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RESUMEN

El trabajo de investigacion que realice se titula: “MODELO PREDICTIVO
ASOCIADO AL RIESGO DE ANEMIA EN NINOS MENORES DE 5 ANOS EN LA
PROVINCIA DANIEL ALCIDES CARRION - PASCO, 2023 El objetivo principal fue
Determinar el Modelo Predictivo que asocia al riesgo de anemia en nifios menores de
5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023. El estudio utilizado fue con
un disefio Correlacional-transversal Debido al uso de instrumentos y evidencia teérica
relacionada con el tema de factores de riesgo relacionados con la anemia en nifios
menores de 5 afios. La poblacion en 2023 de la DIRESA SIEN, Departamento Daniel
Alcides Carrion, Pasco, era de 1,028 nifios menores de cinco afios. "Con base en los
resultados del ajuste del modelo, se puede estimar la contribucion de los factores de
riesgo de anemia. Utilizando el modelo de clasificacion de muestra representativa, la
prueba de aptitud fisica de Hosmer y Lemeshow, el nivel de significancia es 0,05, el
valor p = 0,088 y la determinacion del coeficiente de Nagelkerke es 70,7%. La tasa de
clasificacion de verdaderos negativos (predecir anemia versus ninguna anemia) fue del
92,8 %, mientras que la mejor tasa para clasificar correctamente a los nifios con anemia
(verdaderos positivos) fue del 91,6 %, lo que demuestra el fuerte poder predictivo del
modelo”.

Palabras Clave. Modelo Predictivo, Riesgo de anemia.



ABSTRACT

The research work | carried out is titled: “PREDICTIVE MODEL ASSOCIATED
WITH THE RISK OF ANEMIA IN CHILDREN UNDER 5 YEARS OF AGE IN THE
PROVINCE DANIEL ALCIDES CARRION - PASCO, 2023” The main objective was to
Determine the Predictive Model associated with the risk of anemia in children children
under 5 years of age in the Daniel Alcides Carrion Province -Pasco, 2023. The study
used was with a correlational-cross-sectional design due to the use of instruments and
theoretical evidence related to the topic of risk factors related to anemia in children under
5 years of age. years. The population in 2023 of the DIRESA SIEN, Daniel Alcides
Carrion Department, Pasco, was 1,028 children under five years of age. "Based on the
model fitting results, the contribution of anemia risk factors can be estimated. Using the
representative sample classification model, Hosmer and Lemeshow physical fithess
test, the significance level is 0, 05, the p value = 0.088 and the determination of the
Nagelkerke coefficient is 70.7% The classification rate of true negatives (predicting
anemia versus no anemia) was 92.8%, while the best rate to correctly classify a. children
with anemia (true positives) was 91.6%, which demonstrates the strong predictive power
of the model.”

Keywords. Predictive Model, Risk of anemia.



INTRODUCCION

La anemia es un problema de salud global En nuestro pais, la anemia infantil es
uno de los mayores problemas de salud publica que afecta a nuestra poblacion,
especialmente a los grupos mas vulnerables como las mujeres embarazadas, los nifios
menores de dos afios y las mujeres en edad reproductiva. Actualmente, el 43,5% de los
nifios peruanos entre 6 y 35 meses de edad padecen anemia, de los cuales el 51,1%
se encuentran en el area rural y el 40% en el area urbana. "Eso es 620.000 nifios
anémicos menores de tres afios de una poblacion nacional de 1,6 millones". (Arroyo-
Laguna, 2017)

"Vale la pena mencionar que la anemia crea una carga significativa para los
individuos desde la primera infancia, afectando no sélo la vida de todos los pacientes
con anemia, sino también las consecuencias sociales y econémicas de toda la
sociedad" (P. Dutta y Sengupta, 2017).

‘La ingesta inadecuada de hierro y otros nutrientes puede provocar una
deficiencia de hierro, que en las etapas mas graves y persistentes puede provocar
anemia. Se necesita un enfoque integrado de la anemia dentro del marco causal para
no sélo aumentar la ingesta de hierro y micronutrientes de los nifios, sino también
reducir la carga de las enfermedades parasitarias, la diarrea y la malaria. (Zavalletta,
2017):

Capitulo 1: “Incluye los siguientes apartados: identificacion y definicion del
problema, definicién del estudio, planteamiento del problema, desarrollo de objetivos,
justificacion del estudio y limitaciones del estudio”.

Capitulo 2: "Base tedrica y cientifica, definicion de conceptos, identificacion de
hipétesis y variables y finalmente definiciones operativas.

Capitulo 3: "Tipo de investigacion, métodos de investigacion, disefio de la
investigacion, principales conjuntos de datos y muestras, métodos y herramientas de

recolecciéon de datos, procesamiento de datos. " y métodos de analisis, procesamiento



de datos estadisticos, seleccion de herramientas de investigacion, validacion y
confiabilidad, ética y pautas de investigacion.

El Capitulo 4: “Resultados y discusion” incluye las siguientes partes: descripcion
del trabajo, andlisis e interpretacion de resultados, prueba de hipétesis y discusion de
resultados.

En conclusién, proporcionamos conclusiones, recomendaciones, referencias y
apéndices.”.

El autor

Vi
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1.1.

CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION
Identificacion y determinacién del problema

Para la identificacion y determinacién de problemas relacionados con el
"Modelo predictivo asociado al riesgo de anemia en nifios menores de 5 afios
en la provincia Daniel Alcides Carrién - Pasco" en el contexto de Peru, se debe
considerar una serie de factores a nivel. nacional, ya que la anemia infantil es
un problema prioritario en el pais.

La anemia en nifios menores de 5 afios en Perl también esta
estrechamente vinculada a la desnutricidn crénica, que afecta a un porcentaje
significativo de la poblacién infantil. Los nifios con desnutricion crénica tienen
mayor riesgo de desarrollar anemia y otros problemas de salud

Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), la anemia afecta en
todo el mundo a 1620 millones de personas, lo que representa al 24,8% de la
poblacion, mientras que, la maxima prevalencia se da en los nifios en edad
preescolar con 47,4% (OMS, 2020).

La prevalencia de la anemia es un mal que acarrea repercusiones y
consecuencias econémicas, sociales y por ende se tiene que actuar en combatir

este problema ya que la vida futura del nifio se va verse afectada negativamente.



“La anemia es un importante problema de salud publica que afecta a la
poblacion de los paises desarrollados y en desarrollo, no s6lo porque es la
discapacidad mas comudn y comun, sino también porque es mas comun entre
grupos vulnerables como los nifios y las mujeres. Afecta al 43% de los nifios
menores de 5 afos, al 38% de las mujeres embarazadas y al 29% de las no
embarazadas” (Zavaleta & Astete, 2017)

Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), “En el mundo, 1.620
millones de personas padecen anemia, lo que supone el 24,8% de la poblacion
total, siendo la mayor prevalencia entre los nifios en edad preescolar alcanzando
el 47,4%” (OMS, 2020).

La prevalencia de la anemia es un mal que tiene consecuencias y
consecuencias econémicas y sociales, por lo tanto se deben tomar medidas
para abordar el problema ya que afectard negativamente la vida futura de los
nifos.

La coordinacién, conduccién y seguimiento de la implementacion del
PMLCA es responsabilidad del MIDIS que hace las veces de Secretaria Técnica
de la CIAS. La prevalencia de anemia en menores de 5 afios en el Per( alcanza
el 32%.

En Perq, la anemia afecta a una gran proporcién de nifios menores de 5
afios, con tasas que superan el 40% en muchas regiones, y las zonas andinas
como Pasco presentan incluso mayores porcentajes debido a la altitud y
condiciones de vida.

En la region de Pasco, ENDES (2) registro que el 50,2% de nifios entre
6 y 35 meses de edad presentaban anemia, valor por encima del promedio

nacional 40,1%.



1.2.

1.3.

1.4.

Delimitaciéon de la investigacion
1.2.1. Delimitacion espacial

Con la presente investigacion se diagnosticé, analizd, selecciono y utilizo
el Modelo Predictivo asociado al riego de anemia en nifios menores de 5 afios
en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023.
1.2.2. Delimitacion temporal

La investigacion se llevo a cabo en el periodo 2023.
1.2.3. Delimitaciéon conceptual

Concepto de Modelo Predictivo y riesgo de anemia.
Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

¢, Cudl es el Modelo Predictivo que asocia al riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afnos en la Provincia Daniel Alcides Carrién -Pasco, 20237
1.3.2. Problemas especificos

¢Coémo identificamos un conjunto de factores distales que influyan en
riesgo de anemia en nifios menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides
Carrion -Pasco, 2023?

¢, Cémo estimamos un modelo predictivo para la probabilidad en riesgo
de anemia en nifilos menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 20237
Formulacién de objetivos
1.4.1. Objetivo General

Determinar el Modelo Predictivo que asocia al riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrién -Pasco, 2023.
1.4.2. Objetivos especificos

Identificar un conjunto de factores distales que influyan en riesgo de
anemia en niflos menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrién -

Pasco, 2023.



1.5.

1.6.

Estimar un modelo predictivo para la probabilidad en riesgo de anemia
en niflos menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023.
Justificacion de la investigacion

En la region de Pasco y en todo el Perl los problemas de salud son uno
de los factores que afectan el bienestar familiar. Una de las principales areas de
enfoque del Ministerio de Salud (MINSA) son los nifios menores de 5 afios, por
lo que el papel continuo del MINSA en la mejora de la calidad de vida de los
nifios debe fortalecer las estrategias de prevencion y control de la anemia.

De 1 a 5 afos, el objetivo es proporcionar un modelo de regresion
logistica cuyas predicciones puedan conducir a decisiones coherentes. En este
contexto, los modelos de regresion logistica se aplican en las ciencias de la
salud y permiten analizar los resultados de forma explicativa y predictiva,
pudiendo comprender la fuerza de la asociacion y comprender la previsibilidad
utilizando factores de riesgo y consecuencias OR estudiados de forma
independiente. el valor de cada uno de ellos o del modelo completo.

