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RESUMEN

El presente estudio tuvo como objetivo determinar los factores de riesgo
asociados al bajo peso en los recién nacidos, Hospital Victor Ramos Guardia,
Huaraz, 2002 — 2009, usando mineria de datos con redes neuronales, la hipotesis
Los factores de riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos en el Hospital
Victor Ramos Guardia de Huaraz, mediante el uso de mineria de datos con redes
neuronales, son: edad gestacional, Preeclampsia, embarazo doble, parto
prematuro, membrana hialina, malformacion del sistema respiratorio, el disefio de
la investigacion es de casos y controles; los casos estuvieron constituidos por las
historias clinicas perinatales de los recién nacidos con peso al nacer menor de
2500 gramos y los controles por las historias clinicas perinatales de los recién
nacidos con peso al nacer mayor 2500 gramos, la técnica de contrastacion es el
disefio estadistico en la mineria de datos, con la metodologia CRIPS-DM, la
muestra sera toda la poblacion 15837 historias clinicas perinatales de los recién
nacidos en el periodo de estudio seleccionandose 1786 casos y 14051 controles.
Usando la mineria de datos con redes neuronales y el Odds Ratio se confirmé la
hipétesis de la investigacion. La red neuronal de perceptron multicapa hallado,
clasifica de manera correcta a un 94.8475% de las instancias, comparando el
modelo de redes neuronales con perceptron multicapa y la regresion logistica
multiple observando la matriz de confusion de ambos modelos, la red neuronal
encontrada estadisticamente es mejor en clasificar las instancias en 1% de
diferencia en relacion al modelo de regresion logistica maltiple.

Palabras claves: Bajo peso nacer, factores de riesgo, Mineria de datos Red

neuronal.
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ABSTRACT
The present study aimed to determine the risk factors associated with low birth
weight in newborns, at the hospital Victor Ramos Guardia, 2002 - 2009, using
data mining with neural networks, the hypothesis risk factors associated with low
birthweight infants at the hospital Victor Ramos Guardia, using data mining with
neural networks are: gestational age, preeclampsia, twin pregnancy, preterm birth,
respiratory distress syndrome, respiratory tract malformation, the research design
is cases and controls; cases were constituted by perinatal medical records of
infants with birth weight less than 2500 grams and controls for perinatal medical
records of newborns with birth weight greater than 2500 grams, the technique of
contrasting is the statistical design data mining, with CRIPS-DM methodology,
the sample is the entire population 15837 perinatal medical records of infants in
the selected study period 1786 cases and 14051 controls. Using data mining with
neural networks and Odds Ratio of research hypothesis was confirmed. The
multilayer perceptron neural network found, correctly classifies a 94.8475% of the
instances, comparing the model with multilayer perceptron neural networks and
multiple logistic regression observing the confusion matrix for both models, the
neural network found statistically it is better to classify instances in 1% difference
in relation to multiple logistic regression model.

Keywords: Low birth weight, risk factors, neural network data mining.



I. INTRODUCCION

El vertiginoso desarrollo de la tecnologia computacional en los Gltimos afios, nos
permite almacenar cantidades de datos que hace poco tiempo era impensable
guardar. Los datos que se almacenan, incluso sobre un mismo tema, son tan
diversos en lenguaje, forma, tamarfio, etc., que sin herramientas apropiadas es
practicamente imposible analizarlos. Ademas, se tiene la certeza de que estos
almacenes contienen conocimiento en espera de ser descubierto (Zamarrén Sanz,

Garcia Paz, Calvo Alvarez, Pichel Guerrero, & Ramon Rodriguez)

En consecuencia de esta creciente necesidad ha aparecido un nuevo campo de
interés: la Mineria de Datos (data mining), que incluye los nuevos métodos
matematicos y estadisticos para analisis inteligente de datos como las redes
neuronales. Por tanto, la Mineria de Datos surge a partir de sistemas de
aprendizaje inductivo en ordenadores, al ser aplicados a bases de datos, y su
importancia crece de tal forma que incluso es posible que, en el futuro, los
sistemas de aprendizaje se usen de forma masiva como herramientas para analizar

datos a gran escala.

Las tecnologias computacionales articulan los diferentes métodos de resolucion de
problemas que no pueden ser descritos facilmente mediante el enfoque
algoritmico tradicional. Todos estos métodos se originan, de una u otra forma, en
la emulacion mas o menos inteligente del comportamiento de los sistemas

bioldgicos.

A pesar de que todavia existen discrepancias al respecto, ya se han acufiado

algunos términos para denotar este nuevo campo: Computacién Cognitiva,
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Computacion del mundo real, Computacion Blanda, este ultimo enfatizando su

diferencia con la computacion tradicional o Hard Computing.

Estos métodos estan orientados a resolver problemas donde es necesario manejar
informacion voluminosa, imprecisa, incierta o distorsionada propia del mundo real
(toma de decisiones, reconocimiento de formas, habla, etc.). Algunos de éstos son
la Logica Borrosa o difusa (Fuzzy Logic), las Redes Neuronales Atrtificiales, los
Algoritmos genéticos, la Teoria del Caos y la Teoria del Aprendizaje. Siendo
todos éstos enfoques diferentes, existe una tendencia a buscar combinaciones
entre ellos, de manera que a cada aspecto de los problemas reales que deban ser
resueltos se le aplica la técnica que resulta mas apropiada. (Villanueva Espinoza

2002)

El presente trabajo tiene como titulo factores de riesgo asociados al bajo peso en
los recién nacidos, usando mineria de datos con redes neuronales, este tipo de
estudios tradicionalmente se resuelven con técnicas estadisticas utilizadas a partir
de datos clinicos que se han centrado habitualmente en el uso de modelos de
regresion logistica multiple. Sin embargo, en los ultimos afios por la gran cantidad
de datos manejados en las organizaciones se ha planteado la posibilidad que por la
complejidad de este tipo de datos pueda exceder la capacidad predictiva de los
métodos estadisticos habituales, sefialando que las redes neuronales artificiales

(RNA) son una interesante herramienta alternativa. (Villanueva Espinoza 2002).

Una red neuronal artificial es un modelo matematico no lineal, de naturaleza
computacional, con una arquitectura inspirada en la organizacion neuronal

bioldgica. Frente a los métodos estadisticos estdndar, no requiere de ningun



conocimiento previo acerca del fendbmeno de estudio, ni hipdtesis sobre su
distribucion, modelizando de modo natural cualquier tipo de relacion no lineal con
la variable respuesta, asi como la existencia de posibles interacciones entre las
variables explicativas. Dicha flexibilidad ha incrementado su popularidad en los
ultimos afios, con aplicaciones a distintos problemas en la investigacion

biomédica.

El bajo peso al nacer se considera en la actualidad una de las causas mas
importantes de morbimortalidad perinatal y es uno de los indicadores mas Utiles
para evaluar los resultados de la atencion prenatal, las perspectivas de
supervivencia infantil y la salud del nifio durante el primer afio de vida. (Fajardo-
Luig, Cruz, Gomez, Isla, & Hernandez, oct-dic 2008) (Sanchez-Macias,
Castellanos, Vera, & Enriquez, 2010)
Esta problematica ha constituido un enigma para la ciencia a través de los
tiempos. Desde 1910, el escocés Ballantyne, Ilamé la atencion a la comunidad
cientifica internacional sobre la existencia de recién nacidos, cuyo peso era mucho
menor que el correspondiente para su edad gestacional. En 1919, se realiz6 por
primera vez una clasificacion de los recién nacidos segln el peso y ya en 1947, se
relaciond el bajo peso al nacer con un crecimiento intrauterino lento, y se trat6 de
diferenciar estos neonatos de los que nacian tempranamente y que también
pesaban poco. Pero fue en 1960, que los expertos de la OMS establecieron el
término recién nacido bajo peso, para considerar como tal, a todo neonato con un
peso al nacimiento menor que 2 500 g, sin tener en cuenta su edad gestacional y

asi también se reconoce en nuestro pais.



Dos grandes entidades con diferentes causas y pautas de manejo, contribuyen a su
aparicion: el nacimiento pretérmino, o sea, el que ocurre antes de las 37 semanas
de la gestacion y la restriccion del crecimiento intrauterino (RCIU), donde el peso
del recién nacido se encuentra por debajo del estimado como normal a la edad del
nacimiento. (Olalde-Jover, Garcia, Broche, Ravelo, Sanchez, & Rojas, 2008 )

(Leal-Soliguera, 2008)

La causa del bajo peso al nacer es multifactorial y se atribuye a factores maternos,
fetales y ambientales. Dichos factores no son absolutos y varian de un lugar a
otro, e influye de manera especial, el nivel de desarrollo socioeconémico6.
Mundialmente existen estudios muy serios, que afirman que la principal causa del
parto pretérmino es la infeccion vaginal ascendente, especialmente antes de las 32
semanas de embarazo y debido a ello, centralizan el programa de prevencion del
parto pretérmino en la deteccién temprana de la infeccion vaginal. Diversas
afecciones maternas como la hipertension arterial (HTA), la desnutricion, la
anemia, la diabetes mellitus y otras, pueden interferir con la nutricion intrauterina
del nuevo ser. (Alvarez-Ponce, Alonso, Ballesté, & Mufiiz, 2011) (Prieto-
Herrera, Garcia, Rubio, Serrano, & Rodriguez, 2011) Los principales factores de
riesgo de bajo peso al nacer en Cuba son multiples y los mas frecuentes son: el
embarazo en la adolescencia, la desnutricién materna, la ganancia insuficiente de
peso durante la gestacion, el habito de fumar y los antecedentes de nifios con bajo

peso. (Obstetricia y Perinatologia, 2010.)

El problema del bajo peso al nacer, constituye una preocupacion mundial y es mas

frecuente en paises subdesarrollados. De los mas de 20 millones de nacimientos



con bajo peso, que se calcula que se producen todos los afios en el mundo actual
en desarrollo, més de la mitad ocurre en Asia Meridional y més de una tercera
parte en Africa5. El parto pretérmino se reconoce en la actualidad como el
responsable del 70% de las muertes neonatales y del 50 % de los trastornos
neuroldgicos del recién nacido. Asimismo, este se relaciona con gastos
importantes en el sector de salud publica. (Fajardo-Luig, Cruz, Gomez, Isla, &

Hernandez, oct-dic 2008).

En Cuba, el indice de bajo peso al nacer fue de 6,5 en 1999, con una disminucién
progresiva en el ultimo quinquenio, logrando en el 2004 una reduccién de este
indice hasta 5,5. Nuestra provincia ha mantenido durante esos afios
comportamiento semejante a la media nacional, con un tasa de cinco en el afio
2008. Los municipios de Baguano, Cacocum, Mayari, Sagua, Moa, Freyre y
Calixto Garcia, estuvieron por encima de la tasa media provincial. EI municipio
de Holguin alcanzé un indice de 4,3 en el mismo afio. (Martinez, Romero, &

Barroso, 2011).

El bajo peso al nacer (BPN) ha constituido un enigma en la ciencia a través de los
tiempos. Mdltiples son las investigaciones realizadas acerca de las causas que lo
producen y las consecuencias que provoca. Su importancia no solo radica en lo
que significa en la morbilidad y la mortalidad infantil, sino que estos nifios tienen
habitualmente multiples problemas posteriores. EI Programa para la Reduccion
del BPN sefiala que los nifios nacidos con un peso inferior a los 25009 presentan
riesgo de mortalidad 14 veces mayor durante el primer afio de vida, en

comparacion con los nifios que nacen con un peso normal a término. Dentro de los



factores de riesgo del BPN se han encontrado con mayor frecuencia en estudios
realizados por diferentes autores, los siguientes: el embarazo en la adolescencia, la
desnutricion en la madre, el habito de fumar, Preeclampsia severa, edad de la
madre, la anemia y los embarazos gemelares, entre otros. Es innegable la
influencia que el BPN tiene sobre las futuras generaciones, por lo que los
profesionales de la salud deben de hacer esfuerzos mancomunados para su

prevencion en la comunidad ancashina (Romero Ramos, 2003).

Considerado el bajo peso al nacer como un problema de Salud Publica de primera
magnitud por el impacto que tiene en la morbimortalidad neonatal, planteo la
siguiente interrogante; ¢Cuales son los factores de riesgo asociados al bajo peso
en los recién nacidos, Hospital Victor Ramos Guardia, Huaraz, 2002 — 2009,

usando mineria de datos con redes neuronales?

La presente tesis esta compuesta de la siguiente manera: en el primer capitulo se
describe los objetivos que se quiere lograr, el planteamiento de la hipotesis, en el
segundo capitulo el marco tedrico donde se detallan los antecedentes, las bases
teoricas de bajo peso, mineria de datos y redes neuronales artificiales y por ultimo

definicion de terminos.

En el tercer capitulo se definen los materiales y métodos de la presente
investigacién, en el cuarto capitulo se describe los resultados encotrados en la
presente tesis usando la método CRISP-DM de mineria de datos, por ultimo en los
capitulos siguientes se realiza la discusion de los resultados, conclusiones y

recomendaciones.



Objetivos del estudio
Objetivo General

Determinar los factores de riesgo asociados al bajo peso en los recién nacidos,
Hospital Victor Ramos Guardia, Huaraz, 2002 — 2009, usando mineria de datos
con redes neuronales.

Obijetivos Especificos

1.  Determinar los factores maternos de riesgo asociados al bajo peso en los

recién nacidos.

2. Averiguar los factores Utero - Placentarios de mayor riesgo asociados al

bajo peso en los recién nacidos

3. Determinar los factores Fetales de mayor riesgo asociados al bajo peso en

los recién nacidos.

4.  Encontrar una red neuronal entrenada para determinar, los factores de riesgo

mas significativos asociados al bajo peso de recién nacidos.
Hipotesis
Los factores de riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos en el Hospital
Victor Ramos Guardia de Huaraz, mediante el uso de mineria de datos con redes

neuronales, son: edad gestacional, Preeclampsia, embarazo doble, parto

prematuro, membrana hialina, malformacion del sistema respiratorio.



Variables

Variables Independientes
Factores de riesgo
Variable Dependiente

Bajo peso de recién nacidos.



II. MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes

Del Campo et al (2012) en el estudio Factores de riesgo materno asociados al
bajo peso al nacer. Policlinico René Avila. 2005-2010. El bajo peso al nacer, se
considera en la actualidad una causa importante de morbimortalidad perinatal,
dado que afecta significativamente la sobrevida y posterior calidad de vida de
los recién nacidos afectados. Su prevencién constituye una prioridad de la
salud puablica a nivel mundial. El objetivo fue Determinar los factores de riesgo
materno que inciden en la aparicion de bajo peso al nacer, en el Policlinico
“René Avila”, desde enero de 2005 a diciembre de 2010. El disefio
metodoldgico: Se realiz6 un estudio analitico retrospectivo en 124 gestantes,
divididas en dos grupos: casos y controles, con pareamiento 1 a 1. Se utiliz6 el
Chi Cuadrado y la razon de productos cruzados (Odds Ratio), para determinar
la posible asociacion e influencia de los factores estudiados, los resultados: 44
casos (71,0%) presentaron malos antecedentes obstétricos, con p<0,01 y
OR=4,77; predominando el periodo intergenésico corto y las interrupciones de
embarazo. 50 casos (80,6%) presentaron una inadecuada ganancia de peso, con
p<0,001 y OR=11,0. Como afecciones asociadas al embarazo, predominé la
enfermedad hipertensiva gestacional, que estuvo presente en 33 pacientes
(53,02%) y la infeccién vaginal, en 26 (41,9%), para p<0,001 y OR=15,5. El
habito de fumar estuvo presente en 50 pacientes (80,6%), influyendo
fundamentalmente en la aparicién de restriccion del crecimiento intrauterino,
con p<0,001 y OR=13,1. se concluyd que los factores de riesgo que influyeron
significativamente en la aparicion del bajo peso al nacer fueron: la ganancia

9



insuficiente de peso, la presencia de afecciones asociadas al embarazo vy el
habito de fumar. (Del Campo Lo6pez, Roca Rodriguez, Lozano Ocafia, San José
Pérez, Mulet Bruzon, & Ochoa Roca, abril de 2012

http://www.16deabril.sld.cu/rev/247/ao4.html.)

Mendoza (2005) en su tesis titulado Modelo de regresion logistica multiple y
su aplicacion en la evaluacion de factores de riesgo asociados al bajo peso del
recién nacido, cuyo objetivo de la investigacion es, desarrollar y usar un
modelo de regresion logistica mdaltiple (MRLM), como un método de
modelizacion de la relacion entre una variable respuesta dicotdmica y un
conjunto de variables independientes cualitativas y/o cuantitativas en una

muestra.

El estudio fue epidemiolégico en el Instituto Materno Perinatal de Lima,
referente a los factores asociados al bajo peso del recién nacido con una
muestra de 240 recién nacidos de los cuales 120 fueron nifios con bajo peso
(Casos) y 120 nifios con peso normal (Controles) desarrollando detalladamente
el procedimiento de analisis del MRLM, referente a la construccion del
modelo, estimacion de parametros, prueba de hipétesis e interpretacion de los
coeficientes de regresion y la bondad de ajuste del modelo. El investigador
concluye que los factores asociados al bajo peso son los siguientes: Las
complicaciones durante el embarazo, falta de control pre natal, el sexo del
recién nacido, la edad gestacional y el nivel de instruccién de la madre

(Mendoza Lopez, 2005)
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Pajuelo (2004) en la Tesis Factores Maternos que Influyen en el Bajo Peso de
los Recién Nacidos Atendidos en el Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz
2000 al 2002, tuvo el objetivo determinar los factores maternos que influyen
en el bajo peso de los recién nacidos atendidos en el Hospital Victor Ramos
Guardia de Huaraz 2000 al 2002, con el disefio estudio de casos y controles,
material y métodos; se seleccionaron 5124 recién nacidos, 519 con BPN casos
y 4605 controles con peso normal. La recoleccion de datos se obtuvo del
sistema informético perinatal, historia clinica perinatal y neonatal del Hospital
Victor Ramos Guardia de Huaraz Enero 2000 a Diciembre 2002 mediante una
ficha de recoleccion de datos, los resultados fueron que los factores maternos
que alcanzaron significacion estadistica por tener un p- valor menor o igual a
0.05; por ello influyen al bajo peso de los recién nacidos atendidos en el
Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz 2000 al 2002 fueron: La Edad
gestacional menor a 37 semanas de gestacion (p = 0.0000) OR=2.24; el peso
del recién nacido por edad gestacional (p=0.0000)0OR=0.42 ,sin control
prenatal (p=0.0105),0R=1.06, placenta previa (p=0.0134) OR=5.86, amenaza
de aborto (p=0.0377),=R=3.47, antecedente de recién nacidos muertos
(p=0.0467) OR= 11.15, Antecedente gemelar (p=0.0593) OR= 9.26 (Pajuelo

Villarreal, 2004)

Romero (2003), en la Tesis  Factores de Riesgo Asociados al Bajo Peso en los
Recién Nacidos del Hospital Victor Ramos Guardia- Huaraz-Afios 2000-2001,
con el objetivo determinar los factores de riesgo asociados a RNBP en el
Hospital “Victor Ramos Guardia”- Huaraz, afios 2000-2001, método fue un
estudio , Analitico, transversal, Retrospectivo, Caso-Control. Caso: Todo
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recién nacido con peso menor de 2500 gr. Control: Todo recién nacido con
peso mayor de 2500 gr. El universo de estudio estuvo conformado por el total
de nacimientos ocurridos en el Hospital “Victor Ramos Guardia” entre los afios
2000 y 2001. Los resultados encontramos durante los afios 2000 y 2001
nacieron 3333 recién nacidos vivos con un peso mayor de 500 gramos,
correspondiendo a RN con bajo peso a 323 RN(9.66%), y RN normopesos a
3010 (90.34%). Aplicando el Modelo de Regresion Logistica Madltiple
concluye que los factores de riesgo para bajo peso fueron los siguientes:
preeclampsia severa, placenta previa APGAR 1 minuto (0 - 6), APGAR 5
minuto (0 - 6), control prenatal, peso de la madre, nimero de partos (Romero

Ramos, 2003)

