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Odds Ratio.

Principio que indica que la mejor explicacibn a un

fendmeno es la mas sencilla.

XV



Regresién Logistica

Retraso de crecimiento

RL

RSTUDIO

ZPT

ZTE

Andlisis de regresion utilizado para predecir el
resultado de una variable categorica en funcion de las

variables dependientes o predictoras.

Es un aumento de peso o estatura insuficiente o

anormalmente lento en un niflo menor de 5 afnos.

Regresion Logistica.

Entorno de desarrollo integrado para el lenguaje

estadistico de programacién R.

Clasificacion de desnutricibn segun método de

Waterlow.

Clasificacion de desnutricion segun peso para la talla.

Clasificacion de desnutricion segun talla para la edad.
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RESUMEN

El propdsito de la presente investigacion fue desarrollar un modelo
multivariado de regresion logistica binomial que permitiera estudiar y explicar el
comportamiento de las condiciones de desnutricion infantil en funcion de su
relacion a las variables fisicas y energéticas de las viviendas en el area rural del
suroccidente de Guatemala, para poder planificar estrategias de mejora con
mayor eficiencia desde un enfoque centralizado en los factores que sean

determinantes en esta problematica.

El objetivo general consistié en el desarrollo de un modelo estadistico
multivariado utilizando la técnica de regresion logistica binomial, para poder
obtener probabilidades de presencia de la condicion o evento de interés, en

funcién de los niveles de los factores considerados.

El enfoque del estudio realizado es cuantitativo, ya que se desarrollé una
herramienta que permitiera el calculo de probabilidades de presencia de una
condicion en funcién de un conjunto de factores. El disefio de la investigacion fue
no experimental de tipo descriptiva, utilizando informacién retrospectiva. La
metodologia utilizada fue cuantitativa, calculando el tamafio de muestra con

muestreo proporcional.

Se obtuvieron como resultados la magnitud de la relacion logistica entre
las variables independientes y las condiciones de desnutricidon segun los métodos
de diagnostico utilizados. Asimismo, se desarrollaron los modelos de regresion

logistica con los que se identificaron los factores determinantes y en qué niveles
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es mas probable esperar condiciones de desnutricion, con sus probabilidades

correspondientes.

Al analizar la informacion del presente estudio, se lograron desarrollar
modelos de regresion logistica para cada variable de respuesta, segun los
meétodos de diagndstico utilizados. Asimismo, se recomendod el uso de estos
modelos para la planificacién y ejecucion de propuestas de mejora en el area
rural del suroccidente de Guatemala, relacionadas a la problematica de

desnutricion infantil.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o Contexto general

Durante varios afos, el area rural de Guatemala ha sido un foco de casos
de desnutricién infantil cronica entre toda la region Latinoamericana. De acuerdo
con reportes de entidades nacionales e internacionales como UNICEF y SESAN,
con un incremento del 16,4 % en casos de desnutricion aguda en menores de 5
afos entre los afios 2020 y 2021, y con estimaciones de 92 casos por cada 10
mil nifios. Esta problematica se ha abordado con iniciativas desde diferentes
perspectivas, que incluyen la reduccion de pobreza y la mejora de obtencion de
alimentos, con poca mejoria en los resultados obtenidos, por lo que resulta
necesario un fundamento estadistico para respaldar las mismas y direccionar de

mejor forma los esfuerzos y recursos.