Antes de que se utilicen cada vez mas, se debe considerar criticamente
la seleccion de variables en los modelos y el andlisis de sus resultados. Este
trabajo de investigacién utilizé modelos de regresion logistica para identificar
factores de riesgo asociados a la anemia en nifios menores de 5 afios de la
poblacién de estudio.

Limitaciones de la investigacion

Un modelo predictivo basado en datos de 2023 puede volverse obsoleto

rapidamente si no se actualiza periédicamente con nuevos datos o0 si las

condiciones sociales y de salud cambian en la provincia.



2.1.

CAPITULO II
MARCO TEORICO

Antecedentes de estudio
2.1.1. A nivel Internacional

Segun Loaiza, Moreno y Rios (2023) en su trabajo de investigacion
titulado “Proceso de analitica de datos aplicado a la desnutricion infantil en nifios
de 0 a 5 afios en la Ciudad de Medellin” Su principal objetivo es implementar un
proceso de andlisis de datos para comprender la desnutricién infantil en nifios
de 0 a 5 afios de la ciudad de Medellin. Esta disefiado para abordar la siguiente
hipétesis: “En el proceso de analisis de datos se puede obtener conocimientos
sobre la desnutricion en nifios de 0 a 5 afios de la ciudad de Medellin”. Por lo
tanto, para responder a esta pregunta, primero buscamos datos que cubran esta
pregunta para obtener un conjunto de datos. Luego se definen los requisitos
funcionales y arquitecténicos, especificando el proceso de limpieza y las
herramientas de aplicacién de andlisis, al mismo tiempo que se definen las
tecnologias a utilizar. Luego, los datos se limpian y transforman gradualmente,
se codifican utilizando el lenguaje de programacion de la tecnologia elegida y se
evalla la idoneidad del modelo utilizado para derivar recomendaciones sobre la
desnutricién infantil. Todo lo anterior hace referencia al planteamiento de la
tesis, que es una adaptacion hibrida entre procesos de ingenieria de software y
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analisis de datos CRISP_DM y CATALYST. Finalmente, los resultados muestran
una mejora en el proceso analitico, aungue son significativos, y aportan algunas
recomendaciones para el informe sobre desnutricibn en nifios pequefios
elaborado por el director de salud municipal.

Segun Leal, Batista, Lira, Figueiroa, Osorio (2020) en su trabajo de
investigacion titulado “Prevalencia de la anemia y factores asociados en nifios
de seis a 59 meses de Pernambuco, Noreste de Brasil” Objetivo: Evaluar la
prevalencia de anemia e identificar factores asociados en nifios de 6 a 59 meses.
Métodos: Estudio transversal con datos del Estudio de Salud y Nutricion del
Tercer Pais/Estado de Pernambuco (Noreste de Brasil), en una muestra
representativa de 1403 nifios urbanos y rurales. La anemia se diagnostica por
la dosis de hemo. Se realizaron andlisis multivariables basados en modelos
jerarquicos utilizando regresién de Poisson con varianza robusta para estimar la
prevalencia con base en las siguientes variables: biologia infantil, morbilidad y
estado nutricional, factores socioeconémicos, de vivienda, sanitarios y
maternos. Resultados: La prevalencia ponderada de anemia fue de 32,8%,
31,5% en zona urbana y 36,6% en zona rural. En las zonas urbanas, las
siguientes variables se asociaron significativamente con la anemia: educacion
materna, bienes de consumo, numero de nifios menores de cinco afios en el
hogar, tratamiento del agua potable, edad materna y anemia, y edad del nifio.
En las zonas rurales, solo la edad materna y la edad infantil se asociaron
significativamente con la anemia. Conclusion: la incidencia de anemia en nifios
urbanos y rurales es similar. Se deben tener en cuenta los factores asociados

con la anemia al planificar medidas eficaces para controlar la anemia.



2.1.2. A nivel Nacional

Segun Canaza (2021) en su trabajo de investigacion titulado “Modelo
Predictivo de Riesgo Asociado a la Anemia en nifios menores de 5 afios en la
Microred Yauri Provincia de Espinar-Cusco,2019” El objetivo de este estudio fue
determinar los patrones predictivos de riesgo asociados a la anemia en nifios
menores de 5 afios en el afio 2019 en MICRORED Yauri Cuzco, provincia de
Espinal. El enfoque incluyo el uso de métodos cientificos, investigacion bésica,
disefios correlacionales, no experimentales y una muestra probabilistica de 322
nifos. Para lograr estos objetivos se analizo el sistema de informacion de la
Autoridad Provincial de Salud del Cusco Espinal de Reza (SIEN) sobre el estado
nutricional de nifios menores de cinco afios y mujeres embarazadas en el afio
2019. El modelo de clasificacion es el siguiente: , el coeficiente de determinacion
de Nagelkerke es del 85,8%. La tasa de clasificacibn negativa verdadera
(prediccion de anemia no anémica) fue del 93,8 %, mientras que la tasa de
clasificacion correcta mas relevante (positivo verdadero) para nifilos anémicos
fue del 96,2 %, lo que demuestra el fuerte poder predictivo del modelo.

Segun Abimegireysch (2022) en su trabajo de investigacion titulado
“Factores de risgo asociados a la anemia en nifios menores de 5 afios de edad,
subanalisis ENDES 2020-2021” como objetivo determino los Los factores de
riesgo asociados a la anemia en nifios menores de 5 afos se determinaron con
base en los datos recopilados durante el periodo 2020-2021. de la Encuesta
Anual de Demografia y Salud Familiar (ENDES). Utilizando la base de datos
ENDES 2020-2021 se analizaron 32.285 nifias y nifios de hasta 5 afios. El
procesamiento de datos y el andlisis estadistico se realizaron mediante los
programas de investigacion SPSS v23 y R. Participaron del estudio un total de
32.285 nifos, de los cuales el 68,84% (n=22.225) vivian en zonas urbanas y el
41,40% (n=13.367) en la regién central del Peru. Asi, el 66,18% (n=21.368) de
los nifios nacieron de madres con educacion primaria. En el analisis multivariado
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guedo claro que vivir en zonas rurales (OR: 1,55; IC 95%: 1,48-1,63), vivir en la
zona sur del pais (OR: 1,26; IC 95%: 1,19-1,33) y tener un indice de riqueza

"muy pobre” (OR: 1,76; IC 95%: 1,68-1,85), edad materna <17 afos (OR: 3, 18;

IC 95%: 2, 34-4,32), sin edad ni educaciéon de la madre (OR: 11,78; IC 95%:
9,65-14,39), usar queroseno para cocinar (OR: 8,64; IC 95%: 0,97 -7,28), edad

<11 meses (OR: 4,85; IC 95%: 4,53) numero de controles prenatales visitas <

5 (OR: 1,58; IC 95%: 1,47-1,70) son factor de riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afios. Alfabetizacion o menos de 5 visitas prenatales.
2.1.3. Anivel Local

Segun Huanca (2024) en su trabajo de investigacion titulado
“Implementacion de un modelo de andlisis predictivo en el control de nutricion
de los nifios menores de 5 afios del Centro de Salud de Uliachin, Chaupimarca
- Pasco, 2023” El objetivo principal fue aplicar un modelo de analisis predictivo
al seguimiento nutricional de los nifios menores de 5 afios del Centro de Salud
de Uliachin, Chaupimarca - Pasco, 2023. Por lo tanto, incluyendo la muestra a
todos los nifios hasta 5 afios. se registré en el dltimo control nutricional del afio
2023, el cual fue a 87 nifios del Centro de Salud Uliachin de Chaupimarca. Para
ello se utilizaron datos del instrumento Encuesta y del mismo centro de salud.
“El resultado fueron modelos predictivos y sistemas expertos que obtuvieron
resultados positivos de acuerdo a los modelos predictivos aplicados en su
investigacion, por lo que el proyecto desarrollado mostré confiabilidad en los
resultados y logro superar la proporciéon de expertos que es del 80%”. Se logré
medir el estado actual del control nutricional en el control nutricional de los nifios
del Sana Centro Uliachin Pasco, lo que permiti6 conocer los indicadores del
organismo para realizar el control nutricional, y que ademas demostré que el

indice mas alto corresponde a la etapa cronica, también informaron que el uso



2.2,

de modelos predictivos ayudaria enormemente a informar la implementacién del
control nutricional.

Bases tedricas — cientificas

2.2.1. Modelo Predictivo

El proceso de creacion de un modelo predictivo comienza con la
recopilacién de datos. Esto puede incluir una gran variedad de informacion tanto
interna, externa y alternativa.

Una vez recopilados los datos, se formula un modelo estadistico. Este
modelo se basa en el andlisis de los datos recogidos y busca patrones y
relaciones que puedan indicar comportamientos y tendencias hacia el futuro.

Después de formular el modelo es necesario realizar las predicciones
correspondientes. Dichas predicciones se basan en los patrones y relaciones
identificados por el modelo. Por ejemplo, un modelo predictivo puede predecir
el riesgo de fraude basadndose en patrones de datos.

Finalmente, el modelo se valida o se revisa. A medida que se recogen
mas datos, el modelo puede ajustarse para mejorar su precision.

Estos modelos funcionan mediante la categorizacion de la informacion
basada en datos historicos. Los modelos de clasificacion se utilizan en
diferentes industrias porque pueden ser facilmente reentrenados con nuevos
datos y pueden proporcionar un amplio analisis para responder a las preguntas
de negocio:

Modelos de prevision

Modelos de clasificacion

Modelos de clustering

Modelos de regresién

Modelos de datos atipicos (U outliers)
Modelos de series de tiempo

Arboles de decision



Redes neuronales
Modelos de prevision

Este tipo de modelo se encarga de la prediccién de métricas mediante la
estimacion de valores de nuevos datos, basandose en los aprendizajes de los
datos histéricos.

Suelen utilizarse para generar valores numéricos en los datos histéricos
cuando no existe alguno. Los modelos de prevision son populares porque son
increiblemente versatiles.