Diaz (1999) , en su trabajo titulado, Factores De Riesgo Detectados En Una
Muestra De Embarazadas reportan que en una muestra de 40 embarazadas
pertenecientes a las cuatro areas de salud del municipio Pinar del Rio y a las
cuales se les realizo el parto en el periodo comprendido entre septiembre de
1998 y marzo de 1999, fueron portadoras de nifios bajo peso; sirvié de base
para este estudio, donde se determinaron los factores de riesgo incidentes en las
embarazadas y se analizaron las caracteristicas del recién nacido. Estas
gestantes fueron evaluadas por su médico de consultorio durante el periodo de
gestacion. Se clasificaron las embarazadas nutricionalmente segin peso / talla
y de acuerdo al indice de masa corporal (IMC), ademéas se determind la
ganancia de la gestante, caracterizandose a un peso considerable por ciento
(Organizacion Panamericana de la Salud, 1996), bajo peso y una ganancia de
peso por debajo de lo establecido. Los habitos toxicos afectaron a mas de las
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tres cuartas partes de la poblacion estudiada, predominando el habito de fumar.
El riesgo por edad correspondiente a la adolescencia estuvo presente en una
gran mayoria de las embarazadas. La mayor parte de los recién nacidos bajo
peso correspondié a partos anteriores a las 37 semanas de gestacion,
presentando ademas un valor de Apgar inferior al adecuado. Todos los datos

fueron analizados segun porcentaje. (Diaz, Ramirez, & Valiente, 1999)

Piloto(1998), en el trabajo Epidemiologia del Bajo Peso al Nacer, con el
objetivo de conocer la epidemiologia del bajo peso al nacer, se realizé un
estudio retrospectivo, transversal y analitico en el area de salud del policlinico
docente comunitario 5 de septiembre de Consolacion del Sur, Pinar del Rio
1998. Se revisaron las historias clinicas de los recién nacidos bajo peso
ocurridos en el periodo (grupo estudio n=45) y un grupo control (n= 45)
conformado por el recién nacido normopeso posterior a cada individuo del
grupo estudio. Se analizaron la s historias clinicas atendiendo a variables
sociales, biologicas y habitos toxicos. Los datos se agruparon en tablas simples
y de contingencia de 2 x 2, aplicandose porcentaje, media, odds ratio (O R con
grado de significacion > 1) y Chi cuadrado (X?) con un grado de significacion
de p< 0.05. Los principales resultados dieron que el sexo femenino predominé
en el bajo peso al nacer, no hubo relacion estadistica (p> 0,05) y se detectaron
como factores de riesgo importantes al habito de fumar, la madre trabajadora,
la ama de casa y la de estado civil acompafiada. El escaso peso al inicio del
embarazo, la edad mayor o igual a 35 afios, la captacidon tardia, el antecedente
de bajo peso, el aborto provocado, la anemia, la sepsis cérvico vaginal y la
hipertension inducida por el embarazo. Se recomienda la insistencia en la
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modificacion de aquellos factores corregibles del bajo peso al nacer. (Piloto &

Diaz, 1998)

Gonzéalez (1998), en el trabajo titulado Longitud y Peso al Nacer: El Papel de
la Nutricion Materna, del Area Metropolitana. México, 1998 con el objeto de
Identificar los factores determinantes del peso (PN) y la longitud al nacer (LN).
Se estudiaron 481 mujeres con sus neonatos, y se ajustaron modelos de
regresion multiple para PN y LN de acuerdo con un modelo bioldgico
predeterminado. Refieren los siguientes resultados. EI PN del grupo por debajo
de la mediana de circunferencia de pantorrilla (CP), talla o circunferencia
cefalica fue 133, 92 y 96 g menor (x 35 error estandar EE, p< 0.01),
respectivamente, comparado con el grupo > de la mediana, ajustando por
antecedentes obstétricos, socioecondmicos, el género y la edad gestacional del
neonato. Estar por debajo de la mediana de CP o de talla se asocié con una LN
5.8 y 6.2 mm menor (x 1.9 mm EE p< 0.01), respectivamente, ajustando por
antecedentes obstétricos, edad gestacional y género del bebé. Concluyendo que
los resultados sugieren que la antropometria materna es el predictor mas
importante del tamafio al nacer, y que los predictores del PN y de la LN no son

los mismos. (Gonzélez, Helena, Hernandez, & Howard, marzo-abril de 1998)

Villar et al (1998), realizaron un estudio prospectivo longitudinal con el
objetivo de determinar la incidencia del bajo peso al nacer y sus
caracteristicas, en el Hospital Dr. Luis E. Aybar en Santo Domingo, Republica
Dominicana, durante el periodo 1 de diciembre 1997 al 30 de abril 1998.

Reporta de un total de 3,274 nifios nacidos vivos durante el periodo de estudio,
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231 (7.0%) fueron de bajo peso. De estos 231, 86 (37.2%) fueron pequefios
para su edad gestacional, de los cuales 64 (74.4%) eran asimétricos. Entre los
factores predisponentes maternos predominaron los habitos téxicos y la
infeccion vaginal. De los 231 RN con bajo peso fallecieron 19 (82%o), de estos
19, 15 (79.0%) tenian peso < 1500 g. y edad gestacional < 28 semanas (Villar

& Pérez, 1998)

Zamarron et al en la Aplicacion de la Mineria de Datos al Estudio de las
Alteraciones Respiratorias Durante el Suefio Servicio de Neumologia Hospital
Clinico Universitario de Santiago de Compostela consideraron alteraciones
respiratorias durante el suefio como el término comun que nos permite
referirnos a un conjunto amplio de trastornos relacionados con pacientes que
presentan sindrome de apnea del suefio, EPOC, enfermedades restrictivas
torécicas o neuromusculares, o insuficiencia cardiaca. Este tipo de pacientes es
objeto de multiples estudios en las Unidades de Suefio Neumoldgicas. Aparte
de la historia clinica, exploracion fisica, analitica, espirometria y gasometria o
ECG estos pacientes son sometidos a estudios del suefio durante los cuales se
monitorizan distintas variables respiratorias y neurolégicas. Dentro de estos
estudios hay que destacar la oximetria, poligrafia respiratoria y
polisomnografia. La medicina actual extrae una informacion muy limitada de
los estudios antes referidos, y las herramientas software que actualmente
integran los equipos de polisomnografia resultan del todo insuficientes, al
detectar Unicamente eventos relativamente simples de analizar como es el de la
falta de flujo respiratorio asociado a la apnea del suefio. Por ello se plantea la
utilizacion de técnicas computacionales para la realizacion de una explotacién
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de los datos disponibles. Se trata fundamentalmente de involucrar un mayor
namero de variables fisiologicas en el estudio de los procesos fisiopatologicos
que subyacen en las alteraciones cardiopulmonares del suefio, con el fin de
encontrar nuevas relaciones causa/efecto que simplifiquen la generacion de

nuevo conocimiento a partir de la ingente cantidad de datos disponibles.

La aplicacion de técnicas de Mineria de Datos para el estudio de las
alteraciones respiratorias durante el suefio puede plantearse en tres etapas bien
diferenciadas, que se corresponden con un incremento en la dificultad y
consiguiente grado de innovacion planteado: en una etapa inicial se pueden
aplicar técnicas convencionales de Mineria de Datos, posteriormente técnicas
de Mineria de Datos supervisada, de modo que el médico guia la basqueda de
hallazgos de interés mediante su asociacion con eventos fisiopatolégicos
conocidos; por altimo, se pueden utilizar técnicas de Mineria de Datos no
supervisada, de modo que se busca una agregacion en la identificacion de

manifestaciones a partir de la definicion de indices de similitud.

En todas las enfermedades anteriormente referidas, sindrome de apnea del
suefio, enfermedades respiratorias obstructivas, enfermedades respiratorias
restrictivas e insuficiencia cardiaca, se producen alteraciones respiratorias
durante el suefio que tienen un origen multifactorial y son, por tanto, el
resultado de diferentes mecanismos fisiopatoldgicos. La monitorizacion
nocturna de estos pacientes muestra la presencia de eventos comunes (apneas,
desaturaciones, arritmias cardiacas, etc.); sin embargo, su asociacion y

caracteristicas (duracion, intensidad, etc.) muestra patrones diferentes que
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pueden ser especificos de cada entidad. El andlisis de estos patrones puede
mostrarnos datos de interés de cada una de los trastornos mencionados,
desconocidos hasta ahora mediante la aplicacion de la mera inspeccion visual
del neumdlogo. Podemos conocer la asociacion de diferentes patrones de
distribucion de eventos a diferentes trastornos, facilitando un diagndstico
precoz y un tratamiento mas especifico, y por tanto, mas eficaz, permitiendo

mejorar el prondstico de un amplio conjunto de pacientes.

Por otra parte, estos procesos de Mineria de Datos son de aplicacion en todos
aquellos problemas que conlleven un andlisis de un elevado nimero de
variables con el fin de descubrir su relacion con la aparicion de determinados
eventos. Asi, podrian ser de aplicacion también en la monitorizacion de
pacientes en Unidades de Cuidados Intensivos y/o Coronarios (Zamarrén Sanz,

Garcia Paz, Calvo Alvarez, Pichel Guerrero, & Ramon Rodriguez)

Guzman et al (2004), Mineria de Datos con Redes Neuronales Artificiales:
Aplicacion en Vacunas — Tuberculosis. Centro de Investigacion-Desarrollo y
Produccion de Vacunas y Sueros. Ave. 27 No. 19805, La Lisa. La Habana.
A.P. 16017 Cod. 11600. Hace unos cinco afios, un grupo de investigadores del
Laboratorio de Dinamica no Lineal de la Universidad Nacional Autébnoma de
México y del Instituto Finlay de Cuba, nos hemos abocado a explorar las bases
digitales de informacion biomédica aprovechando las nuevas tecnologias para
el analisis inteligente de datos y el descubrimiento de conocimiento, salvando
asi las limitaciones que tiene la aplicacion de otros métodos tradicionales a tan

grandes volimenes de datos. Durante este lapso se ha ido desarrollando toda
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una metodologia que ocupa diversos sistemas de software y se ha ido aplicando
experimentalmente en la realizacion de diversas investigaciones. En lo que

sigue, a modo de ejemplo, revisaremos un par de estas aplicaciones

Anélisis de la relevancia de diferentes sustancias quimicas en las

investigaciones sobre la tuberculosis.

La investigacion de vacunas contra la tuberculosis se ha vuelto un problema de
gran actualidad ya que se trata de una enfermedad re-emergente para la cual no
se cuenta aun con alguna vacuna suficientemente efectiva. De acuerdo a la
Organizaciéon Mundial de la Salud (OPS) esto constituye una situacion de

emergencia para nuestro orbe.

A los especialistas, que trabajan en vacunas contra la tuberculosis, les interesa
conocer la forma en que esta evolucionando el uso de diferentes sustancias en
este tipo de investigaciones, a nivel mundial. Haciendo uso de las técnicas de la
Mineria de datos nuestro grupo analizé 2987 articulos de investigacion
contenidos en las bases de datos de MedLine (literatura biomédica) e investigd
el uso de 8,961 diferentes sustancias que aparecen reportadas en las

investigaciones de un lapso de 22 afios (1980-2002).

Se observé que no todas tenian la misma incidencia en los 22 afios de analisis y
el estudio de frecuencias de ocurrencia revel6 que, en la década de los 80°s las
sustancias en las que se trabajaba mas eran los agentes antineoplasticos (45
investigaciones) y la Ciclofosfamida (32 investigaciones), mientras que en la
década de los afios 90°s otras sustancias, como los adyuvantes inmunolégicos,

los interferones y los antigenos pasaron a ocupar los primeros lugares (208,
18



116 y 106 respectivamente). Asimismo se concluyd que actualmente (periodo
2000-2002), los adyuvantes (128) y los interferones (102) se siguen utilizando
pero también se observa una emergente tendencia a la investigacion de vacunas

sintéticas y de DNA.

Dado el interés de los investigadores asociados con nuestro grupo,
posteriormente especializamos la investigacion a una familia de sustancias que
tienen efecto en la modificacion de la respuesta inmuno-bioldgica: las
interleucinas (Interleukins). El propdsito de este estudio fue, primero,
identificar los diferentes tipos de Interleucinas, que son considerados en las
investigaciones sobre vacunas contra la tuberculosis y después estudiar la
evolucion que ha tenido su utilizacion durante el periodo de analisis (1980-
2002). Se identificaron las sustancias Interleukin-1, Interleukin-2, Interleukin-
4, Interleukin-6 y Interleukin-12 en un conjunto de 2,600 sustancias (1600

resultados de investigacion).

Entrenando una red neuronal (usando el sistema de software Viscovery
SOMine) se generd6 mapas especificos para representar las sustancias

relacionadas (Guzman, et al., 2004)

© DAEDALUS - Data, Decisions and Language, S.A. Centro de Empresas La
Arboleda - Aplicacion de Mineria de Datos Para el Diagndstico de Accidentes
Cerebrovasculares Agudos (ACVAS). EI ACVA es una enfermedad frecuente
y grave que amenaza la vida de miles de personas cada afo. Las causas de esta
dolencia pueden ser muy diversas y para el tratamiento es importante disponer

de una estimacién rapida y precisa del origen del problema. Para determinarlo,
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se cuenta con informacion acerca de unas 170 variables que describen el estado
del paciente, como la edad, la presion sanguinea, la presencia de arritmias, el
grado de coma en la escala de Glasgow... Las complicaciones y dificultad de
este diagnostico son evidentes, con lo que se plantea la necesidad de un sistema
de ayuda a la decision, que proporcione una primera indicacion que permita

aplicar un tratamiento de forma inmediata.

El sistema de soporte a la decision desarrollado en este proyecto consiste
basicamente en un clasificador que divide los ataques en una serie de clases, en
funcion de sus causas. En este caso, se definen cinco categorias, asociadas a las
causas mas comunes de un ACVA, en concreto arteriosclerosis, embolia,
trombosis y derrame cerebral, agrupandose en una quinta clase los de causa

desconocida o que no responden a ninguna de las anteriores.

Para el desarrollo del sistema, se dispone de los valores que toman las variables
de interés para un conjunto de casos de muestra. Aplicando técnicas de mineria
de datos puede extraerse la informacion contenida en dichos ejemplos y definir
un modelo que represente las relaciones entre las variables observadas y el

diagnostico.

Una de las técnicas mas utilizadas para el desarrollo de sistemas de diagndstico
médico son los arboles de decision. Se trata de clasificadores que se basan en
algoritmos inductivos para extraer conocimiento a partir de un conjunto de
casos y definir las relaciones que aparecen en el proceso que se intenta simular.
El conocimiento se representa en forma de arboles, en los que cada nodo

representa una condicion sobre una variable. Después de una serie de
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evaluaciones en los nodos intermedios se alcanza una conclusion definitiva al
llegar a las hojas o nodos finales, cada una de las cuales se asocia a una de las

clases consideradas por el sistema.

La representacion de la informacion en forma de arboles resulta muy intuitiva,
siendo inmediata su expresion en forma de reglas, lo que facilita la
comprension y evaluacion del modelo por parte de los expertos. Este tipo de
representacion es ideal para modelar procesos de diagndéstico, en los que no
solo interesa la conclusion final sino el proceso de razonamiento seguido, de

ahi el auge de estos sistemas en aplicaciones médicas.

La precision obtenida por el modelo depende del esquema de induccion
aplicado para obtener la base de reglas. Al evaluar casos nuevos, no utilizados
para la construccion del modelo, la tasa de acierto de los expertos es del 66%,
aproximadamente. Los resultados obtenidos por el sistema con dichos datos
son de hasta un 75% de diagndsticos correctos y aun pueden ser sensiblemente
mejorados con un ajuste final basado en las indicaciones de los expertos

(DAEDALUS - Data Decisions and Language S.A.)

Calderdn estudia Redes Neuronales Atrtificiales y Funciones de Transferencia
Aplicados a la Estimacion de Humedad de Suelo y Temperatura del Aire.
Técnicas estadisticas, matematicas y de redes neuronales artificiales fueron
utilizadas para estimar el comportamiento de dos variables a saber: la
temperatura del aire y la humedad de suelo. La temperatura del aire juega un
papel importante en el intercambio de calor entre el suelo y la atmdsfera,

mientras que a su vez la humedad de suelo ayuda a mantener el equilibrio
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térmico entre el suelo y la atmdsfera. Estos dos parametros son especialmente
importantes en el mantenimiento de la biosfera. Modelos de estimacion horaria
de la temperatura del aire y de estimacion horaria de la humedad de suelo
fueron desarrollados para 15 estaciones de humedad de suelo en Puerto Rico.
Estos modelos fueron generalizados a regiones con caracteristicas atmosféricas
similares a cada estacion haciendo uso de informacién de sensores remotos y
de redes neuronales competitivas, obteniendo como resultados finales mapas de
temperatura del aire horaria y de humedad de suelo horaria para Puerto Rico.
Los resultados experimentales y la validacion de los modelos desarrollados
muestran que las metodologias aqui propuestas son una herramienta potencial
para la estimacion de las variables mencionadas y una contribucion valiosa

para el estudio del comportamiento de dichas variables (Calderén Arteaga)

Villanueva Espinoza en el Caso Practico: Redes Neuronales Atrtificiales y su
Importancia Como Herramienta en la Toma de Decisiones. Red Neuronal para
apoyo a identificacion de factores de mayor riesgo en hijos de madres con
antecedentes de aborto, el objetivo de este trabajo fue averiguar los factores de
mayor impacto en el estado al nacer de los hijos de las gestantes con
antecedente de mas de dos abortos previos. Para este caso practico trabajo se
empled datos fuente almacenados en tablas *.dbf provenientes de un sistema
desarrollado en FoxPro. Esta informacion ha sido capturada mediante un
sistema que recoge el perfil de cada gestante y de cada recién nacido en una
ficha segun formato adjunto. Este registro lo realiza el profesional de salud a

partir de la HC del paciente (madre y nifio).
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Esta informacién fue importada a una base de datos MsAccess 2000 para su
analisis, depuracion y pre procesamiento para adecuarlos al formato necesario

para el trabajo con la red neuronal.

La herramienta de simulacion de redes neuronales empleada es EasyNN-plus
1.0g, que permite crear redes Perceptron Multicapa con algoritmo de

aprendizaje backpropagation.

Esta herramienta tiene dos componentes principales: los nodos y las

conexiones.

Los datos de entrenamiento y pruebas se cargan a una grilla semejante a una
hoja de célculo, en la que las filas constituyen los patrones ejemplo y las
columnas definen las entradas y salidas de la red (Villanueva Espinoza)
2.2. Bases teoricas.
A. Bajo peso al nacer
El bajo peso al nacer es un peso menor a 2,500 g.(5 libras, 8 onzas) . Un

muy bajo peso al nacer es un peso de menos de 1,500 g (3 libras, 5 onzas)

y un peso extremadamente bajo es aquel peso menor de 1000g. (2 libras).

Categorias del Bajo Peso al Nacer

Nacimientos pretérminos (también llamados nacimientos prematuros)
ocurren antes del final de la 37° semana del embarazo. La mayoria de los

bebés de bajo peso al nacer son pretérminos. Entre mas temprano nace un
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bebé, es més probable de pesar menos y mayores son sus riesgos para

muchos problemas.

Pequefio para la edad gestacional o retrasado de crecimiento pueden ser de
término completo pero son de bajo peso. Su peso bajo resulta, de la
desaceleracion o de la interrupcion temporaria del crecimiento en la

matriz. (Organizacion Panamericana de la Salud, 1996)

. Factores riesgo para bajo peso al nacer

Factores Maternos:

e Edad Materna y Paridad:
La morbilidad fetal y neonatal aumenta tanto en las madres primiparas
precoz (parto ocurre antes de los 17 afios), como a las que tienen mas de
35 afos. EI embarazo sorprende a las adolescentes con un aparato
genital insuficientemente desarrollado, infantil. Puede haber abortos o
partos prematuros y por esto recién nacidos de bajo peso. En las
primiparas afiosas la falta de extensibilidad del masculo uterino puede
ser causa de parto prematuro. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina,

1995)

¢ Antecedentes de Aborto y Parto Prematuro:
Una historia obstétrica adversa con abortos y partos prematuros,
incrementa el riesgo de bajo peso al nacer y esta asociado con un riesgo

de recurrencia de 17- 40%. Este riesgo se incrementa a medida que
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aumenta el numero de partos prematuros (Ludmir, Cervantes, &

Castellano, 1996)

Antecedente de Recién Nacido de Bajo Peso:

Los datos relativos a los partos anteriores tienen un valor inapreciable
para el prondstico. Hay una tendencia a que el riesgo se manifieste en
forma similar al antecedente que lo grava, la probabilidad de tener un
parto de nifio de bajo peso es un 50% mayor cuando existe otro caso en
el embarazo inmediato anterior. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina,

1995)

Periodo Intergenesico Corto:

Es el periodo comprendido entre la finalizacién del ultimo embarazo
(parto o aborto) y el inicio del actual. Cuanto menor es el intervalo
intergenécico, mayor es la incidencia de recién nacidos de bajo peso.

(Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)

Talla 'y Bajo Peso Preconcepcional:

El peso pregestacional ha sido una de las variables méas utilizadas para
predecir el resultado del embarazo . La baja talla materna se toma
generalmente como un indicador antropométrico materno de riesgo de
bajo peso al nacer. Sin embargo, hay otras variables antropométricas
gue se asocian mejor con esta variable, como son el peso pregestacional
o la circunferencia de pantorrilla. No existen acuerdos ni
recomendaciones internacionales respecto a los puntos de demarcacion

de indicadores antropométricos maternos por debajo de los cuales hay
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un mayor riesgo de que se presente bajo peso al nacer. En algunos
estudios se consideran los 150 cm de talla o un peso menor a los 40 kg
como puntos de quiebre para clasificar riesgo nutricional de tener hijos
con bajo PN (<2 500 g) de manera sencilla. (Unidad Feto Placentaria,

1999)

Grado de Instruccion:

Una mujer educada esta en mejores condiciones para decidir sobre el
nimero de hijos a tener y el mejor momento para hacerlo, lo que
implica la utilizacion de métodos anticonceptivos adecuados que le
permitan disfrutar a plenitud de su sexualidad, sin el temor de un
embarazo no deseado y contribuir a la prevencién del bajo peso de su

producto (Prado, Ramirez, & Vaillant, 2001)

Bajo Nivel Socioeconémico:

El bajo nivel socioeconémico se asocia a un menor nimero de consultas
prenatales, a familias mas numerosas, a hacinamiento al mantenimiento
de la actividad laboral hasta épocas mas avanzadas del embarazo es por
esto que la incidencia de nacimientos de nifios de bajo peso es mayor en
las clases sociales inferiores. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina,

1995)

Madres Solteras:

La condicion de madre soltera, o sin apoyo del conyuge, asi como la
pertenencia a familias disfuncionales, las crisis familiares por
desorganizacion, las familias ampliadas, las parejas no estables estan
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dentro de los factores de riesgo para un recién nacido de bajo peso

(Prado, Ramirez, & Vaillant, 2001)

El Habito de Fumar:

Aumenta el riesgo de aborto espontaneo, de prematurez y de peso bajo
al nacer. En promedio, los productos a término (con gestacion mayor de
37 semanas) de madres que fuman, pesan 150 a 300 g menos al
nacimiento que los de madres que no fuman. El habito de fumar
ocasiona o contribuye en 21 a 39% de todas las causas de bajo peso al
nacer. (Asociacion de Médicos Hospital de Ginecologia y Obstetricia,

2010)

Dietas Vegetarianas:

El vegetarianismo estricto puede conducir a problemas nutricionales
importantes, entre ellos la deficiencia de vitamina B12, algunos
aminoacidos esenciales, hierro, calcio y zinc, por lo que se debe
complementar con aportes vitaminicos y minerales. Hay que cuidar
algunas dietas que bajo el nombre de vegetarianas son tan disparatadas
que hacen peligrar la salud y hasta la vida de las madres y del feto.

(Asociacion de Medicos Hospital de Ginecologia y Obstetricia, 2010)

Alcoholismo.

El hijo de una gestante que consume 3 onzas diarias de alcohol en
promedio tiene un gran riesgo de sufrir el sindrome de alcoholismo
fetal, el cual le puede producir deficiencia y retardo en el crecimiento
intra-uterino. La magnitud del dafio y del cuadro clinico depende de la
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cantidad de licor regularmente usado, al tiempo de utilizacion y de la
aceptabilidad del feto.  (Asociacion de Meédicos Hospital de

Ginecologia y Obstetricia, 2010)

Adiccién a Drogas:

Por el uso de estas sustancias se advierte una elevada incidencia de
asfixia, prematurez, bajo peso al nacer, infecciones, malformaciones
congeénitas, infarto cerebral, sindrome de abstinencia y VIH, secuelas a
largo plazo en los lactantes, también son frecuentes como el retardo en
el crecimiento y el retardo siquico, sindrome de muerte sUbita y
dificultades en el aprendizaje (Asociacion de Médicos Hospital de

Ginecologia y Obstetricia, 2010)

El Estres:
Aumenta en mas de tres veces la probabilidad de desarrollar parto

prematuro por dos mecanismos:

- EI estrés sicosocial severo, libera Catecolaminas tipo adrenalina y
noradrenalina, las cuales van a estimular directamente los receptores
del Utero, aumentando la contractilidad uterina.

- El estrés psicosocial severo libera catecolaminas las cuales se unen a
receptores especificos en los linfocitos T, disminuyendo la respuesta
de inmunidad celular en la mujer gestante y de esta manera facilitan la
agresividad de las infecciones maternas. Por esta razon a las gestantes

con alto riesgo biosicosocial y factores de riesgo para parto prematuro,
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se les debe realizar en el control prenatal un segundo tamizaje en
busqueda de infeccion urinaria y vaginal e intervenir esos riesgos. %

Factores Utero Placentario

e Ausencia de Control Prenatal:
Este debe cubrir a todas las embarazadas y tener una calificacion
concordante con el nivel de atencion. Esta es una medida
fundamental para la prevencion de la prematurez y en consecuencia
el bajo peso del recién nacido. Permite identificar oportunamente
los factores de riesgo, intervenir anticipadamente y derivar
consecuentemente los casos calificados a centros de nivel

secundario y terciario.

El control prenatal adecuado debe cumplir con cuatro requisitos

basicos como son:

- Precoz: el control debe iniciarse la mas temprano posible.

- Periddico o continuo: la frecuencia varia segin el riesgo que
exhibe la embarazada.

- Completo: los contenidos del control deberdn garantizar el
cumplimiento efectivo de las acciones de fomento, proteccion
recuperacion y rehabilitacién de salud.

- Extenso y de amplia cobertura: solo en la medida en que el
porcentaje de poblacidn controlada sea alta se podra disminuir
las tasas de morbimortalidad materna y perinatal (Schwarcz,

Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)
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Embarazo Multiple:

En los embarazos multiples el parto pretérmino es 5 veces mas
frecuente que en los simples lo que predispone a nifios de bajo
peso. Ademas puede existir marcada diferencia en los pesos de los
monocigdticos sobre todo por la presencia de la anastomosis
circulatoria y esto favorece al paso de sangre de un feto a otro
impidiendo de este modo el desarrollo de uno de los fetos.

(Ludmir, Cervantes, & Castellano, 1996)

Enfermedad Hipertensiva del Embarazo:

Las lesiones de la placenta y el aumento de la actividad uterina
caracteristicos de la hipertension deteriora la funcion placentaria al
disminuir el aporte sanguineo materno. Se observa una mayor
mortalidad fetal y mas alta proporcion de casos de recién nacidos

de bajo peso. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)

Diabetes y Embarazo:

Se cree que un menor flujo intrauterino contribuye a la mayor
incidencia de retardo de crecimiento intrauterino que se observa en
gestaciones complicadas con vasculopatia diabética. (Ludmir,

Cervantes, & Castellano, 1996)

Placenta Anormal:

La asfixia perinatal es una de las principales causas de
morbimortalidad del feto y recién nacido. La placenta es el érgano
principal de respiracion fetal, que proporciona en condiciones

habituales la cantidad suficiente de 02, lo que permite un
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metabolismo aerdbico y como consecuencia un crecimiento y
desarrollo fetal normal. Y la causa mas importante de hipoxia fetal
es, la insuficiencia placentaria, producto de enfermedades
vasculares que llevan a una disminucion de la perfusion placentaria
y la oxigenacion fetal. Produciéndose como consecuencia la muerte
fetal, el retardo del crecimiento intrauterino y las secuelas

neuroldgicas del recién nacido. (Unidad Feto Placentaria, 1999)

Infeccion del Tracto Urinario:

La infeccion del tracto urinario es la complicacion que con mayor
frecuencia se presenta en el embarazo siendo la incidencia entre 3 'y
12%. Los cambios hormonales surgidos por la gestacion
determinan una serie de cambios anatomicos y fisioldgicos, tanto a
nivel del tracto urinario como del aparato genital los cuales por
diferentes mecanismos determinan el crecimiento y multiplicacion
de bacterias generando asi esta patologia que se comporta como un
factor de riesgo que puede producir parto pretérmino, retardo de
crecimiento intrauterino y bajo peso del recién nacido. (Instituto

Materno Perinatal Ministerio de Salud, 2003)

Vaginosis Bacteriana:

La cual es producida por la bacteria gardnerella vaginalis el cual
produce una infeccidon que determina una frecuencia de seis veces
mas de parto prematuro que las mujeres que no tienen esta

infeccion. La infeccidn cérvico vaginal puede ascender y alcanzar

31



la coriodecidua, dependiendo de los productos bacterianos y el

proceso inflamatorio serd el cuadro clinico resultante:

- Produccidn de enzimas proteoliticas que generan debilitamiento
de la fuerza tensil de las membranas ovulares y por tanto ruptura
de estas.

- Produccién de citoquinas y prostaglandinas que inducen la
sintesis de receptores oxitdcicos y por tanto inicio del parto
prematuro.

Rotura Prematura de Membranas:

El principal factor determinante de la morbimortalidad neonatal es

la inmadurez del recién nacido. La rotura prematura de las

membranas ovulares determina en la mayoria de los casos un parto
prematuro con el consiguiente nacimiento de un nifio de bajo peso.

(Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)

Parto Prematuro:

El parto pretérmino representa 2 al 7 % del total de partos; los
recién nacidos representa entre el 46 y 73 % de los recién nacidos
de bojo peso y esto conlleva a una alta tasa de muertes neonatales.

(Mascara, Portella, Acosta, Larrabure, & Rodriguez, 1999)

Anemia:
Se considera un embarazo de alto riesgo aquel en que las
concentraciones de hemoglobina son inferiores a 11 g. % pues esta

favorecida la hipoxia fetal favoreciendo a la presencia de retardo de
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crecimiento intrauterino con fetos que pesan menos de 2500 g. Y

partos prematuros. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)

Ganancia de Peso Insuficiente:

El peso de la gestante es uno de los elementos con que contamos
para evaluar la evolucién del embarazo normal y el estado
nutricional de la madre y su nifio, ademas permite conocer tanto a
nivel individual como poblacional el riesgo de presentar recién
nacidos con un bajo peso. (Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina,

1995)

Retardo de Crecimiento Intrauterino:

La causa mas comun es la mala nutricion fetal, esta puede deberse
a la insuficiente ingesta caldrica de la madre o por el insuficiente
ingreso de oxigeno al feto por patologias maternas asociandose de
esta manera a una ganancia de peso neonatal inadecuado.

(Schwarcz, Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)

Anomalias Uterinas:

Una vez que los embarazos estan establecidos los resultados
generalmente se relacionan con un aumento en la incidencia de
parto pretérmino. Se ha intentado cerclaje en alguno de los casos en
los cuales se sospecha de insuficiencia cervical (Schwarcz,

Duverges, Diaz, & Fescina, 1995)
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Inteligencia Artificial

Se define la inteligencia artificial (IA) como aquella inteligencia exhibida
por artefactos creados por humanos (es decir, artificiales). A menudo se
aplica a los computadores. EI nombre también se usa para referirse al
campo de la investigacion cientifica que intenta acercarse a la creacion de
tales sistemas. Aunque la IA est4 rodeada de bastante ciencia ficcion, se
trata de una rama de la informatica, que trata sobre comportamientos

inteligentes, aprendizaje y adaptacion en maquinas.

Mineria de Datos (Data Mining)

Hernandez et al (2004) en su libro Introduccién a la mineria de datos. La
mineria de datos (DM, Data Mining) consiste en la extraccion no trivial de
informacion que reside de manera implicita en los datos. Dicha
informacion era previamente desconocida y podra resultar Gtil para algin
proceso. En otras palabras, la mineria de datos prepara, sondea y explora

los datos para sacar la informacion oculta en ellos.

Bajo el nombre de mineria de datos se engloba todo un conjunto de
técnicas encaminadas a la extraccion de conocimiento procesable,
implicito en las bases de datos. Esta fuertemente ligado con la supervision
de procesos industriales ya que resulta muy Util para aprovechar los datos

almacenados en las bases de datos.

Las bases de la mineria de datos se encuentran en la inteligencia artificial y

en el anlisis estadistico. Mediante los modelos extraidos utilizando
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técnicas de mineria de datos se aborda la solucion a problemas de

prediccion, clasificacion y segmentacion.

La mineria de datos es una fase en el proceso de descubrimiento de
conocimiento en base de datos (Knowledge Discovery in Databases,

KDD), tal como se presenta en el siguiente diagrama

Sistemna de Preparacian Mineria de = Evaluacién_;" -~
Cama)— =] i el Goonn

La Neurona

Es un tipo de célula del sistema nervioso. Las neuronas cuentan con
dendritas de entrada un ax6n de salida y sinapsis de conexion, la
comunicacion se realiza mediante Potenciales de Accion (PA). El diagrama

basico de una neurona es la siguiente:
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La sinapsis es el impulso electrénico que viaja por el axén, se ocupa de la
liberacion de neurotransmisores.

La sinapsis se ocupa de la apertura y cierre de canales idnicos; si se supera el
umbral de disparo se genera un PA. Lo cual genera una variacion potencial

en dendrita; tal como se muestra en el siguiente grafico:

/7 A
' MITOCHONDRION

PRESYNAPTIC
AXON SYNAPTIC
TERMINAL VESICLE

DENDRITE ‘
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Un potencial de accion (PA) es una onda de descarga eléctrica que viaja a
lo largo de la membrana de la neurona. Se utilizan para llevar informacion

entre neuronas. El periodo refractario es de 10 segundos entre Pas..
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En el siguiente diagrama se resume las conexiones neuronales en un ser

humano
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Red Neuronal Artificial (RNA)
Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion

que tiene propiedades inspiradas en las redes neuronales bioldgicas.

El procesamiento de informacion ocurre en muchos elementos simples
Ilamados neuronas. Las sefiales son transferidas entre neuronas a traves de
enlaces de conexion. Cada conexion tiene un peso asociado representando la
sinapsis. Cada neurona aplica una funcién de activacion a su entrada de red
(suma de entradas pesadas) para determinar su salida, representando la
generacion de potenciales de accion (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana,

& Ramirez, 2004)

Pérez et al (2007) en su libro Mineria de datos. Técnicas y Herramientas.
Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o
en inglés como: "ANN™") son un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los
animales. Se trata de un sistema de interconexion de neuronas en una red
que colabora para producir un estimulo de salida. En inteligencia artificial es

frecuente referirse a ellas como redes de neuronas o redes neuronales.
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Los elementos que componen la

extendida son los siguientes:
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estructura de neurona general maés

[ Elemento Procesador ]

(Funcién de Transferencia ) !

'

Salida

v

Tal como se aprecia en la figura anterior el modelado neuronal esta

conformado con los siguientes elementos:

« Entradas (X)

+ Salida (Y)

» Pesos sinapticos (W)

» Funcion suma (net)

« Funcion de activacion (f)

» Funcionamiento en
modo aprendizaje o

eiecucion
Threshold L{
Geaussian Sigmoid

39

— X1

Yu



La arquitectura de la red neuronal

Se puede estructurar de diferentes formas:

Segun el niUmero de capas

Redes neuronales monocapas, Se corresponde con la red neuronal mas
sencilla ya que se tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas a

una capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes célculos.

Redes neuronales multicapa, Es una generalizaciébn de la anterior
existiendo un conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida
(capas ocultas). Este tipo de red puede estar total o parcialmente

conectada.

Segun el tipo de conexiones

Redes neuronales no recurrentes. En esta red la propagacion de las sefiales
se produce en un sentido solamente, no existiendo la posibilidad de
realimentaciones. Ldgicamente estas estructuras no tienen memoria.
Redes neuronales recurrentes. Esta red viene caracterizada por la
existencia de lazos de realimentacion. Estos lazos pueden ser entre
neuronas de diferentes capas, neuronas de la misma capa 0, mas
sencillamente, entre una misma neurona. Esta estructura estudia

principalmente la dindmica de sistemas no lineales.
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Segun el grado de conexion

Redes neuronales totalmente conectadas. En este caso todas las neuronas
de una capa se encuentran conectadas con las de la capa siguiente (redes

no recurrentes) o con las de la anterior (redes recurrentes).

Redes parcialmente conectadas. En este caso no se da la conexion total

entre neuronas de diferentes capas.

Estas estructuras neuronales se podrian conectar entre si para dar lugar a
estructuras mayores: estamos en el nivel de la mesoestructura. Esta
conexion se puede llevar a cabo de diferentes formas siendo las més
usuales las estructuras en paralelo y jerarquicas. En la primera estructura
se plantea un “consenso” entre las diferentes redes para obtener la salida
mientras que en la estructura jerarquica existen redes subordinadas a otras

que acttian como elementos centrales en la salida final de la red

En conclusién la arquitectura de una Red Neuronal define, el nimero de
capas a trabajar, numero de elementos procesadores por cada y las
conexiones entre elementos procesadores. Ademas de definir la forma de

como se relacionan las neuronas.

Los tipos de entrada en una red pueden ser analdgicos y discretos, los
primeros procesan datos de entrada con valores continuos y habitualmente
acotados; las redes discretas procesan datos de entrada de naturaleza
discreta, los cuales deben ser “numerizados” antes de ser ingresados a la

red neuronal.
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La Funcion de transferencia

Permite obtener la salida (Y) del elemento procesador ante un estimulo
(net). Yy=f(nety); para obtener nety es necesario contar con una funcion de

propagacion que Permite obtener el valor del potencial post-sinaptico (net)

a partir de las entradas (X) y los pesos (W): net, = Z X,W,, es posible

i=1
utilizar otro tipos de funcién de propagacion, tales como minimo, maximo,

mayoria, producto, etc

Para entender las funciones de transferencia un modelo mas académico
que facilita el estudio de una neurona, puede visualizarse en la figura

siguiente:

Entrada Heurona General
P s ™
W n a

re > W f —b

lh

1
A . A

a=f (Wp+h)

Neurona de una sola entrada

Las entradas a la red seran ahora presentadas en el vector p, que para el
caso de wuna sola neurona contiene solo un elemento, w sigue
representando los pesos y la nueva entrada b es una ganancia que refuerza
la salida del sumador n, la cual es la salida neta de la red; la salida total

estd determinada por la funcion de transferencia , la cual puede ser una
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funcion lineal o no lineal de n, y que es escogida dependiendo de las
especificaciones del problema que la neurona tenga que resolver; aunque
las RNA se inspiren en modelos bioldgicos no existe ninguna limitacion
para realizar modificaciones en las funciones de salida, asi que se
encontraran modelos artificiales que nada tienen que ver con las

caracteristicas del sistema biolégico.

Limitador fuerte (Hardlim): La figura siguiente, muestra como esta
funcion de transferencia acerca la salida de la red a cero, si el argumento
de la funcién es menor que cero y la lleva a uno si este argumento es
mayor que uno. Esta funcidn crea neuronas que clasifican las entradas en
dos categorias diferentes, caracteristica que le permite ser empleada en la

red tipo Perceptron.

1 sim20

0 st n< 0fq33

b
L
b
L

a= hardlim(n) a= hardiim (Wp+h)

Funcion de Transferencia Entrada a una Heurona
Limitador Fuerte Limitador Fuerte

Funcién de transferencia Hardlim
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El icono para la funcion Hardlim reemplazara a la letra f en la expresion

general, cuando se utilice la funcién Hardlim.

Una modificacién de esta funcion puede verse en la siguiente figura, la que
representa la funcién de transferencia Hardlims que restringe el espacio de

salida a valores entre 1y —1.

1 sim20

-1 51 1< 0

b
L
b
L

a= hardlims (n) a= hardlims{\Wp+h)

Funcion de Transferencia Entrada a una Heurona
Limitador Fuerte Simetrica Limitador Fuerte Simetrica

Funcién de transferencia Hardlims Modificada

Funcion de transferencia lineal (purelin): La salida de una funcion de

transferencia lineal es igual a su entrada:
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+1 ! +1
___________________________________ R
_b /
& -""f w I b
0 PN = / 0 p P
""""""" 1 A R
a= purelfin (n) a= purefin (Wp+h)
Funcidn de Transferencia Entrada a una Neurona
Lineal Lineal

Funcidn de transferencia lineal

En la grafica del lado derecho de la figura (Funcién de transferencia Hardlims
Modificada) puede verse la caracteristica de la salida a de la red, comparada con
la entrada p, mas un valor de ganancia b, neuronas que emplean esta funcion de

transferencia son utilizadas en la red tipo Adaline.

