRUE, sep = ";",dec = ".")

base

# 2. reconocer nuestra base de datos

#### Nombre de nuestra base de datos####

#Estructura de nuestra base de datos######iH#

names (base)

str (base)

head (base)

#INTERPRETACION##

### Se trata de una base de datos que en su mayoria de sus variables
s ### son de tipo categorico salvo las variables edad,talla, IMC, peso,

### paridad, abortos anteriores.

# 3. Volver factor (Dummy) nuestra variable dependiente o

# nuestra variable objetivo

install.packages ("car")

install.packages ("cardata")

library (car) ## para recodificar

3 table (baseS$ST_PESO)

# nos indica que existen —----casos de bebes que nacieron con
5 #bajos pero indicado por el valor 1 y —----casos de bebes que

#no nacieron con bajo peso indicado por el valor 0

base$ST _PESO<-as.factor (base$ST_PESO)

levels (baseST_PESO) #niveles de la variable dependiente

####4## 4. calcular el modelo

3 #funcion glm: es una funcion que nos permite general modelos
#lineales generalizados que es una derivacion del modelo
#lineal general pero que esta especialmente

#adecuado para tener una variable dependiente dicotomica
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#de tipo factor.

logl<-glm(T_PESO~EDAD+Peso.kg.+TALLA+DIAGNOSTICO_D_EMBARAZO+

SEMANAS_DE_GESTACION+HABITOS_TOXICOS
ABORTOS_ANTERIORES+PARIDAD+
ANTECEDENTE_PAT PERSONALES+

+

ANTECEDENTES_ALERGICOS+IMC+SEXO, data=base,

family = binomial (1ink = "logit"))
logl
# 1. Modelo sin predictores
null _model <- glm(T_PESO~1, data =base, family =
# 2. modelo completo
full _model <- glm(T_PESO~., data = base, family
# 3. funcion step ()
step_model<-step(null_model, scope = list (lower

upper = full_model), direction

##Analisis descriptivo del modelo

summary (step_model)

##Criterio de arkaike del modelo

AIC (step_model)

##R"2 de McFadden

library (DescTools)

PseudoR2 (step_model, which = "McFadden")

# estimamos la probabilidad

"binomial")

"binomial")

null_model,

"forward")

step_prob <- predict (step_model, type = "response")

# Pintamos ROC of the stepwise model

library (pROC)
ROC<-roc (baseS$ST_PESO, step_prob)

plot (ROC,col ="blue",print.auc=T)

title("Curva ROC de la regresion logistica binaria",

line = 2.5)
##Area bajo la curva del modelo

auc (ROC)

###Redes neuronales artificiales ####



76

77 #Conjunto de Datos

78 dataset<— read.csv ("BASER.csv", header = TRUE,
79 sep = ";",dec = ", ")

s0 dataset

si #Haciendo uso de la funci n str, podemos explorar la

82 #estructura del dataframe que contiene el conjunto de datos:

33 str (dataset)

34 colnames (dataset) [13] <- "PESO"

ss datasetSPESO <-factor (dataset$PESO, levels = c("0", "1"),

86 labels = c("no", "si"))

87 summary (dataset)

88

89 #En este sentido, la aplicacin de las redes neuronales artificiales
90 #exige que las variables de entrada est n todas

91 #rescaladas en el mismo rango, por lo que haremos uso de la

9 #funci n scale para cumplir con esta condicin:

93 dataset [, c(1:12)] <- scale(dataset[, c(1:12)])

9% summary (dataset)

95

9% #Por ltimo , vamos a crear un conjunto de entrenamiento (80%) y
97 #un conjunto de validacin (20%) a partir de nuestro

9¢ #dataset original, esto con la intencin de validar la calidad
9 #de la clasificacin producida por la red neuronal.

10 #Para esto, hagamos uso de la funci n sample.split del

101 #paquete caTools:

102 library (caTools)

103 set.seed(1234)

104 split <- sample.split (dataset$SPESO, SplitRatio = 0.80)

105 training_set <- subset (dataset, split == TRUE)

106 test_set <- subset (dataset, split == FALSE)

107

108

109 ##GRAFICA DE LA NEURONA ###########

110

111 model .net neuralnet (
112 formula = PESO~.,
113 data = dataset,

114 hidden = c(6,3),



115

116

117

118

119

120

126

127

129

130

131

133

134

135

136

137

138

139

140

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

stepmax = le+5,
linear.output = TRUE,

act.fct = "logistic",)

plot (model.net, rep="best")

##nombres de las variables del modelo

names (model .net)

unlist (model.netSweights)

s #A fin de asegurarnos de que la proporcin de estrellas pulsares

#y no pulsares es aproximadamente la misma en ambos

#conjuntos de datos, veamos la distribucin de los tipos de estrella
#en cada uno:

table (training_setS$SPESO)

table (test_set$SPESO)