Modelos de clasificacion

Estos modelos funcionan mediante la categorizacion de la informacién
basada en datos historicos. Los modelos de clasificacion se utilizan en
diferentes industrias porque pueden ser facilmente reentrenados con nuevos
datos y pueden proporcionar un amplio analisis para responder a las preguntas
de negocio
Modelos de clustering

Los modelos de clustering, también conocidos como Modelos de
Agrupamiento, utilizan mineria de datos para agrupar objetos similares en
funcidn de sus caracteristicas. Una empresa puede utilizarlos para segmentar a
sus clientes en funcién de habitos de compra.

Por ejemplo, retailers suelen utilizar clusterings para segmentar grupos
de clientes con intereses similares y asi mejorar la personalizacion de sus
campafas de marketing.

Modelo de Regresidn Logistica

En los métodos de clasificaciéon, una opcién es intentar crear un modelo
gue explique los valores de las variables categéricas. Si por ej. Si quieres
distinguir entre préstamos que se devuelven o préstamos que tienen problemas
de recuperacion, puedes agregar una nueva variable y a la base de datos que
toma el valor O si el préstamo se devuelve sin problemas y 0 si el préstamo se
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devuelve sin preguntas. Valor 1. El problema de discriminacion pasa a ser
predecir el valor de una variable ficticia y en el elemento de un nuevo vector
variable x del que lo conocemos. Si el valor predicho estd mas cerca de cero
gue de uno, clasificaremos el elemento en la primera poblacién. En caso
contrario, lo hacemos en el segundo. Se utiliz6 un modelo de respuesta
cualitativa para modelar este tipo de relacion. La regresion logistica es un tipo
de analisis de regresion que se utiliza para predecir el resultado de una variable
categérica o una variable de respuesta binaria, donde el resultado de la
respuesta de cada item es "si" 0 "no" segun la variable. Esto es Util para modelar
la probabilidad de un evento en funcion de otros factores. El andlisis de regresion
logistica pertenece a la coleccién de modelos lineales generalizados (GLM), que
utilizan la funcién logit como funcion de enlace. Modelar la probabilidad
utilizando funciones logisticas que describen los posibles resultados de un solo
experimento en funcién de variables explicativas.

La regresion logistica es util cuando se desea predecir si existe una
funcién o un resultado en funcién de los valores de un conjunto de variables
predictivas. Es similar al modelo de regresion lineal, pero es adecuado para
modelos donde la variable dependiente es dicotdmica. Los coeficientes de
regresion logistica se pueden utilizar para estimar el odds ratio para cada
variable independiente del modelo. La regresion logistica se puede aplicar a una
gama mas amplia de situaciones de investigacion que el analisis discriminante.
(Pérez, 2004)

La transformacion logit

Sanchez-Cantalejo (2000), “La descripcion es la siguiente: Considere el
caso donde la variable Y es dicotémica, si el individuo tiene la caracteristica de
interés, entonces Y = 1, en caso contrario Y = 0. Por lo tanto, se supone que la
variable respuesta sigue una distribucién binomial con parametros. 1y p, donde
p representa la probabilidad de que un individuo tenga la caracteristica de
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interés (Y = 1). Dado que la media de la variable binomial con parametros ny p
es n.p, entonces la media en este caso sera 1.p = p. De esta forma, el modelo

de regresion lineal se puede escribir de la siguiente forma”:

E(Y)=p=R+BX

Los valores de los pardmetros del modelo ya no estdn acotados y
podemos estimar la probabilidad de que la funcibn sea mayor que uno o
negativa, lo cual no tiene ningun sentido, situacién que hace que los intentos de
utilizar métodos de regresion lineal sean ineficaces y binomiales

Una medida muy utilizada en epidemiologia es la que denominaremos
ventaja u oportunidad, que deriva de la palabra anglosajona odds. Sea p la

probabilidad definida anteriormente; el cociente.

F
l-p
Es decir, la probabilidad de presentar la caracteristica (p) dividida por la
probabilidad no presentarla (1 — p = q), se denomina ventaja de la caracteristica
presentada.
Si consideramos la transformacion, mediante el logaritmo neperiano, de

este parametro.

Su valor posible puede ser cualquier nimero real, positivo o negativo,
por lo que el problema anterior desaparece. Esta transformacion de p se llama

transformacion logistica de la probabilidad de p o transformacion logit.
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log—— = logit( p)

De esta manera el modelo que nos puede permitir, en principio, resolver

el problema que tenemos planteado puede representarse en la forma.

logit(p) = lﬁgli =G+ B+ AL+ o+ B,
-p

Este modelo tiene como atractivo que, sus parametros son interpretables
como una medida de riesgo asociado a las predictoras.
Modelado de regresién logistica binaria

Segun Sanchez-Cantalejo (2000), “Actualmente, desde el punto de vista
epidemioldgico, sélo existe una variable predictiva, el factor de riesgo putativo.
Segun el modelo logistico propuesto anteriormente, esto se manifiesta en el

caso de una Unica variable predictiva”:
{aﬂir[m—lng - ,B,: + 4.

Donde p Representa la probabilidad de que un individuo tenga el rasgo
de interés, donde X es el Unico predictor. El primer término es equivalente al

segundo”.

P Aea

1-p

y despejando p obtenemos otra forma de escribir el modelo logistico

= ﬂt

o E."'. |
e
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“Se esta expresando la probabilidad como un cociente entre dos
cantidades no negativas, pues sean cuales sean los valores de los parametros,
la cantidad o#*#+ no puede ser negativo, ya que el numerador siempre es
menor que el denominador, el coeficiente variard de 0 a 1, por lo que el rango
de valores esta permitido por la probabilidad”.

Modelo de regresion logistica binaria maltiple

En tanto Pérez (2004), plantea la generalizacion; a la funcion:

1

fiz)=

Esto se llama funcién logica. Los modelos de regresion logistica modelan
las probabilidades de un proceso binomial como una funcion logistica de una

combinacién lineal de las variables dependientes. Un modelo de regresion

logistica binaria multivariante tendra la expresion:

E’_I' B+R+EX,+ +8 X, )

1=
L 1+ E;lﬁc-"‘ﬁl-rl—ﬁ:f:"‘ B )

0 su equivalente:

1
—H+AL+AG -+ )

p_]+e

“El problema que surge en el contexto multivariado es determinar el
mejor modelo explicativo, lo que significa evaluar las correlaciones entre las
diversas variables independientes propuestas originalmente en el modelo de
regresion logistica y seleccionar la variable que mejor explica la variable
dependiente. Para este fin se pueden utilizar varios métodos de seleccion de

variables” (L6pez-Roldan & Fachelli, 2015)
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a.

Proceso de andlisis
En este proceso de andlisis se consideran los siguientes aspectos:

1. Seleccion de variables del modelo.

- Se debe definir un modelo analitico para justificar la dependencia

del modelo. - Analizar las condiciones de uso.

- Confirmar relaciones claras entre cada variable independiente y

dependiente. - Seguir el proceso de seleccidn de variables 6ptimas

para ajustarse al mejor y mas parsimonioso modelo.

2. Estimacion del coeficiente de variable independiente

- Utilizar estimacion de maxima verosimilitud, un caso especial de

minimos cuadrados ordinarios (MCO).

3. Evaluacion del modelo

- Se trata del ajuste del modelo o de su poder explicativo:

estadisticos de Nagelkerke R2 o Cox y Snell R2 y tests de Hosmer

y Lemeshow.

- Validez predictiva o poder discriminatorio del modelo: resulta de la
interseccién de las variables dependientes observadas y las
variables predichas, la llamada tabla de clasificacion o matriz de
confusién. Este es el porcentaje de casos bien clasificados. Para
ello se define un criterio de corte: la probabilidad de que la variable
dependiente sea 1. Por defecto se considera un valor de 0,5, pero
se puede ajustar en funcion del estudio especifico. En particular,

para este fin se puede utilizar el analisis de la curva denominada

COR (Receiver Operating Characteristic o ROC en inglés).

- Utiliza toda la informacién para interpretar los resultados, pero

bésicamente considera la tabla de probabilidades.
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Condiciones de aplicacion

La regresion logistica no impone restricciones a su aplicaciéon. En particular,

no hay suposiciones sobre la distribucién de las variables. Se aplican las

siguientes condiciones:

1. El modelo deberéa estar correctamente especificado y ser relevante en
cuanto a su contenido.

2. No omitir variables independientes relevantes

3. No hay error en la medicion de una variable independiente.

4. Las observaciones son independientes entre si.

5. No hay colinealidad entre las variables independientes.

6. linealidad de variables cuantitativas

7. Relacionado con el niamero de muestras. Hosmer y Lemeshow
recomiendan muestras de mas de 400 cajas

8. El porcentaje de ejemplos donde la variable dependiente es 0 0 1 debe
ser al menos del 10%.

Pruebas de significacién

En el analisis de regresion logistica se consideran las siguientes pruebas

estadisticas de significacion:

- Los coeficientes de regresion logistica (si son significativamente
diferentes de 0) se evallan estadisticamente utilizando la estadistica
de Wald: sigue una distribucion normal estandar. Los coeficientes

significativos son aquellos que tienen una probabilidad inferior a 0,05.

)

wald =

'Idl S
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El célculo del Pseudo R2 que determina la bondad de ajuste, cuanto

mejora un modelo en relacién al modelo, expresado en porcentaje:

3

Pseudo R =1-2£

1= 1

Pseudo R2 de Cox y Snell:

= )

RSS =1- M =1- EX]J( Amﬂﬂ'e?fﬂ B Aronsmnre ]
n

‘modelo |

Pseudo R2 de Nagelkerke:

= | b

1 B M ]. — EKp[ hmﬁdﬂ& B Ammmnre ]
2 me’e[o . 7l
N — =
: . A
1- ( memnrg )H 1—- ﬂ};]_] %ﬂm&

Es una estadistica que ademas va de 0 a 1 con un valor ligeramente
superior a la correlacion anterior. Este y el anterior son indicadores de
variabilidad explicada, que siempre dan valores muy bajos en
comparacion con indicadores homélogos en la regresion lineal clasica.
Los resultados de 0,2 y 0,3 son comunes, pero un pseudo-R2 de 0,6 no
lo es.