La funcion de transferencia sigmoidal (logsig): Esta funcion toma los valores de
entrada, los cuales pueden oscilar entre mas y menos infinito, y restringe la salida
a valores entre cero y uno, de acuerdo a la expresién

1

n

dz—_
1+¢

Esta funcion es cominmente usada en redes multicapa, como la Backpropagation,

en parte porque la funcidn logsig es diferenciable.
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+1 ' +1
""""""" — /-""'"
5 pn | B z
W
""""""" 1 [ T B R
a= fogsig (n) a=logsig(Wp+h)
Funcidn de Transferencia Entrada a una Neurona
Logaritmica Sigmoidal Logaritmica Sigmoidal

Funcion de transferencia sigmoidal

Resumiendo la tabla siguiente hace una relacién de las principales funciones de

transferencia empleadas en el entrenamiento de redes neuronales.

Relacion _
Nombre Icono Funcidén

Entrada /Salida

= <
Limitador Fuerte a=0n<0 T hardlim
a=1mn20
Limitador Fuerte a=-1n<0 )
. . F hardlims
Simétrico a=+1n 20
= <
Lineal Positiva ¢=0n<0 _Z poslin
a=n0<n
Lineal =7 74 purelin
a=0n<0
Lineal Saturado a=n0<n<l Vs satlin
a=1n=1
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n=-11<-1

Lineal Saturado Simétrico a=n —-1<n=<1 v satlins
a=+1n>1
Sigmoidal Logaritmico = # Va logsig
1+e™
Tangente Sigmoidal PN _
. . q=— - tansig
Hiperbolica LN

.- o = 1 Maurona conn wcr
Competitiva C compet

i =0 Elrestode neuronas

Funciones de Transferencia

Otro concepto a usar en el desarrollo de modelos de redes neuronales
artificiales a tener en cuenta es la Epoca. Una época corresponde a una
pasada de todas las instancias de entrenamiento por el algoritmo de
aprendizaje, Generalmente es asignado por el usuario y colocado en 500

épocas.

Para concluir con el desarrollo de un modelo de RNA es necesario escoger
el algoritmo de aprendizaje; el aprendizaje se da por un proceso iterativo
de adecuacion de los pesos para que la entrada se adapte a la salida. Se

trata de buscar unos pesos tal que el error en la salida sea minimo.

Entre los méas usados existen los siguientes tipos de algoritmos de
aprendizaje como son el Percepetron, Percepetron multicapa, Adaline y

Backpropagation.
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De los algoritmos antes mencionados, el mejor algoritmo es el de
Backpropagation que consiste en el aprendizaje de un conjunto predefinido
de pares de entradas-salidas dados como ejemplo, empleando un ciclo

propagacién-adaptacion de dos fases:

Primero se aplica el patron de entrada como estimulo para la primera capa
de neuronas de la red, se va propagando a través de todas las capas
superiores hasta generar una salida, se compara el resultado obtenido en
las neuronas de salida con la salida que se desea obtener, y se calcula un
valor del error para cada neurona de salida. A continuacion, estos errores
se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las
neuronas de la capa intermedia que contribuyeron directamente a la salida,
recibiendo el porcentaje de error aproximado a la particion de la neurona

intermedia en la salida original.

Este proceso se repite capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red
hayan recibido un error que describa su aportacion relativa al error total,
basandose en el valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexion
de cada neurona, de manera que en la siguiente vez que se presente el
mismo patron, la salida esté mas cerca de la deseada; es decir el error

disminuya (Pérez Lopez & Santin Gonzalez, 2007)

2.3. Definiciéon de términos.

Factores de riesgo:
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Un factor de riesgo es una caracteristica o atributo que se ha observado
asociado con una probabilidad de que aparezca una enfermedad. En otras
palabras, un factor de riesgo es algo que hace la diferencia en el resultado

(enfermedad). (Susser M, 1996)
Bajo peso en los recien nacidos

El bajo peso al nacer es un peso menor a 2,500 g. Un muy bajo peso al
nacer es un peso de menos de 1,500 g. y un peso extremadamente bajo es

aquel peso menor de 1000g. (Villanueva Espinoza, 2002)

Uso mineria de datos

La mineria de datos con redes neuronales prepara, sondea y explora los
datos para sacar la informacion oculta en ellos. (Hernandez Orallo,

Ramirez Quintana, & Ramirez, 2004)

Redes neuronales

Es un sistema de procesamiento de informacion que tiene propiedades

inspiradas en las redes neuronales bioldgicas.

El procesamiento de informacion ocurre en muchos elementos simples
Ilamados neuronas. Las sefiales son transferidas entre neuronas a travées de
enlaces de conexion. Cada conexion tiene un peso asociado representando la
sinapsis. Cada neurona aplica una funcién de activacién a su entrada de red
(suma de entradas pesadas) para determinar su salida, representando la
generacién de potenciales de accién (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana,

& Ramirez, 2004)
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I1l.  MATERIALES Y METODOS
3.1. Tipoy disefio de Investigacion

Tipo:
Segun la intervencion del Investigador:

OBSERVACIONAL: No existe intervenciéon del investigador; los datos
reflejan la evolucion natural de los eventos, ajena a la voluntad del

investigador.
Segun la planificacion de la toma de datos:

RETROSPECTIVO: Los datos se recogen de registros donde el investigador
no tuvo participacion (secundarios). No podemos dar fe de la exactitud de

las mediciones.
Segun el nimero de ocasiones en que se mide la variable de estudio

TRANSVERSAL: Todas las variables fueron medidas en una sola ocasion

en la historia clinica.
Segun el nimero de variables de interés

ANALITICO: El andlisis estadistico por lo menos es bivariado; porque
plantea y pone a prueba hipotesis, su nivel mas basico establece la

asociacion entre variables.

51



Alcance o Nivel de Investigacion

RELACIONAL: existe dependencia entre eventos o caracteristicas en este
nivel de investigacion esta implicitamente los niveles exploratorio,

descriptivo, y correlacional.

Disefio de Investigacion

El disefio de la investigacion es epidemioldgico observacional analitico de

casos y controles.

Los casos estuvieron constituidos por las historias clinicas perinatales de los
recién nacidos con peso al nacer menor de 2500 gramos y los controles por
las historias clinicas perinatales de los recién nacidos con peso al nacer
mayor de 2500 gramos, aplicando el modelo de red neuronal que serad
validado comparando los resultados de la red con la regresion logistica

maltiple.

¢Exposicion a factor
en estudio en
“casos” y en
controles?
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3.2. Plan de recoleccién de la informacion y/o disefio estadistico
Poblacion

La base de datos de 15837 historias clinicas perinatales de los recién nacidos
atendidos en el Servicio de Obstetricia y Neonatologia del Hospital
“Victor Ramos Guardia” — Huaraz 2002-2009, registrados en el Sistema

Informatico Perinatal (SIP2000).
Muestra

El tamafio muestral es toda la poblacién 15837 historias clinicas perinatales
de los recién nacidos en el periodo de estudio establecido encontrandose

1786 casos y 14051 controles.

Se defini6 como caso historias clinicas perinatales de los recién nacidos
(RN) con peso menor de 2.500 g., con independencia de la semana
gestacional. Como control se definié a las historias clinicas perinatales de
los recién nacidos con un peso mayor o igual a 2.500 g., con independencia

de la semana gestacional, y nacido en el mismo establecimiento.

Criterios de Inclusién:

Historias clinicas perinatales rrecién nacidos atendidos en el Hospital Victor
Ramos Guardia de Huaraz que cumpla los criterios de caso o control y que

cuenten con el registro de peso al nacer.

Criterios de Exclusion:

Historias clinicas perinatales recién nacidos que no cuenten con el registro

de peso al nacer.
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Unidad de analisis

La unidad de andlisis es la historia clinica perinatal del recién nacido
atendido en el Servicio de Obstetricia y Neonatologia del Hospital
“Victor Ramos Guardia” — Huaraz 2002-2009, registrados en el Sistema

Informético Perinatal (SIP2000).
3.3. Instrumentos de recoleccion de la informacion

El instrumento fue la historia clinica perinatal base (HCPB) disefiado por el
Centro Latinoamericano de Perinatologia (CLAP), que forma parte del

Sistema Informético Perinatal (SIP2000).

Los resultados, se obtuvieron de la Historia Clinica Perinatal y Neonatal, en

todo momento se garantizo la confidencialidad de los datos.

Se consignd los factores maternos, Uteros placentarios y fetales de la

siguiente manera.

Factores Maternos: Edad de la Madre, Grado de Instruccion, Estado civil,
lugar de procedencia, ocupacion, habito de fumar. Antecedentes
Ginecobstetricos: gestas nacidos vivos, nacidos Vvivos que viven,
antecedentes de recién nacidos con menos de 2500g., cesareas, nacidos
muertos, , paridad, antecedentes gemelares, Algun Recién Nacido < 37
Semanas, Antecedente Gemelar, Antecedente Infertilidad, Antecedente
Materno de Prematuridad Antecedente Bajo Peso al Nacer, Antecedente
Aborto Incompleto, Antecedente Materno de Alergias, Antecedente de

Hemorragia Post Parto.
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Factores Utero placentarios : peso materno habitual, talla materna,
antitetanica 1° y 2° dosis, edad gestacional, Peso por Edad Gestacional,
Control Prenatal , Parto Prematuro, Preclampsia Leve, Preclampsia Severa,
Amenaza de Aborto, Infeccion Tracto Urinario, Placenta Previa, Anemia en

el 3° Trimestre Gestacion.
Factores fetales: gemelos (Anexo 1)
3.4. Plan de procesamiento y anlisis estadistico de la informacion
Plan de Procesamiento:

Para el procesamiento de la Informacion como se cuenta con las historias
clinicas perinatales base (HCPB) disefiado por el Centro Latinoamericano
de Perinatologia (CLAP), registradas en el Sistema Informatico Perinatal
(SIP2000) estas HCPB se exportan al software libre Weka de Mineria de
datos y SPSS para analisis estadistico, para posteriormente generar los

reportes necesarios para contrastar la hipdtesis de la investigacion.
Anélisis Estadistico de la Informacion:

Para determinar los factores de riesgo se utilizé la estadistica inferencial en
tablas bidimensionales, usando la medida de asociacién Odds Ratio (OR),
para lo cual las variables fueron categorizadas con presencia y ausencia del

factor de riesgo.

Después de encontrar los factores de riesgo usando el OR en forma
bivariada, se calculd6 un modelo de redes neuronales para encontrar un
patrén que permita identificar los factores de riesgo asociados a un nifio

con bajo peso de manera conjunta, para lo cual se usé la la metodologia
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CRIPS-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining), Esta
metodologia valida el proceso, dispone de modelos de referencia
(plantillas), ayuda a planear y administrar proyectos. Lo importante de esta
metodologia es que no tiene propietario. Desarrollado por algunos lideres
de la industria: IBM, SAS, SPSS/ISL, NCR, Daimler-Benz, OHRA, etc.
Ademas Alienta la inter-operatividad de herramientas, es neutral para la

Industria y para la herramienta enfocado al negocio y al andlisis técnico.

Estad compuesto por las siguientes fases:

A 4

Comprension
de los datos

Preparacion
delos datos
A

y
| Modelacion \

A

Comprension
delnegocio

Desplieguede DATOS
resultados

Evaluacion

1- Comprension del negocio: Determinacion de los objetivos. Definicion
de Criterios de Exito. Calificacion de la Situacion. Determinacion de
las metas de la Mineria de datos. En esta parte el presente estudio tiene

los objetivos definidos.
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2-

Comprension de los datos: Recolectar los datos iniciales. Descripcion
de los datos. Exploracion de los Datos. Verificacion de la Calidad de
los datos. El presente estudio cuenta con una base de datos en Fox Pro.
con las variables de interés, en los periodos de 2002 al 2009.
Preparacion de los datos: Seleccion de Datos. Limpieza de los Datos.
Construccion de Nuevos Datos. Formateo de los Datos. En esta fase se
integrara la base de datos a una herramienta que contenga los
algoritmos para realizar mineria de datos. Weka, SPSS y el
Clementine.

Modelacién: Seleccion de la Técnica de Modelacion. Generacion de
Pruebas para el Modelo. Construccion del Modelo. Calificacion del
Modelo. Weka, SPSS, el Clementine y la hoja de célculo Excel.

Con la informacion obtenida se elaboré una base de datos mediante el
programa de mineria de datos Weka, para elaborar los modelos de

redes neuronales artificiales, disefiada especificamente para el estudio.

Se empled la estadistica inferencial y el ODDS RATIO para contrastar
los factores de riesgo del estudio y su intervalo de confianza a un 95%

para validar el ODDS RATIO de estimacién puntual e intervalica.

Evaluacion: Para contrastar la hip6tesis de que el modelo es adecuado
y permite encontrar los factores de riesgo para los recién nacidos con
bajo peso, se uso la correcta clasificacion de las instancias analizadas
con la red neuronal perceptron multicapa, ademas se usa la prueba de

hipétesis de diferencia de proporciones con una confianza a de 95%.
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6- Despliegue de resultados: Aplicacion del modelo a la rutina diaria.

Monitoreo y mantenimiento. Reporte Final.
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IV. RESULTADOS

Esta tesis sigue la metodologia CRIPS-DM (CROSS-INDUSTRY STANDARD

PROCESS FOR DATA MINING) con los siguientes pasos:

1- Comprension del negocio

El presente trabajo de investigacion tiene los siguientes objetivos definidos:
Objetivo General

Determinar los factores de riesgo asociados al bajo peso en los recién nacidos,
Hospital Victor Ramos Guardia, Huaraz, 2002 — 2009, usando mineria de datos
con redes neuronales.

Obijetivos Especificos

1. Determinar los factores maternos de riesgo asociados al bajo peso en los

recién nacidos.

2. Averiguar los factores Utero - Placentarios de mayor riesgo asociados al bajo

peso en los recién nacidos

3. Determinar los factores Fetales de mayor riesgo asociados al bajo peso en los

recién nacidos.

4. Encontrar una red neuronal entrenada para determinar, los factores de riesgo

mas significativos asociados al bajo peso de recién nacidos.
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2- Comprension de los datos

Esta investigacion se desarrolla a partir del Sistema Informatico Perinatal

(SIP2000) que tiene la siguiente Interface:

%: Sisterna de Infermacién Perinatal SIP2000

Base de Datos  Edicion Calidad Indicadores Analisis Herramientas Reportes Ventanas Ayuda

HEEEEE =] | | oz B BEE &= E

T Registro (o]l ]

L= TEL V| [MTERMND DE MEDICIMA ~
Clave

Nivel de usuario
| Visita

Aceptar | Cancelar
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Este sistema cuenta con una base de datos

interés, en los periodos de 2002 al 2009

Tal como se muestra en la siguiente figura.

-/ Disefiador de bases de datos - W

=] Archivo Edicién Ver Heramientas Programa Basededatos Ventsna Ayuda

en Fox

Pro Con las variables de

D= SERELL
T wsdat0d = ws0 wsil w2 T wsdatl ) wsdat03
Campos =~ Campos Campos Campos. Campos. » Campos. »
nova T codma (g cod 01 || cod 02 | ] nomb o nava ‘; |
ey ‘; vallls el 00 el cla3 coon |7
ca_o L war23 warl3 rel_00 cla2 desc
cond war208 warllg warlg1 nata COoph
. - valdd T a7 T valbz T ngin Z [Eindices. =
Twsdatos Jwsdat? w2 ,M
Campos: = Campos: ~ Campox | T Cat’“m' o
caus ‘_E | cond B coin B cod 02 [ ;D ° E|
nous i oper = desc ‘s oo E“b
clav paa arde 4 oy o
s (Rindicss: e 260 i 5
iden i Toper S clal ok vaiZe2 - Vel
) wsdatld =1 wsdat22
= wsdat25 =) wsdatls =) wsdatld a
Campos. = codi ] codi @
cogr I sema |';' | desc = usat b
desc |= perc b wall L edge
cant b 140142 (Bindices: o i
clal c143 145 codi S lee: o
poic S cl46 143~ —
=] wsdat26 ) wsdatls = wsdat?3
- Campos: = z
|E ciel M
L desc E
. ! (Bindices: [Elindices:
i Wl ae” | P
ipa S - - E
e il ciel deleted (Bindices -

&l Exportar H.C.

L -

Exportar partos Desde| /1 ¢
y abortos
Hasta| / [/

Marque las variables que desea exportar

Datos desde :| N

hasta :{20/12/2062 10:05

[ Incluir Gestantes en CPN

Incluir

Mro de variable

Mombre de Variable

Exportar ... |

381

DX FALLECIMIEN-R.MAT

387

DX FALLECIMIEMN-R.EM

Salir |

379

O REINGRESQO MATERNO

385

DX.REINGRESC RN

728

DX TRASLADO-R.MAT

727

DX TRASLADO-R.EM

3

E.G. POR ECOGRAFIA

o i

H

419

240

ECLAMPSIA-O15
EDAL]|
EDAD EXFISICO < 375

75

EDAD EXAM FISICO

55

EDAD GESTACIONAL

i

413

EDEM.PROTE S/HTA-O12

-

Archivo de =alida:

Examinar ...
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3- Preparacion de los datos:

Seleccién de Datos. Limpieza de los Datos. Construccién de Nuevos Datos.

Formateo de los Datos.

La base de datos de FoxPro se ah integrando al Weka y SPSS.