Desde el punto de vista estadistico, resulta necesario un modelo de
regresion multivariado aplicado a las condiciones de desnutricion infantil, para
mejorar las propuestas de desarrollo social en el suroccidente de Guatemala.
Los programas que existen en la actualidad no consideran los principios de
infraestructura de vivienda e higiene, definidos por la Organizacion Mundial de la
Salud, para tener una vida saludable. Asimismo, se desconoce la medida en que
estos estos principios se relacionan a las condiciones de desnutricion infantil a

nivel nacional y especificamente en la region del suroccidente del pais.
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o Descripcion del problema

No se ha desarrollado un modelo de regresion multivariado aplicado a las
condiciones de desnutricion infantil, para mejorar las propuestas de desarrollo
social en el suroccidente de Guatemala.

o Problemas especificos

o  No se ha determinado cuél es la medida en la que se relacionan
estadisticamente las condiciones de desnutricion infantil con las
caracteristicas fisicas y energéticas de los hogares, para mejorar las
propuestas de desarrollo social mediante el uso analisis de devianza
en el suroccidente de Guatemala.

o  No se ha explicado cual es el comportamiento de las condiciones de
desnutriciéon infantil, en relacion con la informacién correspondiente
a los hogares, para mejorar las propuestas de desarrollo social por
medio de un modelo de regresion logistica multivariada, en el
suroccidente de Guatemala.

o No se ha han determinado cudles son los factores fisicos
correspondientes a los hogares que son significativos en las
condiciones de desnutricion infantil, y en qué niveles estos factores
provocan condiciones de desnutricion, para mejorar las propuestas
de desarrollo social mediante un modelo de regresion logistica

multivariada en el suroccidente de Guatemala.
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. Formulacion del problema

Para resolver los problemas descritos, el presente estudio pretende

responder a las siguientes preguntas de investigacion:

o

¢, Como se puede explicar el comportamiento de las condiciones de
desnutricion infantil, y mejorar estadisticamente las propuestas de
desarrollo social en el suroccidente de Guatemala?

¢, Cudél es la medida en la que se relacionan estadisticamente las
condiciones de desnutricion infantil con las caracteristicas fisicas y
energéticas de los hogares, para mejorar las propuestas de
desarrollo social mediante el uso de andlisis de devianza en el
suroccidente de Guatemala?

¢, Cual es el comportamiento de las condiciones de desnutricion
infantil, en relacion con la informacién correspondiente a los hogares,
para mejorar las propuestas de desarrollo social por medio de un
modelo de regresion logistica binomial en el suroccidente de
Guatemala?

¢,Cuales son los factores fisicos correspondientes a los hogares que
son significativos en las condiciones de desnutricion infantil, y en qué
niveles estos factores provocan condiciones de desnutricion, para
mejorar las propuestas de desarrollo social mediante un modelo de
regresion logistica multivariada y el andlisis de prevalencia factorial

en el suroccidente de Guatemala?
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o Delimitacion del problema

Para el estudio propuesto, se utilizaron datos de familias que residen en
el &rea rural del suroccidente de Guatemala, recopilados desde el afio 2017 hasta
el afio 2021. La informacion pertenece a una organizacién de implementacion de
tecnologias agricolas modernas en estas localidades, que, como parte de sus
actividades normales, incluyen la realizacion de encuestas para recopilar datos

econdémicos, estructurales y nutricionales.

La region en estudio comprendié un total 27 municipios del area rural del
suroccidente de Guatemala, pertenecientes a los departamentos de
Huehuetenango, Quiché y San Marcos, los cuales en su mayoria se dedican a
actividades agricolas.
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OBJETIVOS

General

Desarrollar un modelo de regresion multivariado aplicado a las condiciones
de desnutricion infantil, para mejorar las propuestas de desarrollo social en el

suroccidente de Guatemala.

Especificos

1. Determinar la medida en la que se relacionan estadisticamente las
condiciones de desnutricién infantil con las caracteristicas fisicas y
energéticas de los hogares, para mejorar las propuestas de desarrollo
social mediante el uso de andlisis de devianza en el suroccidente de

Guatemala.

2. Explicar el comportamiento de las condiciones de desnutricion infantil, en
relacion con la informacion correspondiente a los hogares, para mejorar
las propuestas de desarrollo social por medio de un modelo de regresion

logistica multivariada en el suroccidente de Guatemala.