Una estimacion del estadistico de ajuste z2, donde Ri es el residual
entre las probabilidades observadas y estimadas en el iésimo caso.
Sigue una distribucién chi-cuadrado. Si el modelo es significativo, la

probabilidad de correlacion es menor o igual a 0,05.
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Prueba de Hosmer y Lemeshow El modelo encaja bien. Se utiliz6 la
siguiente comparacion de distribuciones para confirmar el ajuste del
modelo. Para hacer esto, se debe calcular la probabilidad del evento
predicho para todos los individuos de la muestra y calcular la diferencia
con el valor observado. Esta prueba implica dividir las rutas de
probabilidad en deciles y comparar la distribucion de frecuencia
predicha con la distribucion de frecuencia observada utilizando una

prueba de chi-cuadrado con 7 grados de libertad.

L2 - ({}g _Eg )
Tm=) ——~
g=1 Eg

.-E'g | ——

n,

La hipétesis nula establece que no hay diferencia entre los valores
observados y predichos: ajuste del modelo. Por tanto, si el ajuste es
bueno, el valor de probabilidad predicho sera mayor o igual a 0,05. Esta
es una prueba adecuada para muestras pequefias y covariables
continuas.
Segun: (Berlanga, Rubio, & Vila, 2013), “Un arbol de decision es una
forma grafica y analitica de representar todos los eventos (eventos) que
pueden resultar de una decision tomada en un momento determinado.
Ante multiples decisiones posibles, desde una perspectiva
probabilistica, nos ayudan a tomar la decision “correcta”. Estos arboles

le permiten inspeccionar los resultados y determinar visualmente

wcoémo fluye el modelo. Visualizar sus resultados puede ayudarlo a
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encontrar subgrupos y relaciones especificos que quizas no encuentre
utilizando estadisticas mas tradicionales”.
La funcién de arbol de decision crea arboles de clasificacion y decision
para identificar grupos, descubrir relaciones entre grupos y predecir
eventos futuros.
Los arboles de decision construyen modelos de clasificacion basados
en diagramas de flujo. Agrupan casos o predicen el valor de la variable
dependiente (criterio) en funcién del valor de la variable independiente
(predictora).
Las ventajas de un arbol de decision son:

- Facilita la interpretacién de la decisién adoptada.

- Facilita la comprensién del conocimiento utilizado en la toma de
decisiones.

- Explica el comportamiento respecto a una determinada decision.

- Reduce el numero de variables independientes.

Modelos de serie de tiempo

Los modelos de serie de tiempo analizan datos a lo largo del tiempo
para identificar patrones y tendencias. Estos modelos son particularmente
Gtiles en el pronéstico de ventas y la gestién de inventarios.

Por ejemplo, una empresa minorista puede utilizar modelos de
series de tiempo para predecir la demanda futura de sus productos y ajustar
sus niveles de inventario en consecuencia, evitando asi el exceso de stock
o la falta de productos.

Arboles de decisién

Los éarboles de decisién utilizan una estructura de &rbol para

representar posibles resultados y decisiones. Estos modelos permiten

predecir la viabilidad de nuevos proyectos.
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Por ejemplo, una empresa de energia puede utilizar arboles de
decision para evaluar diferentes opciones de inversion en proyectos de
energias renovables (Considerando factores como costos y riesgos).
Redes neuronales

Las redes neuronales se basan en inteligencia artificial, ya que imita
el funcionamiento del cerebro humano. Estos modelos pueden ser utilizados
en diversas aplicaciones como el reconocimiento de patrones en grandes
conjuntos de datos.

Por ejemplo, algunas empresas logisticas emplean redes
neuronales para analizar datos de rutas y tiempos de entrega, y asi
optimizar sus operaciones y reducir costos.

2.2.2. Anemia

La anemia es una afeccion en la que la cantidad de glébulos rojos (y, por
lo tanto, la capacidad de la sangre para transportar oxigeno) es insuficiente para
satisfacer las necesidades del cuerpo. La deficiencia de hierro generalmente se
considera la causa mas comun de anemia, pero otras deficiencias nutricionales
también pueden causarla (incluidos folatos, vitamina B12 y vitamina A),
inflamacién aguda y croénica, infecciones parasitarias y trastornos congénitos o
adquiridos. Afecta la sintesis del hemo y la formacién o supervivencia de los
glébulos rojos. (OMS, 2011).

La Organizacion Mundial de la Salud Definir la anemia como dos
desviaciones estandar del nivel de hemo por debajo de las normas de edad y
sexo. La anemia es causada por la incapacidad del cuerpo para producir
hemoglobina y glébulos rojos (las partes del sistema sanguineo responsables
de transportar oxigeno de una célula a otra).

La prevalencia de anemia es alta en las consultas de atencion primaria
de salud, pediatria y seguimiento del embarazo. La deficiencia de hierro (ID) es
diferente de la anemia por deficiencia de hierro (IDA). La HAD es la causa mas
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comun de anemia en todo el mundo y un importante problema de salud,
principalmente en los paises subdesarrollados. La HAD es muy comun y afecta
hasta el 5% de los niflos y adolescentes, el 10% de las mujeres
premenopdausicas y el 1% de los hombres, y hasta el 40% de los adultos
mayores que se cuidan a si mismos en el hogar. (Guzman Llanos, Guzman
Zamudio, & Llanos de los Reyes, 2016).

Figura 1. Rangos normales y criterios para definir anemia en nifios

menores de seis afios, propuestos por la OMS

Rango normal de Anémico si la Hb es menor
Grupo de edad
hemoglobina (g/dl) de: {g/dl)
Al nacimiento 135-185 135
Nifios 2 — 6 meses 95-135 95
Nifios 6 meses — § afios 11.0-140 11.0

Sin duda, es controvertido si esto es comprensible por la etiologia y los
factores de riesgo. Independientemente de la definicion de actores de riesgo, la
definicién funcional de la causa de un resultado determinado se puede expresar
de la siguiente manera: Cualquier factor, condicion o caracteristica, cuya
eliminacion impediria la posibilidad de este resultado, es un factor, condicién o
caracteristica. es la causa del resultado. Por otro lado, hay factores que, si bien
no son necesarios, contribuyen al efecto. Estos son los llamados factores de
riesgo (FR) de la enfermedad o afeccion. Estos factores son modificables vy,
aunque no causantes en si mismos, pueden contribuir a la accién del factor

causante.
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Segun la OMS (2016), “Un factor de riesgo es cualquier rasgo,
caracteristica o exposicion de un individuo que aumenta la probabilidad de sufrir
una enfermedad o lesién. Los principales factores de riesgo son el peso
insuficiente, las relaciones sexuales sin proteccion, la hipertension arterial, el
tabaquismo y el consumo de alcohol, el agua contaminada y las condiciones
sanitarias e higiénicas deficientes”.

Factores determinantes de la anemia

Segun MINSA (2017), La causa directa es la ingesta insuficiente de
hierro y otros oligoelementos en los alimentos. La falta de hierro y vitaminas
impedira la formacion normal de glébulos rojos y hemoglobina. Otras causas
directas de anemia son diarreas frecuentes, enfermedades parasitarias,
infecciones como la malaria. Esta situacion esta asociada a practicas limitadas
de higiene, lavado de manos, acceso a agua potable e instalaciones sanitarias
bésicas.

En la literatura internacional se han propuesto modelos causales de

anemia, como se muestra en la figura siguiente:
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Figura 2. Modelo causal de la Anemia en el Peru

Politica Econdmica
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Inicio temprano de la maternidad, alta paridad, espacio intergenésico corto

! ! L L !
Acceso a diversas Acceso a Acceso a servicios de Acceso a Acceso a agua limpia
fuentes de alimentos alimentos salud e intervenciones conocimiento y ¥ saneamiento,
[calidad y cantidad) fortificados (por ejempla, educacion sobre la mosguiteros tratados
Suplementacion con anemia con insecticida
hierro,

Desparasitacidn).

Inadecuada ingesta y Desdrdenes de Exposicion y respuesta
absorcion de hemoglobina a enfermedades
micronutrientes genéticos infecciosas
| | T
A ]

Produccion de Pardida
eritrocitos incrementada de
disminuida eritrocitos

La anemia tiene varias causas (Figura 1), por lo que la deficiencia de
hierro puede representar hasta el 60% de las causas de anemia en areas sin
malaria. La ingesta inadecuada de hierro y otros nutrientes es la principal causa
de anemia. También se han identificado otras causas de anemia, por lo que un
estudio realizado en nuestro pais en 2015 encontré que las formas mas
comunes de anemia son la anemia parasitaria y la anemia causada por dos o
mas causas al mismo tiempo. (Zavaleta & Astete- Robilliard, 2017)

La anemia esta asociada a diversos factores sociodemograficos y de
salud infantil. Un analisis secundario en Pera (2016) encontré que en nifios de
6 a 35 meses la anemia se asocié con dos factores sociodemograficos
(residencia fuera de Lima, nivel socioeconémico mas bajo, madres adolescentes
con menor nivel de educaciéon, menores de edad varones, edad menor a 24

meses). (Velasquez et al., 2016)
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2.2.3. Factores distales
Una causa distal es la que da comienzo a una secuencia (cadena
causal).
Los factores distales nos ayudaran a ver caracteristicas que nos
ayudaran en el modelo predictivo las causas varian depende del analisis.
- EESS
Establecimiento de salud
- Fecha
Se identifica la fecha en dd/mm/aaaa de la atencién recibida por el nifio
menor de cinco afios
- Hist_Clinica
Corresponde al numero de historia clinica del nifio que fue atendido en el
establecimiento de salud
- Hemoglobina
Corresponde al resultado de la hemoglobina (Hb) obtenido del analisis
sanguineo respectivo en el nifio, expresado en g/dl.
- Altitud_Loc
Corresponde a la altitud de la localidad o distrito donde reside el nifio, en
metros sobre el nivel del mar (msnm) identificados por INEI.
- Hbc
Hemoglobina corregida: Corresponde a la cifra de hemoglobina aplicando
los factores de correccién de acuerdo a la altitud, y se expresa en g/dl.
- Sexo
Se identifica el sexo del nifio, puede ser masculino o femenino.
- Peso
Corresponde al peso del nifio en kilogramos
- Talla
Corresponde a la talla del nifio en centimetros
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Dx_Anemia

Diagnéstico de Anemia: Es la clasificacion en funcién de la cifra de
hemoglobina, de acuerdo a lo establecido por la OMS, que considera
anemia si la hemoglobina es menor de 11.0 g/dl, para los nifios a partir de

los 6 meses de edad; se clasifica en Normal (Hb =11,0 g/dl), anemia leve
(Hb entre 10,0 — 10,9 g/dl), anemia moderada (Hb entre 7,0 — 9,9 g/dl) y

anemia severa (Hb < 7,0 g/dl).