Tal como se muestra en la siguiente interface:

Archivo  Edicién  Ver Datos Transformar  Analizar

Marketing directo

Utilidades

ventana

Ayuda

SHE B e~ Bl i & BE 14

(&

1

5:Afio 2002 Visible: 84 de 84 variables
Orden Mes Afio var003 varQ07 var008 | var009 |var010| var013| var014 | var018 | PesoHabitual var019 Tallamaterna var029 | var55 var071
1 1 1 2002 28 CONVIVIENTE 0 5 5 NO 0 54,00 No expuesto 148.0 No expuesto NO 39 MASCULINO Tl
2 2 1 2002 26 CASADA 1 1 1 NO 0 60,00 Mo expuesto 165.0 No expuesto NO 39 FEMENINO
3 3 1 2002 30 CONVIVIENTE 0 3 3 NO 0 66,000 No expuesto 1510 No expuesto NO 41 MASCULINO
4 4 1 2002 20 CONVIVIENTE 0 0 0 NO 0 60,000 Mo expuesto 148,0 No expuesto NO 37 MASCULINO
5 g 1 2009 18 CONVIVIENTE 0 0 0 NO 0 60,00 No expuesto 1490 No expuesto NO 38 MASCULINO
6 6 1 2002 26 CONVIVIENTE 0 1 1 NO 0 50.00  No expuesto 150.0 No expuesto NO 38 FEMENINO
7 T 1 2002 17 SOLTERA 0 0 0 NO 0 48,00 Expuesto 1450 Expuesto NO 33 FEMENINO
8 ] 1 2002 45 CASADA 0 1 9 NO 0 52,000 No expuesto 148.0 No expuesto NO 40 MASCULINO
9 9 1 2002 22 CASADA 0 0 0 NO 0 51,000 Mo expuesto 145,0 Expuesto NO 38 FEMENINO
10 " 1 2002 35 CASADA 0 3 3 NO 0 60,000 Mo expuesto 162,0 No expuesto NO 38 FEMEMINO
11 12 1 2002 25 CONVIVIENTE 0 0 0 MO 0 56,00 Mo expuesto 143.0 No expuesto NO 40 FEMENINO
12 13 1 2002 27 CONVIVIENTE 0 0 0 NO 0 60,000 Mo expuesto 1400 Expuesto NO 40 MASCULINO
13 14 1 2002 26 CONVIVIENTE 0 1 1 NO 0 55,000 No expuesto 150,0 No expuesto NO 39 FEMEMINO
14 15 1 2002 24 CASADA 0 1 1 NO 0 46,00 Expuesto 150,0 No expuesto NO 39 MASCULINO
15 16 1 2002 44 CASADA 1 6 4 NO 0 65,000 Mo expuesto 162,0 No expuesto NO 40 FEMEMINO
16 17 1 2002 33 CONVIVIENTE 0 1 1 MO 0 58,00 Mo expuesto 143.0 Expuesto NO 4 MASCULINO
17 18 1 2002 16 CONVIVIENTE 0 0 0 NO 0 43,00 Expuesto 1430 Expuesto NO 40 MASCULINO
18 19 1 2002 19 CASADA 0 0 0 NO 0 58.00  No expuesto 158.0 No expuesto NO 40 FEMENINO
19 20 1 2002 20 SOLTERA 0 0 0 NO 0 45,00 Expuesto 145,0 Expuesto NO 39 MASCULINO
20 2 1 2002 26 SOLTERA 0 1 1 NO 0 49,00 Expuesto 1510 No expuesto NO 38 MASCULINO
21 22 1 2002 25 CONVIVIENTE 0 2 2 MO 0 63,00 Mo expuesto 147.0 No expuesto NO 4 FEMENINO
22 23 1 2002 39 SOLTERA 1 0 0 NO 0 57,000 Mo expuesto 1480 No expuesto NO 40 MASCULINO
23 25 1 2002 22 CASADA 0 0 0 NO 0 54,00 No expuesto 154.0 No expuesto NO 38 MASCULINO 5
E1” [}

Vista de datos | Vista de variables

Una Vez Realizado la consistencia de los datos, quitando valores atipicos,

codificacion de variables no cualitativas, etc. para los modelos de data mining

a desarrollar, se realizd las siguientes tablas de frecuencias y de contingencia

con las variables de estudio e indicadores como el ODDS RATIO, para

determinar descriptivamente los factores de riesgo para el bajo peso.
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TABLA N° 01

Distribucion de Frecuencias de Recién Nacidos Segun Peso al Nacer, Hospital

Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

Peso RN N % % acum.
1<=1000 gr 159 1,0 1,0
2 1001-1500 gr 193 1,2 2,2
31501-2499 gr 1434 91 11,3
4 >=2500 gr 14051 88,7 100,0
Total 15837 100,0

En la tabla observamos que el porcentaje total de RN con bajo peso (<2500gr)
es de 11,3%, el cual equivale a 1434 RN, hubieron 14051 RN

normopeso(>2500 gr) constituyendo un porcentaje de 88.7% del total de RN.
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TABLA N° 02

Distribucion de Frecuencias de Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Afios,

Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
ANO Normal Bajo peso Recién
Nacidos
N % N %

2002 1573 89,2 191 10,8 1764

2003 1558 88,4 204 11,6 1762

2004 1592 88,1 215 119 1807

2005 1811 89,7 208 10,3 2019

2006 1841 89,4 218 10,6 2059

2007 1770 88,9 220 111 1990

2008 1891 87,5 270 125 2161

2009 2015 88,6 260 11,4 2275

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837
En la tabla observamos la tendencia de la prevalencia de nifios con Bajo Peso,
observamos que a lo largo del tiempo la prevalencia de bajo peso es casi

constante, con un incremento muy importante en el 2004 y 2008, que esta en

12 puntos porcentuales.
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TABLA N° 03

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Paridad de

madres, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
Partos Normal Bajopeso Total OR IC 95%
N % N % N
0-1 10364 89,1 1263 10,9 11627
>=2 3687 87,6 523 124 4210 1,164 1,044-1,298

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

Factores de riesgo: Expuestos:>=2 partos, No Expuestos: 0-1 Partos

En esta tabla podemos apreciar que en las madres nuliparas y primiparas, el
indice de bajo peso es de 10.9% (RN=1263), en las madres multiparas es de
12.4%(RN=523), siendo éste mayor. Aplicando el OR, hallamos que las
madres multiparas tienen 1.164 veces mas probabilidades de tener un RN con
bajo peso comparado con las madres nuliparas y primiparas ademas hallando
un intervalo de confianza para el OR se presenta que este intervalo no contiene
la unidad, utilizando este indicador se concluye que la paridad es un factor de

riesgo para el bajo peso del RN a una confianza de 95%.
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TABLA N° 04

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Edad

materna, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
Edad

Normal Bajopeso Total OR IC 95%
Materna

N % N % N
No expuesto 10359 89,7 1191 10,3 11550
Expuesto 3692 86,1 595 13,9 4287 1,402 1,262-1,557

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: 10-19 y 36-49 afios, No Expuestos: 20-35 afios

En la tabla observamos, que el indice de bajo peso en las madres expuestas

(10- 19 aflos y 36 — 49 afios) es del 13.9%. En las madres con edades

comprendidas entre los 20 y 35 afios el Indice de bajo peso es de 10.3%.

Aplicando la medida de asociacion del OR entre las madres expuestas y las de

edades entre los 20 y 35 afios hallamos que el OR es de 1.402, con

significacion estadistica a un 95% de seguridad, Se concluye que la Edad

materna es un factor de riesgo para el bajo peso del RN.
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TABLA N° 05

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Peso

habitual de la madre, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN

Peso

Normal Bajopeso Total OR IC 95%
Materno

N % N % N
No expuesto 10434 89,5 1227 10,5 11661
Expuesto 3617 86,6 559 134 4176 1,314 1,181-1,463

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: <50 Kg., No Expuestos: >=50 Kg.

En la tabla apreciamos en las madres que pesan menos de 50 kilos el indice de
bajo peso es de 13.4% (RN=559), y en las madres que pesan 50 kilos a mas el
indice de peso es de 10.5% (RN=1227), siendo éste proporcionalmente menor.
Aplicando el OR hallamos que éste es de 1.314, el cual es mayor de 1,
ademas el intervalo de confianza para el OR no contiene la unidad por lo que
se concluye que el Peso de la madre también es un factor de riesgo para el

bajo peso a una confianza de 95%.
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TABLA N° 06

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Grado de

instruccion de la madre, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN

Estudios
de Madre

Normal Bajo peso Total OR IC 95%
N % N % N

No expuesto 10490 90,5 1103 9,5 11593

Expuesto 3561 83,9 683 16,1 4244 1824 1,646-2,021

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: Sin estudios y primaria, No Expuestos: Secundaria y Superior

En esta tabla se observa que las madres sin ningin grado de instruccion
tuvieron y educacion primaria tienen un Indice de bajo peso del 16,1%

(683=RN), y las de Secundaria y Superior es de 9.5%(1103=RN).

Aplicando la medida de asociacion del OR y su Intervalo de confianza al 95%,
hallamos que el OR en las madres sin ningln grado de instruccion y primaria
es de 1,824, lo cual significa que dichas madres tienen 1,8 veces mas
posibilidad de que su RN sea de bajo peso comparado con las madres de
instruccion secundaria y superior, el cual tiene significacion estadistica.
Concluimos que el grado de instruccion de la madres es un factor de riesgo

para el bajo peso del recién nacido con una seguridad de 95%.
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TABLA N° 07

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y Talla

materna, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
Talla

Materna

Normal Bajopeso  Total OR IC 95%
N % N % N

No expuesto 12210 89,2 1473 10,8 13683

Expuesto 1841 855 313 145 2154 1,409 1,236-1,607

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: 100-145 Cm., No Expuestos: >145 Cm.

En esta tabla se presenta que el indice de bajo peso en madres que miden

menos o igual que 145 Cm. es de 14.5% (RN=313), y en aquellas madres que

miden mas de 145 Cm. el indice de bajo peso es de 10.8% (RN=1473), siendo

éste mayor.

Aplicando la medida de asociacién (OR), es mayor de 1, el cual indica que la

talla menor de 145 cm, es un factor de riesgo para el bajo peso con una

confianza de 95%.
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TABLA N° 08

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y la Edad

gestacional, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
Edad i
. Normal Bajo peso  Total OR IC 95%
Gestacional
N % N % N

No expuesto 13905 94,3
Expuesto 146 134

Total 14051 88,7

842 5,7 14747

944 86,6 1090 106,777 88,506-128,819

1786 11,3 15837

FR: Expuestos: <36 Semanas (prematuros), No Expuestos: >=36 Semanas.

Se aprecia en esta tabla que el nimero de RN prematuros con bajo peso es de

944 (86.6%) RN y prematuros mayores de 2500 gramos fueron 146 (13,4%).

Aplicando la medida de asociacion (OR), es mayor de 1, lo cual indica que la

edad gestacional, es un factor de riesgo muy significativo para el bajo peso

con una confianza de 95%.
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TABLA N° 09

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso al Nacer y la Edad

gestacional, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN

Consumo :

Normal Bajo peso Total OR IC 95%
Tabaco

N % N % N
No 14045 88,7 1782 11,3 15827
Si 6 60,0 4 40,0 10 5254  1,481-18,638
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: Si consumen, No Expuestos: No consumen

Se aprecia en esta tabla que el abuso de drogas tales como cocaina, heroina, y

el fumar tabaco son factores cominmente asociados a al bajo peso.

Aplicando la medida de asociacion (OR), es mayor de 1, lo cual indica que el
consumo de tabaco, es un factor de riesgo muy significativo para el bajo peso

con una confianza de 95%.
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TABLA N° 10

Tabla bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso y Numero de

Controles Prenatales (CPN), Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz,

2002-2009
PESO RN
CPN Normal Bajopeso  Total OR IC 95%

N % N % N
>=4 11672 91,1 1144 8,9 12816
<4 2379 78,7 642 21,3 3021 2,753 2,476-3,062

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

FR: Expuestos: <4, No Expuestos: >=4

En la tabla apreciamos que el indice de bajo peso es de 21,3% (RN: 642), en
aquellas madres que tienen menos de 4 CPN, el cual es mas del doble
comparado con las madres que tienen mas de 4 CPN. Aplicando la medida de
asociacion OR, hallamos que el OR es de 2.75, el cual significa que las madres
que tuvieron menos de 4 CPN, tienen tres veces mas posibilidades de tener
RN con bajo peso comparado con aquellas madres que tuvieron mas de 4
CPN, con un intervalo de confianza al 95%, el cual tiene significacion

estadistica y el CPN es un factor de riesgo para el bajo peso del recién nacido.
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Como se puede apreciar en las tablas anteriores, el indicador principal es el

OR, para decidirse si la variable analizada es un factor de riesgo, por lo que

siguiendo con esa metodologia, se resume las demas variables con su

respectivo indicador OR, de acuerdo a la bibliografia de factores de riesgo

para el bajo peso del RN, en los siguientes resultados mostrados en las tablas

11y 12,

TABLAN° 11

Tabla De bidimensional de los Recién Nacidos Segun Peso y las variables

causales para el bajo peso, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

PESO RN
Variables Normal Bajo peso Total
N % N % N

ANT. RN<2500 G No 13767 88,9 1712 11,1 15479

Si 284 79,3 74 20,7 358

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

AP-PREMATURIDAD No 13866 88,9 1740 11,1 15606

Si 185 80,1 46 19,9 231

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

AP- No 13951 88,8 1764 11,2 15715
PREECLAMSIA/ECLAM

Si 100 82,0 22 18,0 122

OR

2,095

1,981

1,740

1C 95%

1,614-2,719

1,429-2,747

1,094-2,768
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Total 14051 88,7 1786 11,3 15837
PREECLAMP. LEVE- No 13588 89,1 1661 10,9 15249
013
Si 463 78,7 125 213 588 2,209 1,801-2,708
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837
PREECLAMP.MODER- No 14033 88,7 1779 11,3 15812
0140
Si 18 72,0 7 28,0 25 3,068 1,279-7,355
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

PREECLAMP.SEVER- No 13885 89,7 1586 10,3 15471

0141
Si 166 45,4 200 54,6 366 10,548 8,531-13,042
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

ECLAMPSIA-O15 No 14039 88,8 1762 11,2 15801
Si 12 33,3 24 66,7 36 15,935 7,955-31,921
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

ITU EN EMBARAZO- No 8338 90,0 930 10,0 9268

023

Si 5713 87,0 856 13,0 6569 1,343 1,217-1,483

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

EMBARAZO DOBLE- No 13888 90,3 1494 9,7 15382

0300
Si 163 35,8 292 64,2 455 16,653 13,649-20,318
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

RPM-042 No 12917 89,8 1460 10,2 14377 2,543 2,223-2,910
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Si 1134 77,7 326 22,3 1460

Total 14051 887 1786 11,3 15837
PLACENTAPREVIA-  No 13935 89,0 1714 11,0 15649
044

Si 116 61,7 72 383 188 5046  3,745-6,800

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837
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TABLA N° 12

Tabla De bidimensional de los Recién Nacidos Segln Peso y las variables

causales para el bajo peso, Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz, 2002-2009

Variables

DESP.PREMAT
PLAC-045

PARTO
PREMATURO-060

HEMOR.PPART/R.P-
0720

RETENC DE
PLACEN-O73

HEMORR.ATONIA
U-0721

No

Si

Total

No

Si

Total

No

Si

Total

No

Si

Total

No

Si

PESO RN

Normal

N

13995

56

14051

13559

492

14051

14041

10

14051

13700

351

14051

13956

95

%

88,9

61,5

88,7

93,2

38,2

88,7

88,7

66,7

88,7

89,7

62,8

88,7

88,8

81,9

Bajo peso

N

1751

35

1786

989

797

1786

1781

1786

1578

208

1786

1765

21

%

111

38,5

11,3

6,8

61,8

11,3

11,3

33,3

11,3

10,3

37,2

11,3

11,2

18,1

Total

N

15746

91

15837

14548

1289

15837

15822

15

15837

15278

559

15837

15721

116

OR

4,995

22,209

3,942

5,145

1,748

1C 95%

3,265-7,643

19,509-25,282

1,346-11,546

4,301-6,155

1,087-2,811
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Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

ANEMIA EMB-P-PU- No 6213 896 723 104 6936

0990
Si 7838 88,1 1063 11,9 8901 1,165 1,054-1,288
Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

MEMBRANA No 14029 89,9 1570 10,1 15599

HIALINA-P22

Si 22 92 216 90,8 238 87,732 56,405-136,457
Total 14051 887 1786 11,3 15837

MALF.SIST.DIGEST- No 14042 888 1775 112 15817

Q39
Si 9 450 11 550 20 9,669  4,001-23,365
Total 14051 887 1786 11,3 15837

MALF.SIST.RESPIR- No 14048 887 1781 113 15829

Q30
Si 3 375 5 62,5 8 13,146  3,139-55,055
Total 14051 887 1786 11,3 15837

MALF.SIST.URINAR- No 14050 887 1783 11,3 15833

Q60
Si 1 250 3 750 4 23640 2,458-227,385

Total 14051 88,7 1786 11,3 15837

En la tabla 11, observamos todas las variables que se van a incluir en el
modelo y que son factores de riesgo segun trabajo de investigacion

referenciados en el marco tedrico.
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4- Modelacion:
Dentro de los modelos de redes neuronales se encuentra el modelo de
Perceptron multicapa que es una red neuronal artificial (RNA) formada por
multiples capas, esto le permite resolver problemas que no son linealmente
separables, lo cual es la principal limitacion del perceptron (también llamado

perceptron simple).

El perceptron multicapa puede ser totalmente o localmente conectado. En el
primer caso cada salida de una neurona de la capa "i" es entrada de todas las
neuronas de la capa "i+1", mientras que en el segundo cada neurona de la capa
"i" es entrada de una serie de neuronas (region) de la capa "i+1", en la

aplicacion planteada en la presente investigacion es totalmente conectado.

La rede neuronal con modelo de perceptron multicapa que se aplicé en este
estudio tiene una arquitectura constituido por una capa de entrada de 29
variables de entrada, una capa intermedia de 15 neuronas y una capa de salida

de la red, Tal como se muestra en la siguiente gréfica:
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PesoMormal

BajoPeso

Donde la capa de entrada estaba constituida por las siguientes variables de
entrada:

Variable Descripcion

X1
X2

X3 :
: ESTUDIOS

: TALLA MATERNA

: EDAD GESTACIONAL

: AP-CONSUMO TABACO

: CPN- NUMERO DE CPN

- ANT. RN<2500 G

: AP-PREMATURIDAD

: AP-PREECLAMSIA/ECLAM
: PREECLAMP. LEVE-013

: PREECLAMP.MODER-0140
: PREECLAMP.SEVER-0141
: ECLAMPSIA-0O15

: ITU EN EMBARAZO-023

: EMBARAZO DOBLE-0300

: RPM-042

X4

: PARTOS
: EDAD MATERNA

PESO HABITUAL
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Xi19: PLACENTA PREVIA-O44
Xo0: DESP.PREMAT PLAC-045
X21: PARTO PREMATURO-060
X22: HEMOR.PPART/R.P-0720
X23: RETENC DE PLACEN-O73
Xo24: HEMORR.ATONIA U-0721
X25: ANEMIA EMB-P-PU-0990
Xo26: MEMBRANA HIALINA-P22
X27: MALF.SIST.DIGEST-Q39
Xog: MALF.SIST.RESPIR-Q30
X29: MALF.SIST.URINAR-Q60
Y :PESORN

La capa de salida tienen dos variables de salida, el resultado de bajo peso y

peso normal.

Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion que
tiene propiedades inspiradas en las redes neuronales, que computacionalmente
son modelos matematicos compuestos por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles que intentan reproducir el comportamiento

del cerebro.

Tal como lo hace el cerebro, realizan simplificaciones, obteniendo los
elementos relevantes del sistema, bien porque la cantidad de informacién de
que se dispone es excesiva 0 bien porque es redundante, viéndolo desde ese
punto de vista el modelo de perceptron multicapa que se desarrolld en esta

investigacion tiene la siguiente presentacion matematica:
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constante

funcién de .
resultado transferencia  salida  salida
net =o,(n) calculada deseada

yi(n)  di(n)

e, (n) = di(n) - yi(n)

El aprendizaje de un perceptron multicapa es complejo. El entrenamiento de
este tipo de Redes Neuronales es un entrenamiento supervisado. Se define un
conjunto de pares de patrones (Xi, Yi) de entrenamiento y se define una
funcién de error (diferencia entre la salida deseada y la obtenida). Una vez
obtenido dicho error se actualizan los pesos para minimizarlo. El
procedimiento que se emplea es el descenso en la direccion del gradiente: una
manera muy eficiente de implementarlo es a través de un procedimiento
equivalente a computar la Red hacia atrds. Esto da lugar al algoritmo de

retropropagacion:

e, (N)=E =YE = 2i(dp ~0°)
Donde:

o Et=errortotal de salida.

o Ep=error de lasalida p.
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o P =ndmero de neuronas de la Gltima capa.
o Op° = salida obtenida en la neurona p de la capa S (la de salida).

o dp =salida esperada en la neurona p.

El algoritmo de aprendizaje es:

o (k+1)=o; (k) -

Donde:

o Wi~ = peso de la entrada i de la neurona j en la capa L.
o k=iteracion actual.

o m = factor de aprendizaje.

La derivada del error es equivalente a:

0B, & OE,
dwj; (k) B ; o (k)

ij

La salida en este trabajo de investigacion es una funcién sigmoidea de la
combinacidn lineal de las variables de entrada:

1 < _
Of =—— & ¥y =2;-07"
1+ =

Donde:

o N.=numero de neuronas de la capa L.
o Of =salida de la neurona j de la capa L.

o Y- = estado de activacion de la neurona j de la capa L.

OE, OE, 90] 9y
dw;(k) 00F oy; dw) (k)

]
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00" e Vi 1 e Vi ) )
= = . =0 -1-0.
oy; (1+ e_y"L) 1+e” 1+e” J ( )

ay:_ OL—l i —ayl i
—L_-0, — parala primera capa, =1
aa)ilj- (k) O (k)

1

—

Donde i; = entrada i de la Red.

Para la ltima capa:

oE oE
= L_S=—(dj—05> > oy =e-op)of-i-of)-

Donde &;° = sefial de error.

Para el resto de las capas, cuando varia la salida de la neurona de una de ellas

afecta a la salida de las neuronas de la siguiente capa:

L+1

OE; OB, oy, OB, oyy' OE;  Wn., _
20" A Ll ot T ot Tt ot
j 1 i 21 i 8}/ j

NL+1

N OE ayiL+1 Ny . .
;ay;ﬂ ' 60}‘ = ;é‘il_ ' a)llj_ 1(k) -

NL+1

Nypg
r=0p--0)- ot oy = 1) T o) 2o}

] J
i

En resumen, el algoritmo de actualizacion de pesos queda:

a)ilj_(k +1):wi?(k)_/u'oibl '51!_

Donde las sefales de error son:
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Ny
5JL — fl(yl.) ;évkul a):_+1(k)

El algoritmo que se usa en este estudio es la de una red neuronal artificial

multicapa es que tiene los siguiente pasos y esta implementado en el weka:

a) Se Inicializa los pesos y umbrales.
b) Se presenta nuevo patrén y salida deseada.
c) Se calcula la salida de todos los nodos en red.

d) Se determina las sefiales de error de todos los nodos: nodos de salida a

nodos de primera capa.
e) Se adapta pesos en funcion de sefiales de error.

f) Iral paso b) hasta encontrar la convergencia adecuada.