2> #La implementacin de la red neuronal la haremos haciendo uso

#del paquete H20, el cual es una librer a para an lisis
#predictivo y machine learning que incorpora funciones para crear
#redes neuronales artificiales as como modelos de

#deep learning.En primer lugar, es necesario entonces cargar la
#librer a e inicializarla:

#install.packages ("h20o")

library (h20)

h2o0.init (nthreads = -1)

###MODELOS ####

classifier_ 1 = h2o.deeplearning(y = ’'PESO’,
training frame = as.h2o(training_set),
activation = ’"Rectifier’,

hidden

c(10,4,5),
epochs = 100,
train_samples_per iteration = -2,

seed=1234)

classifier 2 = h2o.deeplearning(y = ’'PESO’,



154 training frame = as.h2o(training_set),

155 activation = ’'Rectifier’,

156 hidden = c(6,10),

157 epochs = 100,

158 train_samples_per iteration = -2,
159 seed=1234)

160

161 classifier 3 = h2o0.deeplearning(y = "PESO’,

162 training frame = as.h2o(training_set),
163 activation = 'Rectifier’,

164 hidden = ¢ (30,6,9),

165 epochs = le+t5,

166 train_samples_per iteration = -2,

167 seed=1234)

168

19 classifier 4 = h2o0.deeplearning(y = 'PESO’,

170 training frame = as.h2o(training_set),
171 activation = 'Rectifier’,

172 hidden = c(24,50),

173 epochs = let5,

174 train_samples_per iteration = -2,

175 seed=1234)

176

177 ###predicciones de los modelos

178

179 predict_test_1 <- h2o.predict (object = classifier_1,

180 newdata = as.h2o(test_set))
181 accuracy_1l _new <- mean (predict_test_1["predict"] ==

182 as.h2o (test_set) SPESO)

184 predict_test_2 <- h2o.predict (object classifier 2,

185 newdata = as.h2o(test_set))
186 accuracy_2_new <- mean (predict_test_2["predict"] ==

187 as.h2o (test_set) SPESO)

188

189 predict_test_3 <- h2o.predict (object classifier_ 3,
190 newdata = as.h2o(test_set))

19

accuracy_3_new <- mean (predict_test_3["predict"] ==

192 as.h2o (test_set) SPESO)



193

194

195

196

197

198

199

205

206

207

208

209

210

predict_test_4 <- h2o.predict (object classifier 4,

newdata as.h2o(test_set))
accuracy_4_new <- mean (predict_test_4["predict"] ==

as.h2o (test_set) SPESO)

#install.packages ("glue")

library (glue)

glue ("Accuracy del Modelo 1 Nuevo: {accuracy_l_new} \n
Accuracy del Modelo 2 Nuevo: {accuracy_2_new} \n
Accuracy del Modelo 3 Nuevo: {accuracy_3_new} \n
Accuracy del Modelo 4 Nuevo : {accuracy_4_new} \n

n )

###Grafica de los modelos ####

y_pred <- as.vector (ifelse(predict_test_2$predict == ’'no’, 0,

y_test_set <-ifelse(test_set$PESO == ’'no’, 0, 1)

##matriz de confucion

cm <- table(y_test_set, y_pred)

215 Cm

219

220

221

225

##vector del porcentaje de exactitud

accuracy <- c(accuracy_1l_new, accuracy_2_new,
accuracy_3_new,accuracy_4_new)
model<—- c("classifier 1", "classifier_ 2",

"classifier_ 3", "classifier_4")

#install.packages ("ggplot2")

library (ggplot2)

data<- data.frame (accuracy, model)
ggplot (data, aes (x= reorder (model, —accuracy),
y=accuracy, fill=model ),
title ("Accuracy de Modelos Planteados "))+
geom_bar (stat ="identity")+

theme (axis.text.x = element_text (angle = 90,

1))



236

237

238

239

240

241

25

246

247

248

vjust = 0.5, hjust=1))

##CURVAS DE ROCH####4#

par (mfrow=c(1l,2))

###redes neuronales

curva_roc <- roc(y_test_set, y_ pred)

2 pl<-plot (curva_roc,col ="red",print.auc=T);pl

title ("Curva ROC de las redes neuronales artificiales ", line = 2.5)
#Area bajo la curva del modelo
auc (curva_roc)

##fregresion logistica binaria

ROC<-roc (baseS$ST_PESO, step_prob)

p2<-plot (ROC,col ="blue",print.auc=T) ;p2

title("Curva ROC de la regresion logistica binaria", line = 2.5)
#Area bajo la curva del modelo

auc (ROC)
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