2.3. Definicién de términos basicos

Brecha de pobreza:

Esto es como el indice de la linea de pobreza, también conocido como
déficit como porcentaje del ingreso promedio de los pobres, indice de
brecha de ingresos o0 indice de brecha de pobreza. En términos
economeétricos, oscila entre 0 (nadie es pobre) y 1 (los pobres no tienen
ingresos).

Desempleo:

Esto se debe a la falta de trabajo remunerado. Los desempleados son
personas que no tienen trabajo, es decir, personas que venden su mano de
obra.

Factores distales:

Los factores distales conducirian a los proximales a través de, al menos,
tres procesos: configurando respuestas al entorno, formando creencias,
esquemas Yy autoconceptos y posibilitando aprendizajes asociativos,
operantes y observacionales.

Modelo Predictivo

Los modelos predictivos, también conocidos como modelos de prediccion,

son un conjunto de herramientas y técnicas estadisticas que sirven para
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pronosticar y predecir el comportamiento ante un evento. Y tienen el objetivo
de predecir y pronosticar resultados probables a futuro.

Pobreza monetaria:

Estas personas viven en hogares con un gasto per capita insuficiente para
comprar una canasta de alimentos y articulos basicos no alimentarios (ropa,
educacion, vivienda, transporte, salud, etc.)

Pobreza crénica:

Es comprensible que la falta de seguridad basica afecte simultaneamente a
varios aspectos de la vida de las personas, que persista durante mucho
tiempo y reduzca gravemente las posibilidades de que las personas
recuperen sus derechos y responsabilidades en un futuro préximo.
Pobreza extrema:

Se la asocia con insatisfaccion de necesidades minimas de subsistencia.
Riesgo de anemia:

Los siguientes factores pueden aumentar el riesgo de anemia: Una dieta
pobre en vitaminas y minerales. No consumir suficiente hierro, vitamina B
12 y folato aumenta el riesgo de anemia. Problemas con el intestino
delgado.

Regresion logistica:

La regresion logistica es una técnica de analisis de datos que utiliza las
matematicas para encontrar las relaciones entre dos factores de datos.
Luego, utiliza esta relacién para predecir el valor de uno de esos factores
basandose en el otro.

Transformacion logit:

La transformacion Logit se utiliza principalmente para transformar datos de
respuesta  binarios, como  supervivencia/no  supervivencia 0

presencia/ausencia, para proporcionar un valor continuo en el rango
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(-00,c0), donde p es la proporcion de cada muestra que es 1 (0 0). La

transformacion inversa se muestra como p en términos de z.
2.4. Formulacion de Hipotesis
2.4.1. Hipotesis General
El modelo Predictivo permite realizar la prediccion asociado al riesgo de
anemia en niflos menores de 5 afos en la Provincia Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 2023.
2.4.2. Hipotesis Especificas
El conjunto de factores distales influye en riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrién -Pasco, 2023.
El modelo predictivo permite realizar la probabilidad del riesgo de anemia
en niflos menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023.
2.5. Identificacion de Variables
2.5.1. Variables independientes
Modelo Predictivo.
2.5.2. Variables dependientes
Riesgo de anemia.
2.6. Definicion Operacional de variables e indicadores

Tabla 1 Definicion Operacional de Variables

VARIABLE DIMENSIONES

INDEPENDIENTE

Conjunto de factores distales.

Modelo Predictive - Analisis del modelo predictivo.

DEFPENMDIENTE - Presencia de anemia

Riesgo de anemia
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3.1.

3.2

3.3.

3.4.

CAPITULO Il
METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion

Este trabajo de investigacion es de tipo Béasica, segun Carrasco (2013).
Afirma que no tiene ningun interés aplicado ya que busca desarrollar y
profundizar el conocimiento cientifico existente.
Nivel de investigacion

El nivel descriptivo.(Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018)
Métodos de investigacion

El método analitico es definido como “Aplicar métodos cientificos al
discurso, entendiendo que el discurso es expresion de cualquier estructura
subjetiva” (Manrique, Lopera, Pérez, Ramirez y Henao, 2016).
Disefio de investigacion

Segun (Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018)Correlacional-
transversal dado que se emplearon herramientas y pruebas tedricas
relacionadas con los temas de factores de peligro asociados a la anemia en

nifios de edad inferior a 5 afios.
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3.5.

3.6.

3.7.

Poblacion y muestra
3.5.1. Poblacion

Segun Herndndez Sampieri (2018)menciona que: “es un conjunto de
individuos que se hallan en un determinado sector y que nos apoya para adquirir
la muestra y los resultados”.

La poblacién esta comprendida por los nifios menores de cinco afios
registrados en el SIEN de la DIRESA provincia de Daniel Alcides Carrion
correspondiente al afio 2023, siendo un total de 1028 nifios menores de 5 afios.
3.5.2. Muestra

Una muestra intencionada (también conocida como muestra por
conveniencia o muestra dirigida) es un tipo de muestreo no probabilistico donde
los participantes se seleccionan intencionalmente segun ciertos criterios
preestablecidos.

Se usaré toda la poblacién de 1028 nifios menores de 5 afios.
Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
Técnica

Base de Datos
Instrumentos

Datos obtenidos SIEN de la DIRESA.

Aplicacién

Modelo predictivo propuesto
Seleccién, validacion y confiabilidad de los instrumentos de
investigacion

Se haran uso de la estadistica inferencial especificamente con el Alfa de
Cronbach para medir la confiabilidad, exactitud y veracidad de los datos

presentados.
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3.8.

Estadisticas de
fiabilidad

Alfa de [ de
Cronbach elementos
JE53 12

Procesado las 12 variables el alfa de Cronbach 0.953 con un porcentaje
de excelente.
Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Cuando es necesario, los datos se codifican y se transfieren a una base
de datos para su procesamiento utilizando Excel 2016 y SPSS version 26. Luego
se realiz6 un analisis descriptivo, seguido de un andlisis de regresion logistica
binaria multivariante para su interpretacion. Los hallazgos se elaboraron en

tablas y figuras estadisticas, de conformidad con los propdsitos de la

investigacion.

Archivo  Inicio  Insertar  Disposicion de pagina  Formulas Revisar ~ Vista  Programador  Ayuda  Acrobat QiO_uédmahacev?

E F [ Mostrar consultas ’—E\; [#] Conesiones A Y 2 - [E' Relleno ripido = Consolicar B Agrupar -
E DDexdeunatah\a v ) [l Quitar duplicados : 8 Desagrupar *
Obtener datos | Nueva Actualizar il Ordenar ~ Filtro - ’ Andlisis de Prevision .
extemosT | consulta~ D‘ Fuentes recientes todo” Y, Avanzadas columnas o Validacion de datos + Pipdtesis * E@ Subtotal
Obtener y transformar Conexiones Ordenar y filtrar Herramientas de datos Prevision Esquema [ A
c10 v k| pasco v
A B € D E F G H | J K L M N 0 P ([«
15w Diresa Red Microred ~ EESS Dpto_EESS Prov_EESS Dist EESS Renipress  FechaAtenci Pais Sexo FechaNacimi EdadMeses UbigeoPN  Departamen Provi
2 1PASCO PASCO MESETA |- - 000010'PASCO PASCO vICCO 1070 6/21/2023  PER M 6/21/2022 n
3 1PASCO PASCO MESETA  I-2 - 000010 PASCO PASCO vicco 1070 6/26/2023  PER F 6/26/2022 jv)
4 1PASCO OXAPAMPA NO PERTENE II-1 - 000009 PASCO OXAPAMPA OXAPAMPA 980 2/20/2023  PER F 2/19/2020 36
3 1PASCO OXAPAMPA NO PERTENE II-1 - 000009 PASCO OXAPAMPA OXAPAMPA 980 5/24/2023  PER M 10/02/2020 il
6 1pASCO PASCO HUARIACA  1-2 - 000010:PASCO PASCO PALLANCHA( 1030 6/13/2023  PER F 11/27/2019 43
7 1PASCO DANIEL CARFTUSI 1-2 - 0000101 PASCO DANIELALCIISANTA ANA 1006 6/17/2023  PER F 5/30/200 7 150206 PASCO DANI
8 1PASCO DANIEL CARFTUSI 1-2 - 000010(PASCO DANIEL ALCIISANTA ANA 1006 1/17/2023  PER F 11/10/2020 26 190206 PASCO DANI
9 1PASCO DANIEL CARFTUSI 1-2 - 000010(PASCO DANIEL ALCIISANTA ANA 1006 4/05/2023 PER M 10/05/2021 18 190206 PASCO DANI
10 1PASCO PASCO HUARIACA -1 - 000010:PASCO PASCO HUARIACA 1027 3/26/2023  PER M 9/26/2020 30 130103 PASCO PASC
1 1PASCO PASCO MESETA I3 - 0000101 PASCO PASCO NINACACA 1060 2/02/2023 PER M 2/02/2021 P 150105 PASCO PASC
12 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -3 - 000012(PASCO DANIELALCITARUC 1207 5/13/203  PER M 4132021 25 150207 PASCO DANI
13 1PASCO DANIEL CARFYANAHUANCI-L - 000012 PASCO DANIEL ALCIIYANAHUANC 121 419/2083  PER F 4/19/2020 36 150201 PASCO DANI
4 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009! PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 9924/20/2023  PER M 4/20/2020 36 190202 PASCO DANI
15 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAII-2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 9925/20/2023  PER M 5/20/2020 36 190202 PASCO DANI
16 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009t PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 5/21/2023 PER M 5/21/200 36 130202 PASCO DANI
17 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 3/04/2023 PER M 9/04/2020 30 130202 PASCO DANI
18 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 3/03/2023 PER F 9/03/2020 30 150202 PASCO DANI
19 1pASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAII-2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 4/02/2023 PER F 10/02/2020 30 150202 PASCO DANI
20 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009! PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 1/31/2023  PER F 1/31/201 24 190202 PASCO DANI
21 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAII-2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 9924/13/2023  PER F 413/20m P 190202 PASCO DANI
2 1PASCO DANIEL CARFCHAUPIHUAI -2 - 000009 PASCO DANIEL ALCII CHACAYAN 992 5/22/2023 PER M 5[22/20m P 130202 PASCO DANI
231 PASCO D -2 - J N 992 3/15/2023 PR M 9/15/2021 18 190202 PASCO DANIE ~
Nifios PASCO ® ‘ y
o mlom om o ] Lt
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3.9.