Usando el algoritmo anterior, se obtuvo los siguientes coeficientes del modelo.

Peso Normal=NodeO
Bajo peso=Nodel

Node0 = —7.51 + 5.34Node2 4 2.28Node3 + 5.30Node4 4+ 1.19Node5
— 3.69Node6 — 3.13Node7 + 2.16Node8 + 4.30Node9
— 2.09Nodel0 — 3.51Nodell + 2.10Nodel2 4 1.79Nodel3
+ 2.29Nodel4 + 4.93Nodel5+ 2.01Nodel6

Nodel = +7.51 — 5.34Node2 — 2.28Node3 — 5.30Node4 — 1.19Node5
+ 3.69Node6 + 3.13Node7 — 2.16Node8 — 4.30Node9
+ 2.09Nodel0 + 3.51Nodell — 2.10Nodel12 — 1.79Nodel3
— 2.29Nodel4 — 4.93Nodel5— 2.01Nodel6
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Node2 = —6.62 + 2.68x, + 4.81x, — 3.07x5 + 11.86x, + 5.43x. — 4.73x,
4 3.07x, 4+ 3.10x; — 0.65x, + 3.19x,, — 2.53x,, + 1.62x,,
+ 6.22x,; — 3.70x,, + 2.63x,; — 7.97x,, — 2.82x,, — 2.60x,,
+ 0.06%,5 — 0.59%,, + 7.02%,, + 6.42%,, — 3.68%,; + 3.16x,,
+ 047x,; + 5.47x,, + 3.84x,; + 1.33x,; + 6,161,

Node3 = — — 6.29 + 0.65x, — 8.71x, — 3.07x, + 11.86x, + 5.43x. — 4.73x,
4 3.07x, 4+ 3.10x; — 0.65x, + 3.19x,, — 2.53x,, + 1.62x,,
+ 6.22x,; — 3.70x,, + 2.63x,; — 7.97x,, — 2.82x,, — 2.60x,,
4 0.06x,5 — 0.59x,, + 7.02x,, + 6.42x,, — 3.68x,; + 3.16x,,
+ 0.47x,; + 5.47x,, + 3.84x,; + 1.33x,5 + 6.16x 4

Node4 = —4.17 — 0.23x, + 0.89x, — 3.21x, + 6.98x, + 0.75x, — 15.16x,
+ 3.25x, +7.29x; + 1.15x5 + 0.96x,, + 2.70xy; + 1.92x,,
4 3.76x,3 — 5.77x,, + 3.92x,. — 1.31x,, + 1.39x,, + 9.94x,,
— 1182, + 0.89x,, — 3.03x,, + 3.03x,, — 5.44x,; + 1.87x,,
+3.87x,; — 3.61x,, + 3.12x,, + 3.19x,, + 3.54x,,

Node5 = —3.63 — 0.15x; — 0.02x, + 5.29x5 + 053.%, + 2.47x; — 19.02x,
— 2.72x, — 3.79x; + 3.65x, — 1.15x,, — 3.85x,, + 3.50x,,
+ 1.33x,5 + 2.34x,, — 0.88x,. — 8.06x,, + 4.15x,, — 4.84x,,
4 1.34x,,1.93x,, — 6.40x,, + 2.87x,, — 4.69x,; + 2.56x,,
+ 5.99x,. — 8.52x,, — 0.474x,, — 0.97x,; — 0.91x,,

Node6 = +0.27 — 2.51x, — 0.52x, + 0.85x,; — 7.56x, — 5.88x; — 1.94x,
+ 3.03x, — 1.32x5 + 1.77x, — 0.25x,,1.85x,; — 5.65x,, — 0.05x,,
— 1.89x,, — 0.11%,, — 1.54x,, + 2.67x,, — 2.81x,; + 15.06x,4
+ 16.88x,, — 6.98x,, — 0.21x,, — 2.84x,; + 7.49x,, — 3.66x,c
+ 2.85x,5; — 0.13x,, + 0.07x,5 — 0.13x,
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Node7 = +1.71 — 0.62x, + 3.27x, — 3.59x, — 4.65x, + 3.07x; — 6.00x,
— 1.53x, — 5.61x; + 9.64x, + 7.83x,,2.43x,, — 2.84x,
— 1.66x,,4.00x,, + 7.88x,; — 4.78x,, — 4.03x,, + 4.24x,
— 0.92x,, + 4.00x,, — 6.41x,, — 1.73x,, + 7.23x,, + 1.65x,,
— 8.53x,; + 13.95x,, — 1.64x,, — 1.49x,; — 1.61x,,

NodeB8 = —9.07 — 3.34x, — 4.61x, — 3.51x; — 8.92x, + 7.94x. — 8.02x,
4 226x, +3.10x, + 5.43x, — 1.39x,, + 4.50x,, — 5.60x,
+9.51x,5 — 12.35x,, — 0.22x,, + 5.80x,, — 10.81x,, — 5.00x,,
— 1.60x,8.08x,, — 8.04x,, — 2.84x,, — 1.58x,, + 3.94x,,
+ 8.11x,; + 4.40x,, + 0.48x,, + 3.16x,5 + 6.40x 4

Node9 = —4.06 + 5.97x, + 1.52x, — 3.30x, + 2.89x, — 0.50x. — 8.35x,
4 1.54x, + 8.41x, — 3.62x, — 0.77x,, + 0.48x,, + 4.23x,,
4 2.43x,; — 0.58x,, + 10.20x,; + 0.65x,, — 4.59x,, — 3.56x,,
— 1122, + 1.69%,5 + 3.35%,, + 3.13%,, — 6.45x,; + 5.06x,,
+ 1.54x,; + 1.79x,, + 2.11x,; + 1.31x,5 + 2.85x,4

Nodel0 = —0.09 + 4.89x; — 3.151x, + 3.61x; — 3.28x, — 6.34x; + 0.16x,
+ 2.67x, +054x; — 0.12x, + 0.92x,, + 3.39x,, + 5.56x,,
+ 0.04x,; — 0.62x,, + 0.18x,; — 6.83x,, + 8.44x,,; + 5.09x,,
+ 10.94x,, — 4.06x,5 — 3.53x,, + 0.13x,, + 0.42x,; + 1.17x,,
— 2.83x,; + 0.69x,, + 0.33x,,; + 0.64x,; + 0.32x,4

Node1l= —0.55 + 6.54x, + 4.68x, + 1.60x; + 4.90x, — 7.86x; + 0.76x,
+ 1.06x, + 0.30xg + 0.18x5 + 0.65%,5 — 3.72x,, + 5.45x,,
4 0.60x,; + 13.61x,, + 8.87x,; + 0.25x,, — 1.26x,, — 4.05x,,
— 4.45x,5 — 0.22%5y + 7.36%5; + 0.63%,, + 5.85x,5 + 1.04x,,
+ 8.81x,; + 3.92x,, + 1.91x,,; + 2.53x,5 + 0.64x,4
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Node12 = —8.14 — 2.86x, — 0.01x,2.51x, — 1.58x, — 6.88x; — 19.48x,
4 7.46x, —7.00x; — 5 — 53x, + 7.67x,, — 1.45x,, + 2.74x,,
+ 7.51%,5 — 2.09x,, + 7.64x,; + 2.85%,, — 19.93x,, — 9.22x,,
+ 5.57x,5 + 5.86%,, — 8.44x,, + 3.09%,, — 3.45x,; + 1.04x,,
+ 2.84x,5 — 5.15x,, + 6.89x,, — 6.02x,5 + 6.35%45

Nodel3 = —5.73 + 9.66x; + 6.90x, — 5.28x; — 0.69x, — 5.76x; — 12.87x,
—111x, —2.77x; — 2.68x5— 0.93x,,5.72x,; — 3.43x,, + 4.05x,;
— 1.35xy, +2.67x,; + 0.26x,, + 091x,, +3.44x,; +6.65x,
—3.23x,;,— 15.73x,; +4.78x,, + 1.69x,; + 1.57x,, — 6.05x
— 0.32x,, + 3.27x5; + 3.37x,; + 1.68x,,

Node14 = —6.05 — 2.19x, + 4.32x, — 5.17x; — 5.82x, — 5.23x; — 14.11x,
+ 4.00x, — 2.50xg + 8.84x, + 10.38x,5 + 11.23x,, — 8.51x,,
+ 3.66x,5 + 0.37x,, — 4.32x,; + 0.55x,, — 12.75x,, + 8.59x,,
— 6.28%,5 + 2.47%,, — 6.92x,, — 2.44x,, — 1.84x,; + 0.40x,,
+ 4.65x,5 — 5.22x,, — 1.53%x,, + 2.53%x,5 + 4.34x,,

Nodel5= —2.93 + 1.64x, — 3.19x, + 5.53x5 + 0.25x, + 9.92x; — 2.00x,
4 1.68x, — 8.99x, — 9.84x, + 2.07x,, + 2.50x,, — 2.72x,,
— 2.53x,5 — 7.32x,, — 1.36x,. — 3.66x,, — 10.65x,, — 9.49x,,
4 1.47x,, — 3.95x,, — 7.48x,, + 2.41x,, — 4.00x,; + 0.82x,,
— 3.55x,, — 9.71x,, + 1.48%,, + 2.76x,5 + 2.75%,,

Nodel6 = —3.27 + 11.38x, — 10.46x, + 3.26x; — 4.35x, + 7.39x,
— 14.50x, + 2.28x, — 1.55x, — 0.11x, + 2.53x,, — 1.06x,
— 5.92x,, + 9.16x,; — 9.82x,, + 2.15x,; — 8.52x,, + 1.89x,,
4 1.20x,; — 7.45x,,5.96x,, — 5.04x,, — 2.32x,, — 9.64x,,
+ 3.21x,, — 7.53x,5 — 2.59%,, + 3.46x,, + 0.37x,5 + 1.88x,,

De las ecuaciones anteriormente generadas se manifiesta lo siguiente, que las

variables con signo negativo influyen negativamente a los nodos que funcionan
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como variable dependiente y los positivos incluyen positivamente, ademés
podemos decir que las variables con coeficientes altos son los factores de riesgo
mas significativos en el modelo de red neuronal influyendo negativamente o

positivamente dependiendo del signo que tengan estos coeficientes.

Para realizar la evaluacion del modelo de red neuronal se calcul6 el modelo de
regresion logistica multiple clasico de evaluacion de factores y se obtuvo los

siguientes coeficientes:

z = +3.57 + 0.34x, — 0.15x, — 0.41x; — 0.40x, — 0.25x; — 3.63x, — 1.44x,
— 0.37x; — 0.69x5 + 0.18x,, + 0.26x,, — 1.02x,, — 1.38x,,
— 1.86x,, — 1.07x,; — 0.04x,, — 2.88x,, — 0.49x,; — 0.73x,,
— 0.75x,5 — 1.41x,, — 1.70x,, — 1.50x,5 — 0.12x,, + 0.31x,.
— 1.88x,, — 2.47x,, — 2.58x,; — 0.83x,,

1

PI:FEEEI Normal) — 1L g-=

Todos los calculos realizados se observan en el anexo 02.

5- Evaluacion:
En el paso 4 (modelacidn), se tiene los modelos de redes neuronales usando el
perceptron multicapa y la regresion logistica clasica que se usa para este tipo

de trabajos de investigacion.
Para evaluar los modelos antes mencionados se tiene los resultados siguientes:

Para la red neuronal:
=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 15021 94.8475 %
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Incorrectly Classified Instances 816 5.1525 %

Kappa statistic 0.702

Mean absolute error 0.0626
Root mean squared error 0.2132
Relative absolute error 31.2807 %
Root relative squared error 67.3947 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.0386 %
Mean rel. region size (0.95 level)  55.3103 %
Total Number of Instances 15837

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.991 0.384 0.953 0.991 0.972 0.874 PesoNormal

0.616 0.009 0.894 0.616 0.729 0.874 BajoPeso
Weighted Avg. 0.948 0.342 0.946 0.948 0.944 0.874

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
13921 130| a=PesoNormal
686 1100| b =BajoPeso

Para la regresion logistica:
=== Evaluation on training set ===

—-== Summary —-==

Correctly Classified Instances 14882 93.9698 %
Incorrectly Classified Instances 955 6.0302 %
Kappa statistic 0.6506

Mean absolute error 0.1

Root mean squared error 0.224

Relative absolute error 49.9456 %

Root relative squared error 70.8146 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.9794 %
Mean rel. region size (0.95 level)  63.399 %
Total Number of Instances 15837

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0986 0.425 0948 0.986 0.967 0.885 PesoNormal
0.575 0.014 084 0575 0.683 0.885 BajoPeso

Weighted Avg. 094 0.379 0.936 094 0935 0.885

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
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13855 196| a=PesoNormal
759 1027| b =BajoPeso

Como se observa, las clasificaciones correctas que hace el modelo de redes
neuronales es de 94.8475% mientras que el modelo de regresion logistica
clasifica correctamente a un 93.9698% de las instancias tal como se observa
en la matriz de confusién, encontrdndose un 1% de diferencia en las

clasificaciones de las instancias.

Ademaés la Raiz cuadrada media relativa en la red neuronal es de 67.3947 % y
es menor que el del modelo de regresion logistica (70.8146 %), observando

una diferencia de 4%.

Para demostrar que el modelo de redes neuronales clasifica mejor las
instancias que un modelo de regresién logistica se realiz6 una prueba de

hipotesis para diferencia de proporciones: siguiendo los pasos siguientes:

a) Planteamiento de Hipotesis.

Ho: La proporcion de instancias clasificadas incorrectamente por el
modelo de redes neuronales es igual a la proporcion de instancias
clasificadas incorrectamente por el modelo de regresion logistica

(P1=P2).

Hi: La proporcion de instancias clasificadas incorrectamente por el
modelo de redes neuronales es menor a la proporcion de instancias
clasificadas incorrectamente por el modelo de regresion logistica

(P1<P2).
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b) Nivel de significancia. (¢=0.05)

c) Datos.
Modelo Modelo
Red Neuronal | Logistico
Instancias clasificadas 816 955
incorrectamente
Total de Instancias 15837 15837

_ 816 _ 0.05152 P, = 955 _ 0.06030
1715837 715837
_ 816 + 955
F= = 0.05591

15837 + 15837

d) Estadistico de Prueba.

El estadistico de prueba es la distribucion normal usando la siguiente

formula:
Z — ( pl - pz)_ O

— (1 1
pL-p)| —+

n n,

- 0.05152 - 0.060;%0 : 340
0.05591(1- 0.05591)( + )
15837 15837

e) Regiones de decision.
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Grafica de la distribucion normal
Media=0, Desv.Est.=1
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f) Conclusidn.

En conclusién se rechaza la hipétesis nula con lo cual concluimos que la
proporcién de instancias clasificadas incorrectamente por el modelo de
redes neuronales es menor a la proporcion de instancias clasificadas
incorrectamente por el modelo de regresion logistica, entonces afirmamos
a una confianza de 95%, que es mejor usar la red neuronal de perceptron

multicapa que una regresion logistica maltiple.
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6- Despliegue de resultados:

Finalmente el modelo de Redes neuronales se aplicara a la rutina diaria.
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7- Contrastacion De La Hipdtesis De Investigacion.

a) Planteamiento de Hipotesis.

Ho: No son factores de riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos en
el Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz, mediante el uso de
mineria de datos con redes neuronales, la edad gestacional,
Preeclampsia, embarazo doble, parto prematuro, membrana hialina,

malformacion del sistema respiratorio.

Ha: Los factores de riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos en el
Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz, mediante el uso de mineria
de datos con redes neuronales, son: edad gestacional, Preeclampsia,
embarazo doble, parto prematuro, membrana hialina, malformacion

del sistema respiratorio.

b) Nivel de significancia. (¢=0.05)

c) Datos.

VARIABLES OR IC 95%
Edad gestacional 106.777 88,506-128,819
Membrana hialina-p22 87.732 56,405-136,457
Malf.sist.urinar-q60 23.640 2,458-227,385
Parto prematuro-060 22.209 19,509-25,282
Embarazo doble-0300 16.653 13,649-20,318
Eclampsia-015 15.935 7,955-31,921
Malf.sist.respir-q30 13.146 3,139-55,055
Preeclamp.sever-0141 10.548 8,531-13,042
Malf.sist.digest-q39 9.669 4,001-23,365
Ap-consumo tabaco 5.254 1,481-18,638
Retenc de placen-073 5.145 4,301-6,155
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Placenta previa-044 5.046 3,745-6,800

Desp.premat plac-045 4.995 3,265-7,643
Hemor.ppart/r.p-0720 3.942 1,346-11,546
Preeclamp.moder-0140 3.068 1,279-7,355
Cpn- numero de cpn 2.753 2,476-3,062
Rpm-042 2.543 2,223-2,910
Preeclamp. Leve-013 2.209 1,801-2,708
Ant. Rn<2500 g 2.095 1,614-2,719
Ap-prematuridad 1.981 1,429-2,747
Estudios usuaria 1.824 1,646-2,021
Hemorr.atonia u-0721 1.748 1,087-2,811
Ap-preeclamsia/eclam 1.740 1,094-2,768
Talla materna 1.409 1,236-1,607
Edad materna 1.402 1,262-1,557
Itu en embarazo-023 1.343 1,217-1,483
Peso habitual 1.314 1,181-1,463
Anemia emb-p-pu-0990 1.165 1,054-1,288
Partos 1.164 1,044-1,298

d) Estadistico de Prueba.

El estadistico de prueba usado para determinar los factores de riesgo es el
OR y su intervalo de confianza a un 95% de seguridad, y para verificar que
el modelo de red neuronal afirma que estas variables son realmente los
factores de riesgo se muestra a continuacién una tabla de clasificacion del

modelo de red neuronal:

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 15021 94.8475 %
Incorrectly Classified Instances 816 5.1525 %
Kappa statistic 0.702

Mean absolute error 0.0626

Root mean squared error 0.2132

Relative absolute error 31.2807 %

Root relative squared error 67.3947 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.0386 %
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Mean rel. region size (0.95 level) 55.3103 %
Total Number of Instances 15837

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.991 0.384 0.953 0.991 0.972 0.874 PesoNormal
0.616 0.009 0.894 0.616 0.729 0.874 BajoPeso
Weighted Avg. 0.948 0.342 0.946 0.948 0944 0.874
=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

13921 130| a=PesoNormal
686 1100| b =BajoPeso

e) Regiones de decision.

Para determinar las regiones de decision se usara el OR como punto de
corte la unidad y se considera como factor de riesgo a la variable que tenga
un OR >1 vy la proporcion de instancias clasificadas correctamente por el

modelo de red neuronal.

f) Conclusién.

En conclusion se rechaza la hipotesis nula y se concluye que los factores de
riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos en el Hospital Victor Ramos
Guardia de Huaraz, mediante el uso de mineria de datos con redes neuronales,
son: edad gestacional, Preeclampsia, embarazo doble, parto prematuro,
membrana hialina, malformacion del sistema respiratorio, con una confianza
de 95%, ademas de observar que la red neuronal de perceptron multicapa
clasifica las instancias en 94.8475 % de manera correcta incluyendo las 29

variables encontradas como factores de riesgo.
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V. DISCUSION

La poblacion estudiada representa el total de nacimientos ocurridos en el
Hospital “Victor Ramos Guardia” de la Ciudad de Huaraz, en el periodo 2002-
2009, la cual se encuentra a una altitud de 3050msnm, donde no se ha
realizado ningun trabajo de investigacion sobre riesgos asociados al bajo peso
al nacer en este periodo. La incidencia del bajo peso en la altura, es variable,
asi pues varia desde el 12.47% por encima de los 3000msnm, hasta el 12.74%

por encima de los 4000 msnm, respectivamente (Romero Ramos, 2003)

En nuestro estudio encontramos que durante los afios 2002 y 2009 nacieron
19064 recién nacidos vivos registrados en la base de datos analizado, de esta
cantidad realizando la limpieza de dicha base de datos obtuvimos 15837 RN,
correspondiendo a RN con bajo peso a 1786 RN (11.3%), es un porcentaje
similar al encontrado por otros autores proporcionalmente y RN normopesos

de 14051 (88.7%).

Muchos trabajos publicados sobre bajo peso y riesgos asociados, han sido

realizados a nivel del mar, en donde la incidencia del bajo peso es de 9.2%.