3.10.

Tratamiento Estadistico

Una vez solicitada los datos se sometieron a un proceso de codificacion
y transferidos a una base de datos, mediante el programa Excel 2016 y SPSS
versién 26 para su tabulacion. Posteriormente a los datos se les realizd un
andlisis descriptivo y luego se le realizo el andlisis de regresion logistica binaria
multiple para finalmente ser interpretados. Los resultados se organizaron en
tablas y figuras estadisticas, de acuerdo a los objetivos de la investigacion.
Orientacion ética filosofica y epistémica

La informacion proporcionada por la base de datos ha sido utilizada
exclusivamente para el propoésito de esta investigacion. El especialista se
comprometié a asegurar la fiabilidad de los hallazgos y la confiabilidad de los

datos proporcionados por la SIEN de la DIRESA.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
Descripcién del trabajo de campo
Este trabajo se desarroll6 en las entidades de salud de la Provincia
Daniel Alcides Carribn — Pasco. La cual se analizo a los nifios menores de 5

afos que realicen su diagnéstico que tipo de anemia tienen.

&4 Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize

Classifier
Choose SimpleLogistic -1 0 -kA 500 -H 50 -V 0.0

Test options Classifier output
Use training set [EESS=I-2 - 00000993 — CHACAYAN] * 0.6 +
Supplied test set Set [Cred] * -0.S58

- =
Cross-wvalidation Folds 10 Class Anemia Moderada

Percentage split
— 00001006 — PAMPANIA] * —-0.87 +
01207 — TAPUC] * —-0.38 +
01202 - YRACAN] * 1.04 +

More options...

(Nom) Dx_anemia ~

— 00001201 — PRAUCAR] * 1.65 +
Start sto - 0000121&% — FREDY VALLEJOS ORE] * 0.54 +
- 00001185 — CHINCHE TINGO] * -1.76 +
Result list (right-click for options) — 00001222 — TAM HRACR] * 1.7 +
22:11:50 - rules.ZeroR — 00000999 — HUAYO] * 1.39 +
22:12:37 - functions.Logistic — 00001217 - MICHIVILCA] * 1.16 +
22:13:49 - functions.Simplelogistic - 00010248 — ISCAYCOCHA] * 1.85 +
— 00001203 — MISCA] * 1.16 +
[Sexo=M] * 0.32 +
[EdadMeses] * -0.01 +
[Suplementacion] * 0.8% +
[Consejeria] * 3.19
Class Anemia Severa
— 00001206 — CHAUPIMARCA] * 1.16 +
- 00000954 — LLARISQUIZGA] * 3.87 +
[EESS=I—1 — 00001001 — 0G] * 4.45 +

[Dist_EESS=TAPUC] * 2.22 +
[Sexo=M] * -0.6 +
[EdadMeses] * -0.07 +
[Cred] * —4.8 +
[RlturaREN] * O

Shatie
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 500 T7.7454 ¥

Incorrectly Classified Instances 229 22,2546 %

Eappa statistic 0.2534

Mean absolute error 0.1341

Root mean sguared error 0.2807

Relative absolute error 83.8273 %

Root relative sguared error 92.4374 %

Total Number of Instances 102%

Ignored Class Unknown Instances 9

=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FFP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.970 0.732 0.305 0.970 0.880 0.362 0.799 . 213 Hormal
0.239 0.036 B.515 0.239 0.327 0.286 0.740 0.301 Anemia Leve
0.087 0.014 0.435 0.087 (nEa 0.169 0.734 0.248 Anemia Moderada
0.000 0.001 0.000 0.000 0.000 -0.002 0.937 0.047 Anemia Severa
0.000 0.000 2 0.000 2 2 0.453 0.002 1

Weighted Awg. 0.777 0.561 2 0.777 2 2 0.785 0.758

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as

756 16 7 0 a | a = Normal

10z 34 & 0 a | b = Anemia Leve

7% 14 10 1 a | c = hnemia Moderada
2 2 a i} a | d = Anemia Severa
1 0 o 0 0] g =1

Analizando con el programa Weka la regresion logistica es la més
acertada ya que tiene un 80.5% de precision.
4.2. Presentacion, analisis e interpretaciéon de resultados
4.2.1. Prevalencia de anemia
“Para determinar la prevalencia de anemia en nifios menores de 5 afios,
se utilizo la muestra de los datos de la SIEN-DIRESA 2019, siendo un total de
1028 nifios registrados de la Provincia Daniel Alcides Carrién — Pasco”.

Tabla 2. Prevalencia de anemia segun sexo

Dx_anemia
— Total
Sin anemia Con anemia
n % n % n %
F 398 38.7 110 10.7 508 49.4
Sexo 380 37.0 140 13.6 520 50.6
Total 778 75.7 250 24.3 1028 100.0

Los hallazgos obtenidos nos indican que la prevalencia de anemia en

nifias es del 10.7% y en nifios del 13.6%, lo cual es bastante significativo y, por
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lo tanto, reflejando la problemética de la provincia Daniel Alcides Carrion. De
igual modo, en general se encuentra una prevalencia de anemias del 24.3%.
4.2.2. Seleccion de variables por factor
En este paso se utiliza la técnica del arbol de decisiéon porque este
método es mineria de datos, nos permite descubrir y explorar los datos para
extraer la informaciéon almacenada en ellos (Berlanga, Rubio, & Vila, 2013);
razon por la cual, se trabajo con la totalidad de los datos
a. Factores demograficos
Los factores demogréficos a considerar en la base de datos SIEN incluyen
la region, el sitio y la elevacién del sitio. En este caso, solo se consideran
las variables de altitud de la regién y la ubicacion (Altitud_Loc), y el arbol de
decisiébn como procedimiento excluira automaticamente cualquier variable
seleccionada que no tenga un efecto significativo en el modelo final.
En la figura, el nodo O describe las variables dependientes para el
diagndstico de anemia: el porcentaje sin anemia (75,7%) y con anemia
(24,3%). La variable distrito es el idoneo para el diagnéstico de la anemia,

la cual se clasifica en cinco grupos (nodos de 1 a 3).
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Figura 3. Diagrama del arbol para el modelo de anemia segun factores

Santa Ana de Tusi; Faucar San Pedro de

Sin anemia |
W Con anemia |

demograficos

Walor P corregido=0,000, Chi-

Dx_anemia

Modo O
Categoria ] n

Sin anemia 757 778
B Con anemia 245 250

Total 1000 1022

=]

Dist_EESZS

cuadrado=40.700, df=2

Fillao: Wilcabamba

Modo 1

Categoera % n

gin anemia 825 Z040
B Con anemia 16,5 =i=]

Total

345 355

Tapues; Chacavan; Fovllarisquizga

"anahuanca

Moda 2
Categoria % n

Modo =

Categoria % n

Sin anemia 572 =lu}
B Can anemia 427 67

gin anemia 758 =80
B Con anemia 242 124

Total 15,3 157

Total

G429 513

En resumen, los nodos que definen el perfil de los nifios con anemia

(variables demogréficas que afectan la anemia): nodo O - nodo 2 - nodo 3.

Es decir, influyen las siguientes variables: Distrito— Altitud_Loc.

Factores biol6gicos

Los factores bioldgicos incluyen la edad, el peso, la talla, la hemoglobina y

el sexo. Elegiremos las variables cuya contribucion al modelo es

significativa utilizando la técnica del arbol de decision.

En la figura, se puede ver que la variable hemoglobina, que se clasifica en

cuatro grupos (nodos de 1 a 4), es el mejor predictor para el diagndstico de

anemia; las variables de peso se dividen en dos grupos (nodos 5y 6), y las

variables de tamafo también se dividen en dos grupos (nodos 9 y 10). Es

importante recordar que la variable edad no se encuentra en la estructura

del arbol, por lo que no afecta el diagnostico de anemia.
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Figura 4. Diagrama del arbol para el modelo de anemia segun factores

| . .
| ® Sin anemia
| @ Con anemia

biol6gico

Cx_anemia

Modo O

Categoria % n

Sin anemia Y57 F78
B Caon anemia 24,3 250

Tuotal 1000 1028

=

Hemaglobina

Walar P corregido=0,000, Chi-

cuadrado=635 508, df=2

=14.40; 14401490 -113|.4Q 13.50:14,40
Moda A Modo 2 Modo 3
Categoria % n Categoria ] n Categoria % n
Sin anemia 1000 377 Sin anemia 20,3 bala Sin anemia 2920 345
B Con anemia 0,0 1] B Con anemia 79,7 220 B Can anemia 20 20
Total 26,7 3T Tatal 268 276 Total 265 3275
L_anemia
Modao O
Categaria W n
Pt T T T Sin anemia J&5,7F 778
| ™ Sin 3"'9"'"_3 : B Con anemia 24,2 250
| M Con anemia Total 100,0 1028
| =
Sexn
Walor P corregido=0,048, Chi-cuadrado=3,
a77F, d=1
| 1
Modao 1 Modao 2
Categaria % n Categaria % n
Sin anemia 78,3 3293 Sin anemia 73,1 380
B Can anemia 21,7 110 B Caon anemia 264 140
Tuotal 43,4 508 Tuotal 506 520
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La mayor probabilidad de anemia (100%) en nifios menores de 5 afios se
presenta en los varones con una hemoglobina inferior a 13,50 y un peso
inferior a 9,29 kg. La hemoglobina esta entre [14,4; 14.9], altura superior a
80,3 cm, muijer.
4.2.3. Estimacién de modelo
Seleccién de variables
Después del andlisis factorial y la posterior seleccion y
recodificacion de variables, se realizaron calculos iniciales del modelo
para todas las variables seleccionadas y se analiz6 su importancia en la
determinacion de la anemia en nifios menores de 5 afios. Para ello se
utilizé la seleccion proporcional de estratos (distrito).