Como la incidencia del bajo peso en la altura, es variable, asi pues varia desde
el 12.47% en Huaraz, se puede observar en algunos afios la incidencia de bajo
peso es estadisticamente los resultados obtenidos en la tabla 02 (Pajuelo

Villarreal, 2004)

En general podemos apreciar que la proporcion de bajo peso de los recién

nacidos en el Hospital Victor Ramos Guardia Huaraz es menor, comparado
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con la cifra nacional, esto es probablemente por la accesibilidad de la

poblacion a la institucion.

El bajo peso al nacimiento en nuestro pais muestra diferencias segun el lugar
de residencia, Lima tiene la menor incidencia de nacimientos con bajo peso la
cual es de 6.4%, segun el INEI a través de la Encuesta Demogréfica y de

Salud Familiar (Romero Ramos, 2003)

Si relacionamos la variable estudios y el Peso del RN, (Tabla 06) encontramos
que las madres sin instruccion y con instruccioén primaria el indice de bajo
peso fue de 16.1%, comparado con las madres con instruccion secundaria y
superior que tuvieron 9.5%. Estos resultados coinciden con otros autores como
Bortman (Centro Latinoamericano de Perinatologia y Desarrollo Humano

CLAP-OPS/OMS, 1992)

Aplicando el enfoque de riesgo teniendo como poblacién expuesta a las
madres sin ningun grado de instruccion y primaria como poblacion de
referencia a las madres con estudios secundarios y de nivel superior,
encontramos que la Razén de los Productos Cruzados (Odds Ratio), es de
1.824, con un Intervalo de confianza del OR al 95%=1.646 a 2.021. Es decir el
riesgo de tener un RN con bajo peso en una madre sin grado de instruccion y
primaria es1.8 veces mayor comparado con los RN de una madre con nivel

secundaria y grado de instruccion superior.

Aplicando el enfoque de riesgo teniendo como poblacidén expuesta a las
madres que pesan menos de 50Kg, y como poblacién de referencia a las

madres con peso mayor o igual de 50 kg, hallamos que la Raz6n de los
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Productos Cruzados (Odds Ratio), es de 1.314, con un Intervalo de confianza
del OR al 95%= 1.181 a 1.463. Existe asociacion entre el peso de la madre y

el bajo peso al nacer.

En varios trabajos publicados, han demostrado que el peso antes del embarazo
estd asociado con el bajo peso, segun estudios en nuestro pais, madres con
peso inferior a 50 kg el % de bajo peso llega al 13% (Romero Ramos, 2003)

(Kitchen William & Olinsky, 1992)

Si analizamos la talla de la madre y el peso del RN (Tabla 07) encontramos
que las madres con una talla <= 145 cm, el Indice de bajo peso es de 14.5%,
comparado con las madres cuya talla es de >145 cm, cuyo indice de bajo peso

es de 10.8%.

Segun trabajos publicados por otros investigadores hallaron que existe una
fuerte asociacion entre talla < 145 cms. y bajo peso ?®.Aplicando el enfoque
de riesgo teniendo como poblacidn expuesta a las madres que miden menos o
igual de 145 cm, y como poblacidon de referencia a las madres con talla mayor
de 145 cm, hallamos que la Razén de los Productos Cruzados (Odds Ratio), es
de 1.409, con un Intervalo de confianza del OR al 95%= 1.236 a 1.607. Existe

asociacion entre la talla de la madre y el bajo peso.

Si analizamos la variable de nimero de partos y el peso del RN (Tabla 03)
apreciamos que las madres con cero o un embarazo el indice de bajo peso es
de 10.9%, comparado con las madres que tienen méas de 2 embarazos, el cual

es de 12.4%.
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Midiendo el OR, hallamos que éste es de 1.164, con un intervalo de confianza
al 95% de 1.044 a 1.298, tomando como expuestas a las madres con mas de 2
partos, y como referencia a las de 0-1, existiendo relacion entre el nimero de

partos y el bajo peso.

Segln otros autores han hallado que a mayor nimero de gestaciones mayor
incidencia de bajo peso, el hecho de encontrar una mayor frecuencia de bajo
peso en las multiparas puede estar en relacién con la edad de intervalo
intergenésico corto, que impedirian a la mujer restablecer sus reservas
nutricionales antes de una nueva concepcion, en el estudio se ha hallado dicha

relacion.

Si analizamos la variable control prenatal y el peso del RN (Tabla 10)
hallamos que las madres con < 4 controles prenatales el indice de bajo peso, es
de 21.3%, comparado con las madres que tienen >4 controles prenatales, se

obtuvo un indice de bajo peso de 8.9%.

Calculando el OR: 2.753, el IC al 95%: 2.467 a 3.062, teniendo como
expuestas a las madres con menos de 4 controles prenatales, y como no
expuestas a las que tienen mas de cuatro controles prenatales. Si existe

asociacion entre nimero de controles prenatales y bajo peso.

Esta variable es muy importante, ya que su ausencia impide detectar
oportunamente los embarazos de alto riesgo, de los cuales se derivan infantes
con bajo peso (6). Debemos tener en cuenta que el control prenatal esta
asociado con otras variables como: escolaridad, accesibilidad a servicios de

salud, etc
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Si analizamos la variable de edad de la madre y el peso del RN (Tabla 04)
encontramos que en las madres adolescentes (<=19 afios) y madres de (20-35
afios) indice de bajo es de 13.9%, comparado con las madres de 20-35 afios el

cual, es de 10.3%.

Calculando el OR para las madres adolescentes y afiosas es de 1.402, el IC al
95%: 1.262 - 1.557, teniendo a las madres de 20-35 afios como no expuestas,

habiendo asociacion entre madres adolescentes y afiosas y bajo peso.

En otros estudios realizados por otros investigadores, encontraron que la edad
materna se asocia con el bajo peso, se debe tener en cuenta al grupo de
menores de 20 afios ya que son madres adolescentes, en un estudio realizado
en el Instituto Materno Perinatal, sobre ‘“Caracteristicas de la Madre
Adolescente y su Recién nacido”, hallaron que el 8% eran de bajo peso, se
menciona que el riesgo de tener nifios con bajo peso al nacer en las
adolescentes es inversamente proporcional a su edad (Romero Ramos, 2003)

(Althabe, Guillermo, & Roberto, 1999)

De la misma manera que se discute las variables anteriormente mencionadas,
con Mendoza y Romero, encontrd relaciones con las variables de las tabla 11
(Romero Ramos, 2003) Los Autores antes mencionados y los estudios de
factores de riesgo usaron la regresion logistica maltiple para identificar sus

factores de riesgo para el bajo peso de manera conjunta.

La presente tesis maneja las redes neuronales en la mineria de datos, por lo

que a la base de datos limpiada y teniendo en cuenta las variables influyentes
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en el bajo peso se le aplico la red neuronal de perceptron multicapa y la

regresion logistica maltiple.

En la fase de evaluacion se compara los dos modelos y se encuentra que las
clasificaciones correctas que hace el modelo de redes neuronales es de
94.8475% mientras que el modelo de regresion logistica clasifica
correctamente a un 93.9698% de las instancias tal como se observa en la

matriz de confusion.

Ademaés la Raiz cuadrada media relativa en la red neuronal es de 67.3947% y

es menor que el del modelo de regresion logistica (70.8146%).

Como se menciona en el trabajo “aplicacién de mineria de datos para el
diagndstico de accidentes cerebrovasculares agudos (acvas)”, las técnicas de
redes neuronales y regresion son de clasificacion y pronostico, entonces es

posible compararlos para ver el comportamiento de clasificacion.
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VI. CONCLUSIONES

- Utilizando la mineria de datos con redes neuronales, se determina que los
factores maternos més significativos en orden son: paridad, edad materna,
desnutricion peso de la madre, grado de instruccion, tabaquismo, pre
eclampsia, infeccidn intra uterina y anemia son factores de riesgo asociados
al bajo peso de los recién nacidos en el Hospital Victor Ramos Guardia de

Huaraz, 2002-2009.

- Utilizando la mineria de datos con redes neuronales, se averigua que los
factores Utero — placentarios con orden de ponderacién son: malformaciones
uterinas, rotura prematura de membranas, hemorragia, son factores de riesgo
asociados al bajo peso de los recién nacidos en el Hospital Victor Ramos

Guardia de Huaraz, 2002-2009.

- Utilizando la mineria de datos con redes neuronales, se encuentra que el
factor fetal gestacion maltiple es un factor de riesgo asociados al bajo peso
de los recién nacidos en el Hospital Victor Ramos Guardia de Huaraz, 2002-

2009.

- Se encuentra la red neuronal perceptron multicapa en la fase de
Modelizacion con la metodologia CRIPS-DM que determina los factores de
riesgo asociados al bajo peso de recién nacidos, que clasifica de manera
correcta a un 94.8475% de las instancias o registros, esta red neuronal es de
tres capas, la capa de entrada estd compuesta con 29 neuronas, la capa

oculta esta compuesta por 15 neuronas y la salida con dos.
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La proporcion de instancias clasificadas incorrectamente por el modelo de
redes neuronales es menor a la proporcion de instancias clasificadas
incorrectamente por el modelo de regresion logistica multiple, con una
confianza de 95%, se concluye que es mejor usar la red neuronal de

perceptron multicapa que una regresion logistica multiple.

La incidencia de bajo peso en el Hospital “Victor Ramos Guardia” — Huaraz

2002 - 2009, fue de 11,3%.
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VIl. RECOMENDACIONES

- Prevenir el nacimiento de nifios con bajo peso mejorando la atencion
durante la etapa pre concepcional y concepcional, garantizando la calidad de

atencion, siendo precoz y seriado.

- Realizar mensualmente una revision en cuanto a la confiabilidad de los
datos ingresados en la base de datos del sistema informético perinatal (SIP)
sobre la base de: La cobertura de la base de datos del SIP, la integridad en el
llenado de la Historia Clinica Perinatal Base (HCPB) y la consistencia de

los datos.

- Capacitacion del personal encargado de la recoleccion de datos para el

llenado de la HCPB, asi como la supervision de este.

- Utilizar la mineria de datos con redes neuronales en otros estudios de
investigaciones en salud para ; identificacion de terapias médicas
satisfactorias para diferentes enfermedades, asociacion de sintomas y
clasificacion diferencial de patologias, estudio de factores (genéticos,
precedentes, habitos, alimenticios, etc.) de riesgo salud en distintas
patologias, predecir qué clientes compran nuevos seguros, iidentificar
patrones de comportamiento para clientes con riesgo y otras areas distintas a

salud.

- Los modelos de redes neuronales se puede aplicar a las ciencias sociales
para prevenir y encontrar factores determinantes a para un determinado

fendmeno con resultados eficientes en grandes voliumenes de datos.
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INCOMPATIB RH FETO/RN P550 HEMORR ANTEPARTO, NO CLASIF 046 TDP/PARTO COMPLIC X CORD UMBIL 069
HEMORR POR ATONIA UTERINA 0721 TODP/PARTO COMPLIC X SUFRIM FET 088
HEMORR POSTPARTO/RETENC PLACENTA 0720 TOLERANC. GLUCOSA ANORMAL R730
HEMORR X ABORTO,ECTOPICO O MOLAR 0081 TRANSTORNOS PLACENTARIOS 043
HEPATITIS VIRAL 09 TUMOR DEL CUERPO DEL UTERO 0341
HERPES GESTACIONAL 0264 ULTRASONIDO ANORMAL EN CPN 0283
\ N
- : = N
INDICACION PRINCIPAL POR LO QUE SE REALIZO LA CASAREA
Sin Dato RETARDO CRECIMENTO INTRAUTERINO T
CESAREAANTERIOR PRETERMIN RS
SUFRIMIENTO FETAL AGUDO POSTERMING O EHpESTOSS)
DESPROPORCION FETO-PELVICA PRESENTACION PODALICA TOSEMAL
ALTERACION DE LA CONTRACTILIDAD VARIEDADES POSTERIORES
CONDILOMATORIS GENITAL
APRTO PROLONGADO SITUACION TRANSVERSA OO CENTAL
FRACASO DE INDUCCION ROTURA PREMATURA DE MEMBRANAS OTRASNEER
DESCENSO DETENIDO DE PRESENTAC. SOSP. O CERTEZAINFECCION OVUL I S MATERNG
EMBARAZO GEMELAR PLACENTA PREVIA A
VIH
g J
/~ MEDICACION MEDICAMENTOS MEDICACION MEDICAMENTOS MEDICACION MEDICAMENTOS ™\
ANESTESIA LOCAL BUPIVACAINA ANTIHIPERTENSIVO ANTAGONISTAS DEL CALCIO SANGRE PAQUETE GLOBULAR
LIDOCAINAY SIMILARES ATENOLOL PLAQUETAS
ANESTESIAREGIONAL  BUPIVACAINA CAPTOPRIL PLASMA
LIDOCAINAY SIMILARES HIDRAZALINA ANTICONVULSIVANTE  DIFENILHIDANTOINA
LIDOCAINA-BUPIVACAINA METILDOPA SULFATO DE MAGNESIO
ANESTESIAGENERAL ~ ETER NITROPRUSIATO DE SODIO OTRAMEDICACION  AMINAS SIMPATICOMIMETICAS
HALOTANO ANTIBIOTICO AMIKACINA AMINOFILINA
KETAMINA CLORHIDRATO AMOXICILINA ANTIESPASMODICOS
OXIDO NITROSO AMPICILINA ANTIPROSTAGLANDINAS
TIOPENTAL SODICO AMPICILINA-GENTAMICINA BETA BLOQUEANTES
ANALGES. TRANQUIL.  ACIDO ACETIL SALICILICO CEFALOSPORINAS BETAMIMETICOS
CODEINA CEFALOSPORINAS-AMINOGLUCOC. BLOQUEANTES MUSCULARES
DIAZEPAM CLORANFENICOL CARDIOTONICOS
IBUPROFENO ERITROMICINA CORTICOIDES
METAMIZOL GENTAMICINA DIURETICOS
MORFINA METRONIDAZOL HEPARINA
PARACETAMOL PENICILINA INSULINA
PETIOINA (IEPERIDINA PENICILINA-GENTAMICINA PROSTAGLANDINAS
OXITOCINA OXITOCINA PENICILINA-GENTAMICINA-CLORANFE )
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ANEXO 02
Modelo de Redes Neuronales

=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N
500-V0-S0-E20-Ha-R
Relation:  modelo02-09-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-4
Instances: 15837
Attributes: 30

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

X17

X18

X19

X20

X21

X22

X23

X24

X25

X26

X27

X28

X29

Y
Test mode: evaluate on training data

=== Classifier model (full training set) ===
Sigmoid Node 0
Inputs  Weights
Threshold -7.510572367964244
Node 2 5.343583652202094
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Node 3
Node 4
Node 5
Node 6
Node 7
Node 8
Node 9
Node 10
Node 11
Node 12
Node 13
Node 14
Node 15
Node 16

2.2805533881314015
5.298875425220782
1.1879089932403437
-3.6919289858419027
-3.1330080658710417
2.156818303142996
4.302379976827264
-2.0857490911275924
-3.5148879991477457
2.0984164189204852
1.789357920512354
2.2868090464358106
4.924514817380263
2.010467627352836

Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold 7.510572367963875

Node 2
Node 3
Node 4
Node 5
Node 6
Node 7
Node 8
Node 9

Node 10
Node 11
Node 12
Node 13
Node 14
Node 15
Node 16
Sigmoid Nod

-5.3435836522019535
-2.280553388131357
-5.2988754252204
-1.187908993240339
3.691928985841817
3.1330080658709805
-2.156818303142942
-4.302379976827078
2.085749091127565
3.514887999147682
-2.0984164189204573
-1.789357920512329
-2.286809046435772
-4,9245148173799365
-2.0104676273528113
e?2

Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13

-6.6246104393689125
2.682427815865899
4.8061461037915425
-3.0740057302471797
11.859615568890288
5.429195067431465
-4.734504739140497
3.0722173626672697
3.0972529890369214
-0.6535642300650725

3.194381898257577
-2.529740658269583
1.620510797044989
6.2244867315618855
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Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-3.698167415559618
2.6264878455311806
-7.971034353011523
-2.823558368137882
-2.5998958270525288
0.0690479062844935
-0.5917013070388711
7.020166734145864
6.4212460906730255
-3.6782145637869705
3.1638654401876685
0.47149290652801457
5.472310639211006
3.8438752904400943
1.326391987062245
6.160641735039146

Sigmoid Node 3
Inputs Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-6.291236516582478
0.65330420593795
-8.7122790591451
0.465002540011985
2.0547415705880145
-0.514293376782118
0.22517548976327376
-2.4503530183781534
-2.1516278051872804
-0.9952859942394445
5.121545072284987
2.7944201903446007
7.997236616685107
5.819237259336596
-4.205066802901979
2.4799013920237467
-6.874272487498412
-4.2677372161115175
-2.486983641655092
13.82100215959176
-1.607817513361185
-8.94845880808672
2.9682596985112744
-4.091575676990556
-1.1052166482935657
1.490039232369446
-1.3931600220735068
4.349878819064852
0.8766848758511449
-3.3665047605847422
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Sigmoid Node 4
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-4.172999195611038
-0.23211436073947184
0.8881601737864696
-3.2092409387007175
6.977804623428555
0.7549078342831022
-15.157737624428846
3.250538935496065
7.287029317365932
1.1518283307096941

0.9585478272771004
2.7072057756530086
1.9199888048184555
3.763044313827865
-5.769216409105007
3.9193440154401458
-1.305759589126044
1.38835146428735
9.944454768058943
-1.1831241941727444
0.8852331989744247
-3.0308113897508413
3.0353779341850644
-5.438806395930281
1.8747675968023367
3.8660142514272975
-3.6143987999334293
3.1159772359580513
3.1853069832692094
3.5422962672760936

Sigmoid Node 5
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13

-3.629977670542088
-0.14514646690558392
-0.01732915818518405
5.287425342591596
0.527627868851023
2.470434569021565
-19.017583153247305
-2.715477471389255
-3.7864842266075898
3.6513708653490533

-1.1476173521322728
-3.848750667547973
3.504726286657413
1.3285645389099847
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Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

2.3418322813448795
-0.8786739966310466
-8.062892453237465
4.151782613059448
-4.844912279736757
1.3361541427902426
1.9329875534792362
-6.395880966453682
2.869576183051207
-4.693460747523135
2.5561852412819905
5.9873209690457605
-8.523408747723794
-0.46575495659230465
-0.9740219049425076
-0.9094185111507309

Sigmoid Node 6
Inputs Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

0.2660577561266196
-2.51341433677001
-0.5224395564912233
0.8494613820698637
-7.555484238015844
-5.875224627080643
-1.9358480523801784
3.0333653578358084
-1.3164568811178754
1.7715718309106008
-0.25227578221558006
1.853118651183206
-5.646827652469767

-0.047111978331966876

-1.8937328416206645
-0.10557449272668251
-1.5378314036103415
2.6742747624193006
-2.8050925247398015
15.062866897901765
16.88223062900502
-6.977675153498006
-0.2090634896978132
-2.8354734471020038
7.49633445987866
-3.661214294660136
2.846781100473389

-0.13442676816891436
0.06797864654637152
-0.12974313596342113
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Sigmoid Node 7
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

1.7079582400356694
-0.6161226342853454
3.2690139840680117
-3.5929059543875383
-4.652412668337853
3.0730935695346715
-6.001861852355398
-1.5315962477127925
-5.6140855524748465
9.640884836690148

7.826938127630693
2.4268479383426858
-2.8403508763486953
-1.6607971663964902
3.9966921866136818
7.877043632654756
-4.783494687707536
-4.038969108183371
4.240402700645237
-0.9208798351762788
4.003728532708095
-6.406540130717879
-1.7310293419888463
7.2264502252339105
1.6494581771000731
-8.533789862084138
13.952670503582057
-1.637846382107804
-1.4907658916677609
-1.6080647140164237

Sigmoid Node 8
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13

-9.069087164463586
-3.3493477349754697
-4.616949777783355
-3.513111072175321
-8.917862765476903
7.939679136384259
-8.015498417814845
2.2643555296734657
3.1016448108805226
5.429875549144331

-1.3946739295162678
4.4971848314148835
-5.601834605507784
9.510299674555867
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Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-12.348397569151889
-0.2194044967141859
5.799320937098392
-10.813254054749692
-5.003853686136206
-1.5995754254817809
8.080371396264757
-8.039050003667288
-2.837826506359105
-1.5823831095393934
3.942909905414775
8.114372452727334
4.404923979338049
0.4785072075156472
3.162501727886193
6.407982034024496