Tabla 3. Variables que ingresan al modelo

Variables en la ecuacion

Error

E estandar Wald gl Sig. Exp(B)

Faso1®  Sesion -12,870 14059,038 000 1 Relele] ,ooo
AlturaREN -4.612 14483 101 1 750 010
Hemoglobina 3,841 250 235,646 1 ,000 46,575
Sexo ,203 244 682 1 405 1,225
Juntos -.089 249 56 1 642 9086
Sis 031 424 005 1 942 1,031
Peso -2 oog 1,830 1 165 988
Talla -,285 254 1,351 1 245 T45
Cred -1,074 423 6,435 1 011 342
Suplementacion 838 287 7,865 1 oos 2,311
Consejeria 4,364 9,922 183 1 JBE0 78567
Constante -5,031 14,480 121 1 728 .oo7

a. Wariables especificadas en el paso 1: Sesion, AlturaREN, Hemoaglohina, Sexo, Juntos, SIS, Peso,
Talla, Cred, Suplementacion, Consejeria.

En la tabla 3, se observa las variables significativas para el
modelo:
- X1: Sector
- X2: Altitud
- X3: Hemoglobina

- X10: Nimero de visitas
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En la tabla 4, Se muestra claramente que las variables X1, X2,

X3y X10 en el nuevo modelo son significativas y, por lo tanto, tienen un

impacto en el modelo. Cabe mencionar que, a pesar de las pruebas para

excluir estas variables del modelo, su desempefio disminuyd, por lo que

se mantuvieron.

Tabla 4. Variables que ingresan al nuevo modelo

Variables en la ecuacion

95% C.|. para EXP(B)

Errar
B astandar Wald al Sig. Exp(B) Infarior Supearior
Paso1®  Sesion -13,068 13970,360 000 1 99 000 000 .
AlturaREN -4,974 12,528 158 1 691 007 000 3190897328
Hemoglohina 3,828 241 251,924 1 000 45964 28651 73,740
Suplementacion 785 282 7,741 1 005 2,182 1,261 3,810
Constante 5742 12,528 210 1 647 003

a. Variables especificadas en el paso 1: Sesion, AlturaREN, Hemaoalohina, Suplementacian.

En la tabla 5, el coeficiente de determinacion se observa, que

para nuestro modelo es del 70.7%. Por lo tanto, las variables del modelo

X1: Sector, X2: Altitud de la localidad, X3: Hemoglobina y X10: Niumero

de visitas explican el 70.7 por ciento de la variacion de la variable anemia

en nifios menores de 5 afos (anémico 0 no anémico).

Tabla 5. Prueba del coeficiente de determinacion

Resumen del modelo

Logaritmo de

la R cuadrado
verosimilitud R cuadrado de
Paso -2 de Coxy Snell Magelkerke
1 479 7497 474 qa7

a. La estimacidn ha terminado en el ndmero de
iteracidn 20 porgue se ha alcanzado &l maximo
de iteraciones. La solucidn final no se puede
encontrar.
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Tabla 6. Tabla de clasificacién

Tabla de clasificacion”

Pronosticado
Dx_anemia Porcentaje
Observada Sinanemia  Con anemia correctn
Paso1 Dx_anemia  Sinanemia 721 56 528
Con anemia 30 220 88,0
Paorcentaje global 91,6

a.Elvalorde corte es 500

En la tabla 5, Observamos la clasificacion del modelo, que
muestra una tasa de buena clasificacion del 70.7%. Y en la tabla #6 de
clasificacion muestra que el modelo tiene una alta especificidad (92,8%)
y una alta sensibilidad (88,0%). Se descubrié que el modelo tiene una
efectividad del 91.6 % Variables predictoras X1: Sector, X2: Altura de la
ciudad, X3: Fondo, X10: Numero de visitas. Esto indica que el modelo
tiene una buena capacidad de prediccidn con respecto a las variables
gue utiliza. Es importante tener en cuenta que el punto de corte es de 0,5

También de la tabla de clasificacion podemos decir:

Variable Predictores: La condicion de que un nifio o nifia menor de 5 afios
termine como anémico.
— Prediccion correcta 88.0%.
La condicién de que un nifio o nifia menor de 5 afios termine sin
anemia:
— Prediccion correcta 92.8%.
La condicién de que un nifio o nifia menor de 5 afios termine con
anemia;
— Prediccion Incorrecta 2.8%.
La condicién de que un nifio o nifla menor de 5 afios termine sin

anemia:
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Sensibilidad

Prediccion Incorrecta 8.0%.

Para analizar el rendimiento (o eficiencia en el sentido mas amplio)
del modelo de clasificacion, utilizamos curvas COR, donde
comparamos el valor de la variable anemia con el valor de
probabilidad predicho. La Figura 6 y la Tabla 10 muestran que
nuestro modelo (representado por la curva azul) es 0,976 mas alto
gue la curva aleatoria.

Para analizar el rendimiento (o eficacia, en el sentido mas amplio)
de nuestro modelo clasificador, utilizamos la curva COR, donde
tomamos el valor de la variable anémica en comparacion con el valor
de probabilidad predicho. La figura y la tabla muestran que nuestro
modelo, representado por la curva azul, esta por encima de una

curva aleatoria de area 0.976.

Curva COR

0,0 (] 0,4 [a =3 0,8 1,0
1 - Especificidad

Los segmentos de diagonal se generan mediante empates.
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Tabla 7. Tabla del area bajo la curva COR.

Area bajo la curva

Variables de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada

059% de mntervalo de

confianza asintético

Significacién Limite Limite
Area  Desv. Error®  asintdtica® inferior superior
976 007 .000 962 990

Las variables de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada
tienen, como minimo. un empate entre el grupo de estado real
positivo v el grupo de estado real negativo. Las estadisticas podrian

estar sesgadas.

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipdtesis nula: drea verdadera = 0.5

Si el &rea que encierra la Curva COR es 1, hay un orden claro y
las categorias van disminuyendo a medida que nos alejamos de los
valores; Este es un buen modelo para clasificar a los nifios ya que la linea
COR es 0,976. Con punto de corte 0.5.
4.2.4. Verosimilitud del modelo

En la tabla 8, La significacion estadistica se demostré en la prueba de
Wald. Un modelo consistente es importante. Por lo tanto, siempre debe incluirse
en el modelo ya que provoca cambios en la variable anemia (estado del nifio o
nifia con o sin anemia).

Tabla 8. Prueba del coeficiente de intercepcion

Variables en la ecuacion

Errar
B estandar ‘Wald ql Sig. Exp(B)

Faso 0  Constante -1134 AO73 24321 1 000 322
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4.3.

Al evaluar la hipétesis nula (Bi = 0) “la significancia estadistica asociada,
y el valor de la OR(exp(B)), las variables que contribuyen al modelo son X1:
Sector, X2: Altitud de la localidad, X3: Hemoglobina y X10: Niumero de visitas a
un nivel de significacién del 5 por ciento. Por tanto, el modelo estimado es el
siguiente”

1
p(x) = 1 + el-5742-13.068x1-4,974x2+3,828x3+0.785x10]

Ln (odds) =-5,742-13.068x1-4,974x2+3,828x3+0.785x10
4.2.5. Prueba de bondad de ajuste
La tabla 9, muestra la prueba de bondad de ajuste del modelo, el modelo
es suficiente al nivel de significancia del 5 por ciento, es decir, el modelo de
regresion se ajusta a los datos (p-valor = 0.088).

Tabla 9. Prueba de bondad de ajuste.

Prueba de Hosmer vy Lemeshow

Paso  Chi-cuadrado ol Sig.

1 12,418 7 088

Prueba de Hipétesis
4.3.1. Hipotesis especificas 1:

Ho: El conjunto de factores distales no influye en riesgo de anemia en
nifios menores de 5 afos en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023.

Hi: El conjunto de factores distales influye en riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afnos en la Provincia Daniel Alcides Carrién -Pasco, 2023.

En la tabla 6, Observamos la clasificacién del modelo, que muestra una
tasa de buena clasificacion del 70.7%. La tabla de clasificacion muestra que el
modelo tiene una alta especificidad (92,8%) y una alta sensibilidad (88,0%). Se

descubrié que el modelo tiene una efectividad del 91.6 % Variables predictoras
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X1: Sector, X2: Altura de la ciudad, X3: Fondo, X10: Numero de visitas. Esto
indica que el modelo tiene una buena capacidad de prediccion con respecto a
las variables que utiliza. Es importante tener en cuenta que el punto de corte es
de 0,5

Interpretacion:

El conjunto de factores distales influye en riesgo de anemia en nifios
menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023.

4.3.2. Hipotesis especificas 2:

HO: El modelo predictivo no permite realizar la probabilidad del riesgo de
anemia en nifios menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 2023.

H1: El modelo predictivo permite realizar la probabilidad del riesgo de
anemia en niflos menores de 5 afos en la Provincia Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 2023.

Tabla 10. Prueba de Prueba de Omnibus

Pruebas émnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado al Sin.
Paso 1 Faso GGED,219 4 oon
Blogue 660,219 4 oo
Modelo 660,219 4 0oo

Interpretacion:

La primera linea, HO, indica que el coeficiente de la variable sumada es
cero. En el nivel de significancia de 0,000, HO es positiva, lo que significa que al
menos uno de los coeficientes de la variable es diferente de cero. Sefiala que el

modelo y sus variables asociadas son de gran importancia.
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Prediccion del riesgo de anemia

Usando los coeficientes estimados en la columna B del Cuadro 4 y el
valor de la variable para cada caso utilizando un modelo de regresion, podemos
estimar la probabilidad o el riesgo de anemia para cada nifio o nifila menor de 5
afios. Por ejemplo, la siguiente tabla contiene dos preguntas (48 y 238
muestras), y sus valores para predecir el riesgo de anemia en nifilos menores de

5 afos son los siguientes:

Caso
Variables
¥is ¥azg
Y: Anemia 0 1
X1: Sector 4 1
X2: Altitud 1 1
X3: Hemoglobina 0 3
X10: Visitas 0 0
Prediccion 0.00046 0.98467

Los factores distales son los factores genéticos y eventos adversos en
la infancia.

En el caso Y48 muestra datos de un nifio anémico ubicado en el Sector
4, correspondiente a la capital del estado, Daniel Alcides Carrién, con una altitud
menor a 3998 metros. N. M., nivel de hemoglobina superior a 14. Nunca hemos
recibido visitas de empleados de SIEN, que son 90 afios y tienen un perfil infantil
tipico de esta region. Tenga en cuenta que la probabilidad predicha del modelo
es menor que Pc = 0,50, por lo que este primer caso se clasific6 como nifio
anémico. Para el caso Y238, que pertenece al Sector 4 correspondiente a los
distritos de Tapuc, Chacayan y Goyllarisquizca, con una altitud menor o igual a
3998 m.s.n.m., niveles de hemoglobina menores a 13.50 y no tuvo visitas del

personal del SIEN es clasificado con anemia.
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44.

Discusion de resultados

Los resultados del ajuste del modelo permitieron estimar la contribucion
de las causas de la anemia. EI modelo que muestra el modelo de bondad de la
prueba de Hosmer y Lemeshow tiene un valor p = 0,088 con un nivel de
significancia de 0,05 y un coeficiente de determinacion de Nagelkerke del
70,7%. La tasa de clasificaciones verdaderamente negativas (que predicen que
la anemia no es anemia) fue del 92,8%; En este caso, el pardmetro mas
importante es la clasificacién correcta de los nifios sin anemia (verdaderos
positivos) con un 91,6%, lo que demuestra un fuerte poder predictivo del modelo.

En el trabajo de investigacion de Nusinovici et al (2020), evaluaron el
rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico (ML) y compararlos con
la regresion logistica para la prediccion del riesgo de enfermedades
cardiovasculares (ECV), enfermedad renal cronica (ERC), diabetes (DM) e
hipertension (HTN) y en Estudio de cohorte prospectivo utilizando predictores
clinicos simples. Encontraron que, la regresion logistica alcanzo6 el area mas
alta, bajo la curva caracteristica operativa del receptor para las predicciones de
ERC (0.905[0.88, 0.93]) y DM (0.768 [0.73, 0.81]). Para CVD y HTN, los mejores
modelos fueron la red neuronal (0.753 [0.70, 0.81]) y la maquina de vectores de
soporte (0.780 [0.747, 0.812]), respectivamente. Sin embargo, las diferencias
con la regresion logistica fueron pequefias (menos del 1%) y no significativas.
Concluyeron que, la regresion logistica produce un rendimiento tan bueno como
los modelos de ML para predecir el riesgo de enfermedades crénicas mayores

con baja incidencia y predictores clinicos simples.
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CONCLUSIONES

Este trabajo de investigacion ha identificado los factores de riesgo registrados
en el SIEN de la DIRESA provincia Daniel Alcides Carrion — Pasco
correspondiente al aflo 2023, se asocia con un alto riesgo de anemia en nifos
menores de 5 afios y ha sido demostrado en la literatura como un factor de
riesgo; La prevalencia global de anemia es del 24,3%.

El ajuste del modelo permitié estimar la contribucion de los factores de riesgo.
La prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow, que es un modelo
representativo, es el valor p del modelo en un nivel de significancia de 0,05. En
este caso, la tasa mas util de clasificacion correcta de nifios con anemia
(verdaderos positivos) fue del 91,6%, lo que indica una fuerte capacidad

predictiva del modelo.



RECOMENDACIONES

Con respecto a la MICRORED Daniel Alcides Carrion — Pasco Se recomienda
enfocar campafas de concientizacion y/o jornadas demostrativas, asi como
visitas a los hogares de nifios con hemoglobina baja que podria convertirse en
otro caso de anemia, para los distritos con mayor numero de casos. Son factores
gue combaten la anemia.

Debido a la gran cantidad de datos que existen en las instituciones de salud de
nuestra region y pais, en ocasiones no resulta dificil organizarlos. Se
recomienda utilizar la tecnologia de Data Mining para encontrar formas de

estudiar la dindamica de las enfermedades infecciosas en nuestros nifnos.
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ANEXOS



Instrumentos de Recoleccién de datos

G Datos.sav [ConjuntoDatos1] - IBM 5PS5 Statistics Editor de datos

Archivo  Editar Ver Datos Transformar  Analizar  Graficos  Utilidades  Ampliaciones  Ventana  Ayuda

SEel-~ Bl i 2E 19/

|Visible: 20 de 20 variables

[ &4 Red | gaMicrored | &4 EESS | &h Prov EESS | &4 Dist EESS | @S0 | LEA
1 DANIEL CARRION  TUS| 12 - 00001006 - PAMPANIA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Santa Ana de Tusi F
DANIEL CARRION  TUSI 12 - 00001006 - PAMPANIA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Santa Ana de Tusi F
3 |DANELCARRION  TUSI 12 - 00001006 - PAMPANIA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Santa Ana de Tusi M
4 | DANIELCARRION  CHAUPIHUARANGA 13 - 00001207 - TAPUC DANIEL ALCIDES CARRION  Tapuc M
5 | DANEL CARRION  YANAHUANCA 11 -00001221 - SANTIAGO PAMPA DANIEL ALCIDES CARRION  Yanahuanca F
6 |DANELCARRION  CHAUPIHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan M
DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan M
DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION ~ Chacayan M
| 9 |DANELCARRION  CHAUPIHUARANGA |2 - 00000932 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan M
10 |DANIEL CARRION  CHAUPHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan F
11 |DANELCARRION  CHAUPHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan F
12 |DANIELCARRION  CHAUPHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION ~ Chacayan F
DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA -2 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan F
_ DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION  Chacayan M
DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA 12 - 00000992 - CHANGO DANIEL ALCIDES CARRION ~ Chacayan M
DANIEL CARRION  YANAHUANCA I1 - 00001204 - TANGOR DANIEL ALCIDES CARRION ~ Paucar M
DANIEL CARRION TS| 12 - 00001007 - SANTA ROSA CHORA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Santa Ana de Tusi F
DANIEL CARRION  TUSI 12 - 00001007 - SANTA ROSA CHORA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Santa Ana de Tusi M
19 |DANIEL CARRION  YANAHUANCA 11 - 00001228 - AYAYOG DANIEL ALCIDES CARRION ~ Yanahuanca F
DANIEL CARRION  YANAHUANCA 11 - 00001224 - CHIPIPATA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Yanahuanca F
_ DANIEL CARRION  YANAHUANCA I1 - 00001192 - INDEPENDENCIA DANIEL ALCIDES CARRION ~ Paucar F
| 22 |DANIEL CARRION  YANAHUANCA 11 -00001191 - OCHO DE DICIEMBRE DANIEL ALCIDES CARRION ~ Paucar F
DANIEL CARRION  CHAUPIHUARANGA 11 - 00001206 - CHAUPIMARCA DANIEL ALCIDES CARRION  Tapuc M

[ e ————

[¥]

4T

‘ Vista de datos | Vista de‘mriahle5|




Matriz de Consistencia

Tema: “Modelo Predictivo asociado al riesgo de anemia en nifios menores de 5 afios en la Provincia Daniel Alcides Carrion -Pasco, 2023”

PROBLEMA - VARIABLE DIMENSION DISENO POBLACION Y
GENERAL OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS GENERAL INDEPENDIENTE MUESTRA
¢, Cual es el Modelo Determinar el Modelo El modelo Predictivo Modelo Predictivo - Conjunto de factores Disefio: POBLACION

Predictivo que asocia al
riesgo de anemia en
nifios menores de 5

Predictivo que asocia al
riesgo de anemia en
nifios menores de 5 afios

permite realizar la
prediccion asociado al
riesgo de anemia en

distales

Correlacional-

La poblacién esta

o o A : e -Andlisis del modelo transversal comprendida por 1063
afios en la Provincia en la Provincia Daniel nifios menores de 5 L .
Daniel Alcides Carrion - Alcides Carrién -Pasco, afios en la Provincia predictivo. ) '°,S n|no~s menqres de
Pasco, 2023? 2023. Daniel Alcides Carrién - Tipode cinco afios registrados
Pasco, 2023. Investigacion en el SIEN de la
DIRESA de la Provincia
Basica Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 2023.
PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE DIMENSION METODO DE TECNICAS -
ESPECIFICO ESPECIFICO ESPECIFICA DEPENDIENTE INVESTIGACION INSTRUMENTOS
¢ Como identificamos Identificar un conjunto de  El conjunto de factores Riesgo de anemia. - Presencia de Método Técnicas:
un conjunto de factores  factores distales que distales influye en riesgo anemia.
distales que influyan en influyan en riesgo de de anemia en nifios Analitico
riesgo de anemia en anemia en nifios menores de 5 afios en la -Registros
nifios menores de 5 menores de 5 afios en la e . ) Enfoque
afos en la Provincia Provincia Daniel Alcides Prov.n’10|a Daniel Alcides q
Daniel Alcides Carrién -  Carrién -Pasco, 2023. Carrion -Pasco, 2023. o
Cuantitativo

Pasco, 2023?

¢,Cémo estimamos un
modelo predictivo para
la probabilidad

en riesgo de anemia en
niflos menores de 5
afios en la Provincia
Daniel Alcides Carrion -
Pasco, 20237

Estimar un modelo
predictivo para la
probabilidad

en riesgo de anemia en
nifios menores de 5 afos
en la Provincia Daniel
Alcides Carrion -Pasco,
2023.

El modelo predictivo
permite realizar la
probabilidad del riesgo
de anemia en nifios
menores de 5 afios en la
Provincia Daniel Alcides
Carrién -Pasco, 2023.