Sigmoid Node 9
Inputs Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-4.0578932758747746
5.972768317547368
1.5209332255414505
-3.300805204710992
2.8906783663016262
-0.5010727072436785
-8.354584911964425
1.5419345495013292
8.404462812267136
-3.6193162576141655
-0.7683711238453967
0.48405238398966927
4.231427335969634
2.435712261013335
-0.5829157515438198
10.200574639844392
0.6531698129584589
-4.593276224583166
-3.5635713437847993
-1.1189487619816567
1.6851667880554007
3.3494253714216535
3.1315863184923973
-6.446504686645824
5.061659673744191
1.5439214749558408
1.7925752273563176
2.1115988811844253
1.3124053088332341
2.8545777788077045
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Sigmoid Node 10
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-0.08680669199809286
4.8858760145498685
-3.153774336648065
3.60637129278875
-3.28128230039418
-6.337784679870706
0.16243710144177162
2.669855599493747
0.5405248135329146
-0.11685704539165813

0.9159150810644097
3.3805129100810283
5.561585492100532
0.04474016490622077
-0.6155386229383085
0.18297120910362927
-6.828402639684036
8.43625689889325
5.090673994102906
10.942222174220218
-4.0629795608313755
-3.530443557176651
0.13241891236466938
0.41572110303465587
1.171411841008639
-2.83279489154305
0.689398817934544
0.3258454004431477
0.6394649325453665
0.31577670914742495

Sigmoid Node 11
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13

-0.5458089214868753
6.541256521893488
4.679427673696422
1.600053306815902
4.900260186143976
-7.864888516597572
0.7569046322263462
1.0609606551577704
0.2991644139293828
0.17713093818765124

0.6541339288484517
-3.7200209088527543
5.445989780271911
0.6035149174779934

125



Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

13.61105508994487
8.866266749465158
0.24708444782676078
-1.258337972726698
-4.048006788658674
-4.446370012333434
-0.22466124719296898
7.357910299963241
0.6349514115012995
5.8520245756066
1.0352948154949293
8.80863772603892
3.9178094754816164
1.9072131446720184
2.52581590250127
0.6440584454542315

Sigmoid Node 12
Inputs Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-8.144034608497982
-2.8589396165621372
-0.012455949864434095
2.5058517912217786
-1.578853783324933
-6.884334131040799
-19.47771945493227
7.163983909113177
-6.999437210536806
-5.533972068722573
7.666328399719845
-1.4487035275041515
2.7438068232041193
7.510580916859539
-2.0874535502450966
7.642245441405093
2.8546076239277047
-19.931718086046956
-9.217989580736193
5.565195428554531
5.862219626639829
-8.440185447021817
3.09217787947104
-3.4572843938973485
1.0448169291929232
2.836730401112441
-5.150081743156896
6.888935305420814
-6.0214892459268325
6.353603263314074
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Sigmoid Node 13
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-5.728385730825551
9.65767441198546
6.895481919557952
-5.276165324406087
-0.6855612908708825
-5.760440242891646
-12.867386965831258
-1.1069091497154389
-2.7726009706616743
-2.679210124764025

-0.9286434006885682
5.71866612771901
-3.425237732246626
4.052316387850673
-1.346826428276225
2.6705235883261156
0.2583624606571875
0.9139931037368765
3.4390890390791835
6.64711746986798
-3.2266161240286455
-15.7309670756234
4.781085611040026
1.6856336849893034
1.5654642520110849
-6.0465176816555966
-0.3211588416323134
3.2772856105661106
3.374061081139388
1.6841224867847266

Sigmoid Node 14
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13

-6.046567519818541
-2.194882535759299
4.315892103649944
-5.170365164683117
-5.816323889999431
-5.228591344614089
-14.106881336551696
3.999438303721635
-2.5015954451281712
8.835052139320101

10.38534132656034
11.22941392267173
-8.513638365188951
3.6589145190478183
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Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

0.3696819968125415
-4.317634971368718
0.5476201025609794
-12.74956355752312
8.586383596132128
-6.282670945023595
2.4714485219566993
-6.916106447371065
-2.4407253394761526
-1.8403593890466678
0.39638386662661673
4.645796765469991
-5.221596679166718
-1.5295515760736145
2.5264667639209417
4.343295593005756

Sigmoid Node 15
Inputs Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

-2.9298079102443517
1.639165091305142
-3.1861927488690402
5.528936268394597
0.24526063536792447
9.921519982656834
-1.9964012011361973
1.6822242023613527
-8.987672007317025
-9.842142353106073
2.067728579239962
2.501588301243979
-2.7222009216985663
-2.5309537048589674
-7.3231885398618095
-1.3608281212538442
-3.664109097637885
-10.654110503142507
-9.490086648272648
1.4713850155766441
-3.9541328047092685
-7.476684090814956
2.403948539085211
-3.9978431043780986
0.8216945294673272
-3.550077247991696
-9.713455232504
1.481084835910471
2.759425399285352
2.7519650613763686
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Sigmoid Node 16
Inputs  Weights

Threshold
Attrib X1
Attrib X2
Attrib X3
Attrib X4
Attrib X5
Attrib X6
Attrib X7
Attrib X8
Attrib X9
Attrib X10
Attrib X11
Attrib X12
Attrib X13
Attrib X14
Attrib X15
Attrib X16
Attrib X17
Attrib X18
Attrib X19
Attrib X20
Attrib X21
Attrib X22
Attrib X23
Attrib X24
Attrib X25
Attrib X26
Attrib X27
Attrib X28
Attrib X29

Input
Node 0

-3.2705558124179293
11.38415861535191
-10.456489505405166
3.2625162052919907
-4.351222702080358
7.389725057459616
-14.49893694677933
2.2822118786798207
-1.5537853493743334
-0.1064627697129952

2.5343138180797133
-1.0598069759833584
-5.923425483532448
9.161158144669015
-9.816511315551393
2.1495658749159814
-8.522266248879818
1.8891220079566717
1.1998810590556508
-1.447332259446524
5.956660326472924
-5.04040225954206
-2.3167224526752466
-9.639127869652008
3.2079082960241303
-7.533325024932066
-2.585788073982595
3.459212162750147
0.3682662621910999
1.8826975536161583

Class PesoNormal

Class BajoPeso

Input
Node 1

Time taken to build model: 56.91 seconds

Evaluation on training set
Summary

Correctly Classified Instances 15021 94.8475 %
Incorrectly Classified Instances 816 5.1525 %
Kappa statistic 0.702

Mean absolute error 0.0626
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Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)

Mean rel. region size (0.95 level)

Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.953 0.991 0.972
0.894 0.616 0.729

0.991
0.616 0.009
Weighted Avg. 0.948 0.342

0.384

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as

13921 130
686 1100 |

&3 Weka Explorer

a = PesoNormal
b = BajoPeso

0.2132
31.2807 %
67.3947 %
97.0386 %
55.3103 %
15837

0.874 PesoNormal
0.874 BajoPeso
0.946 0.948 0.944

0.874

L

| Preprooess| Classify | Cluster | Associate I Select attributes | 'u'isualize|

Classifier

simpleLogistic -1 0 - 500 -H 50 -W 0.0

Test options

(@) Use training set

() Supplied test set Set...
() Cross-validaton Folds |10
() Percentage split % |66

Classifier output

[ More options... ]

[ {Nam) ¥ -

Result list {right-dick for options)

07:13:21 - functions.MultilayerPerceptron

07:22:43 - functions.MultilayerPerceptron
07:24:04 - functions,Logistic

07:25: 50 - functions, Logistic

07:26:35 - functions. SimpleLogistic

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

KsB Relative Info Score

KzB Information Score

Class complexity | order 0
Clazz complexity | acheme
Complexity improvement {5f)
Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absclute error

Root relative sguared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 lewvel)
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate

0.991 0.384

0.6814 0.00%

Weighted Awvg. 0.948 0.342

=== Confuszion Matrix ===

a b <-- classzified as
13921 130 | @ = PesoNormal
&86 1100 | b = BajoPeso

15021
ale

0.
987772,
5021.
G048,
5612.
2438.
0.

a.
3l.
67.
a7.
55.

15837

Precision
0.953
0.2894
0.948

702

6725 %

56 bita
7841 bits
2655 bits
5186 bits
0626

2132

2807 %
3947 %
0386 %
3103 %

Recall
0.991
0.616
0.948

94.8475 %
5.1525 %

.3171 bits/instance
.5082 bits/instance
.3544 bits/instance
.1538 bits/instance

(== =1

F-Measure ROC Area Class
0.972 0.874
0.729 0.874
0.944 0.874

Pesolormal

LU

Status
0K
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7

%7/

v

Bl

““4

\
§

1§

’7 = — EBajoPeso

N

Controls

Epoch O Learning Rate = |0.3
Mum Of Epochs | 500

Errar per Epoch =0

Accept Momentum = 0.2

Regresion Logistica Multiple

=== Run information ===
Scheme:  weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0E-8 -M -1
Relation:  modelo02-09-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-4
Instances: 15837
Attributes: 30

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

X8

X9
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X10

X11

X12

X13

X14

X15

X16

X17

X18

X19

X20

X21

X22

X23

X24

X25

X26

X27

X28

X29

Y
Test mode: evaluate on training data
=== Classifier model (full training set) ===
Logistic Regression with ridge parameter of 1.0E-8
Coefficients...

Class

Variable  PesoNormal

X1 0.3423
X2 -0.1491
X3 -0.4097
X4 -0.4029
X5 -0.2537
X6 -3.6282
X7 -1.4363
X8 -0.3665
X9 -0.6937
X10 0.1818
X11 0.2602
X12 -1.0164
X13 -1.3839
X14 -1.8608
X15 -1.0736
X16 -0.0415
X17 -2.8779
X18 -0.4899
X19 -0.734
X20 -0.7454
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X21 -1.4055

X22 -1.7033
X23 -1.5005
X24 -0.12
X25 0.3057
X26 -1.8745
X27 -2.4718
X28 -2.5821
X29 -0.8276
Intercept 3.5688
Odds Ratios...
Class

Variable PesoNormal

X1 1.4082

X2 0.8615
X3 0.6639
X4 0.6684
X5 0.776
X6 0.0266
X7 0.2378
X8 0.6932
X9 0.4997
X10 1.1994
X11 1.2972
X12 0.3619
X13 0.2506
X14 0.1556
X15 0.3418
X16 0.9594
X17 0.0563
X18 0.6127
X19 0.48
X20 0.4745
X21 0.2453
X22 0.1821
X23 0.223
X24 0.8869
X25 1.3576
X26 0.1534
X27 0.0844
X28 0.0756
X29 0.4371

Time taken to build model: 0.92 seconds
=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 14882 93.9698 %
Incorrectly Classified Instances 955 6.0302 %
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0.6506
0.1

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size (0.95 level)
Total Number of Instances
Detailed Accuracy By Class

0.224
49.9456 %
70.8146 %
97.9794 %
63.399 %
15837

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.986 0.425
0.575 0.014
Weighted Avg. 0.94

0.84
0.379

Confusion Matrix

a b <--classified as
13855 196| a=PesoNormal
759 1027 | b =BajoPeso

&) Weka Explorer

0.948 0.986 0.967
0.575 0.683
0.936 0.94

0.885 PesoNormal
0.885 BajoPeso
0.935 0.885

=

=] -

| Preprocess| Classify | Cluster | Assocate [ select atimibutes | visualize

Classifier
SimpleLogistic 10 -M 500 -H 50 W 0.0
Test options Classifier output
(@) Use training set
Correctly Classified Instances 14882
= Set
(©) Supplied test set S Incorrectly Classified Instances 455
(©) Cross-validation ~ Folds |10 Happa statistic 0.6506
- p 2 it S o KsB Relative Info Score 730334.9295 %
) Fereeniage spY e ¥sB Information Score 3712.8186 bits
[ Mare options... ] Class complexity | order 0 8048.7841 bits
Class complexity | scheme 4409.9221 bits
Complexity improvement 5t 3638.802 bits
(o) ¥ . mp. y imp: (3%) 2
Mean absclute error 0.1
Ston Root mean sguared error 0.224
Relative ebsclute error 49.9456 %
Result list (right-click for options) Root relative squared error 70.8146 %
07:13:21 - functions. MultilayerPerceptron Coverage of cases (0.95 level) 97.9794 %
07:22:43 - functions.MultilayerPerceptron | | Mean rel. region size (0.95 level) 63.399 %
07:24:04 - functions Logistic Total Number of Instances 15837
07:25:50 - functions. Logistic
07:26:35 - functions. SimpleLogistic —— Detailed Rccuracy By Class ——=
TP Rate [P Rate Precision Recall
0.926 0.425 0.948 0.928¢
0.575 0.014 0.84 0.573
Weighted RAwvg. 0.94 0.379 0.938 0.94
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
13855 1536 | a = PesoNormal
758 1027 | b = BajoPeso

93.9698 %
6.0302 %

44 bits/instance
@2 bits/instance
25 bits/instance
98 bits/instance

F-Measure ROC Area Class
0.987 0.885 PesclNormal
0.683 885 BajoPeso
0.935 885

m

Status
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ANEXO N° 03

ESTRUCTURA DE LA BASE DE DATOS SIP 2000

La base de datos del SIP2000, se encuentra normalizada, es decir se encuentra
organizada de tal manera que no se dupliquen codigos o se genere

incompatibilidad de datos, ademés de ocupar el menor espacio posible del disco

duro. Para esto, se ha organizado la informacion de las Historias Clinicas en

diferentes tablas, listadas a continuacion.

Tabla (DBF) Descripcion

WS00.DBF Datos Generales de la Gestante

WS01.DBF Datos del Embarazo actual de la gestante

WS02.DBF Datos del RN

WS03.DBF Datos de los Controles Prenatales

WS05.DBF Usuarios registrados en el SIP2000

WS06.DBF Establecimientos seleccionados (Red de

WS26.DBF Listado Total de Establecimientos (incluye los
OTRAS TABLAS Contienen informacion para realizar célculos.

La Organizacion de los archivos una vez instalado el aplicativo es la siguiente:

ORGANIZACIONDE ARCHIVOS

C:\SIP2000

WS.EXE
WS.INI
WSUTIL.EXE
WSINTEGRIDAD.EXE
WSEXPORTAR.EXE
WSUSUARIOS.EXE
WSSIP2000PACKIL.EE

SIPBABIES.EXE
FO.EXE

C:\SIPZ000\HELP
WS.HLP

' C:\SIP2000'DATA

!

BASE DE DATOS

WS.DBC

WS00.DBF
WS01.DBF
WS02.DBF
WS03.DBF
WSDATO05.DBF
WSDATO06.DBF
WSDAT26.DBF

La relacién que guardan entre si las tablas es la siguiente:
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=5 Dizenador de bases de datos - Ws

Campos: | ward17 - varykl =
cod_ma vars18 varfb2
war35 wari 19 warfga
war203 varf2i }far?E4
var206 warsed [BEindices:
warl94 varsed Focod_02
clazel var248 rel_071
warf2h vars 28 rel_00
[Birdices: varfed var226
Focod_ma waryos deleted E‘
war34 warsad
var20E varfba
war203 [Eindices: well3
warl9s Iﬁﬂﬂd_[" war27d ;|
deleted rel 00 war27h
vard2d varid
=l deleted - waraan
war3dn
varf 1
wardls
[BEindices:
Fcod_D3
rel_00
war260
rel_071
var3al
deleted (-

Como puede ver, las tablas se encuentran relacionadas unas a otras mediante
campos de enlace que permiten al aplicativo mantener organizada la
informacion. Estas caracteristicas también permiten tener un aplicativo mas

rapido y confiable.

Todo este proceso es transparente para el usuario. Ya que el usuario no necesita

memorizar codigos
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ANEXO N° 04

PROGRAMA USADO PARA LA ELABORACION DEL MODELO DE
REDES NEUROANELS

tabla=read.table("Modelo.txt", header=T)
attach(tabla)

nn=dim(tabla)

errorgloball=rep(0,2)

#Porcentaje entrenamiento

pe=0.9

pd=1-pe

tamentr=round(pe*nn[1],0)
tamdes=nn[1]-tamentr
indice=sample(1:nn[1],tamentr,replace = FALSE)
tablae=tabla[indice,]
tablad=tabla[1:tamdes,]

cont=0

for (i in 1:nn[1])

indicador=0

for (j in 1:tamentr)

if (i == indice[j])
indicador=1

if (indicador < 1)

{

cont=cont+1
tablad[cont,]=tabla[i,]

}
}
I=nn[2]-1
J=10
K=1
Y=matrix(0,nrow=tamentr,ncol=K)
#Transformacion de los datos
for (i in 1:tamentr)
{
Y[i,K]=1
if (tablae[i,nn[2]] == 'Bajopeso’)
Y[i,K]=0
¥

X=matrix(0,nrow=tamentr,ncol=nn[2]-1)
for (ii in 1:tamentr)

for (jj in 1:1)
X[ii,jj]=(tablae[ii,jj]-min(tabla[,jj]))/(max(tabla[,jj])-min(tabla[,jj]))
#Inicializacion de los pesos
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alfa=0.2;
wo=matrix(0,nrow=I,ncol=J)
ws=matrix(0,nrow=J,ncol=K)
xo=rep(0,J)
xs=rep(0,J)
yest=rep(0,K)
e=rep(0,K)
deltas=rep(0,K)
deltao=rep(0,J)
for (i in 1:1)
for (J in 1:J)
woli,j]=runif(1)
for (j in 1:J)
for (k in 1:K)
ws[j,K]=runif(1)
errorglobal=20
iter=0
while (errorglobal >0.1)

errorglobal=0
iter=iter+1
for (p in 1:tamentr)
{
for (j in 1:J)
{
net=0
for (i in 1:1)
net=net+woli,j]*X[p,i]
xo[j]=1/(1+exp(-net));
}

ep=0
for (k in 1:K)
{
net=0
for (j in 1:J)
net=net+ws[j,k]*xo[j]
yest[k]=1/(1+exp(-net))
e[k]=Y[p.K]-yest[K]
deltas[Kk]=e[k]*yest[k]*(1-yest[K]);
ep=ep+e[k]"2;
}
for (j in 1:J)
{
suma=0
for (k in 1:K)
suma=suma-+deltas[K]*ws][j,K]
deltao[j]=suma*xo[j]*(1-xol[j])
}
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for (j in 1:J)
for (i in 1:1)
wol[i,j]=woli,j]+alfa*deltao[j]*X[p,i]
for (k in 1:K)
for (J in 1:J)
ws[j,k]=ws][j,k]+alfa*deltas[Kk]*xo[j]
errorglobal=errorglobal+ep
}
#fprintf('\n el error en la iteracion %d es %4.10f'iter,errorglobal)
salida=cbind(iter,errorglobal)
print(salida)
errorgloball[iter]=errorglobal

print(" observacion  yest  yobs')
for (p in 1:tamentr)
{
for (j in 1:J)
{
net=0
for (i in 1:1)
net=net+woli,j]*X[p,i]

xs[j]=1/(1+exp(-net))

for (k in 1:K)
{
net=0
for (j in 1:J)
net=net+ws[j,k]*xs[j]

yest[p]=1/(1+exp(-net))

salida2=cbind(p,round(yest[p]),Y[p,1])
print(salida2)
}
Y'Y=matrix(0,nrow=tamdes,ncol=K)
#Transformacion de los datos
for (i in 1:tamdes)
{
YY[i,K]=1

if (tablad[i,nn[2]] == 'setosa’)

YY[i,K]=0

}
XX=matrix(0,nrow=tamdes,ncol=I)
for (ii in 1:tamdes)

for (jj in 1:1)
XX{ii,jj]=(tablad[ii,jj]-min(tablal[,jj]))/(max(tabla[,jj])-min(tabla[,jj]))
Y'Y=matrix(0,nrow=tamdes,ncol=K)
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#Transformacion de los datos
for (i in 1:tamdes)
{
YVYIi,K]=1

if (tablad[i,nn[2]] == 'setosa’)

YVYIi,K]=0

¥
XX=matrix(0,nrow=tamdes,ncol=I)
for (ii in 1:tamdes)

for (jj in 1:1)

XX[ii,jj]=(tablad[ii,jj]-min(tabla[,jj]))/(max(tabla,jj])-min(tabla[,ji]))

print('datos de prueba para generalizar’)
print(‘observacion  yest  yobs')
for (p in 1:tamdes)
{
for (j in 1:J)
{
net=0
for (iin 1:1)
net=net+woli,j]*XX[p,i]
xs[j]=1/(1+exp(-net))
}
for (k in 1:K)
{
net=0
for (j in 1:J)
net=net+ws[j,k]*xs[j]
yest[p]=1/(1+exp(-net))
}
salida3=cbind(p,round(yest[p]),YY[p])
print(salida3)
}
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