3. Determinar cuales son los factores fisicos correspondientes a los hogares
gue son significativos en las condiciones de desnutricion infantil, y en qué
niveles estos factores provocan condiciones de desnutricion, para mejorar
las propuestas de desarrollo social mediante un modelo de regresion
logistica multivariada y el analisis de odds ratios en el suroccidente de
Guatemala.
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RESUMEN DEL MARCO METODOLOGICO

A continuacion, se exponen los criterios adoptados para el proceso
investigativo. Se describen las caracteristicas principales del estudio, el
planteamiento del problema, las variables de interés y las fases que se

implementaron para el logro de los objetivos propuestos.

° Caracteristicas del estudio

El enfoque de la investigacidén propuesta es cuantitativo, debido a que se
busca una herramienta matematica que permita explicar el comportamiento de
variables antropométricas numéricas relacionadas a condiciones nutricionales

infantiles.

El disefio adoptado fue no experimental, puesto que las variables
estudiadas no fueron manipuladas ni modificadas por condiciones externas. El
disefio adoptado también se clasifica como retrospectivo, debido a que la toma
de datos se realizd mientras estaba aconteciendo el fendmeno a estudiar
(condiciones nutricionales). Asimismo, se clasifica como transversal, debido a

gue la toma de datos se realizé una vez para cada elemento de la muestra.

El tipo del estudio realizado es descriptivo, dado que se caracterizé y
explico estadisticamente el comportamiento de un fendbmeno, de manera que se

generara conocimiento Util para el desarrollo de propuestas de mejora a futuro.
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° Variables del estudio

Las variables estudiadas durante el proceso de esta investigacion fueron:
peso, talla, materiales del techo, materiales del piso, el tipo de casa, fuente y
calidad de agua, combustible de la cocina, disposicion de basura y disposicion

de excretas, con el fin de obtener resultados para el andlisis de la investigacion.

Las definiciones pueden observarse en la tabla 1.

Tabla 1.

Definicion de variables

Variable Definicion Teérica

Definicion

Operativa

Presencia | Indica la presencia o ausencia de
de cualquiera de los tipos de

desnutrici desnutricion en un individuo,

Variable binaria en escala dicotbmica
gue indica si el individuo analizado

presenta una condicion de desnutricion.

on segun la OMS.
Material Materia prima o producto Variable categdrica cualitativa nominal,
piso empleado en la construccién del gue indica el material del que esta

piso de una vivienda.

elaborado el piso de la vivienda

Tipo casa | Clasificacion estructural de las
viviendas, segin dimensién y

caracteristicas de construccion.

Variable categdrica cualitativa nominal,
que indica la clasificacion de la casa

segL’m Su estructura.

Fuente Proveniente del agua utilizada en Variable categdrica cualitativa nominal,
agua los hogares. gue indica la clasificacién de las fuentes
de agua en las viviendas.
Calidad Calificacién del estado en que se Variable categdrica cualitativa nominal,
agua utiliza el agua para consumo gue indica el estado del agua potable
humano. en las viviendas.
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Continuacion de la tabla 1.

Combusti | Clasificacién del tipo de Variable categorica cualitativa nominal,
. . ue indica el tipo de combustible usado

ble combustible utilizado gn la cocina. P

cocina para elaborar alimentos.

Disposicié = Clasificacion del método usado Variable categdrica cualitativa nominal,

n para extraer desechos gue indica la forma en que se retiran

basura domésticos. los desechos de la vivienda.

Disposicio = Clasificacion del método usado Variable categdrica cualitativa nominal,

nes para extraer desechos sanitarios. que indica la forma en que se retiran

excretas los desechos sanitarios.

Material Clasificacion del material usado Variable categorica cualitativa nominal,

de techo en la estructura del techo de la gue indica

vivienda

la forma en que se retiran los desechos

sanitarios.

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.

. Niveles de las variables del estudio

Al considerar que todas las variables independientes del estudio son
categoricas, se presentan los niveles de clasificacion designados para cada una

en las siguientes tablas.
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Tabla 2.

Niveles de variable Material piso

Variable Nivel

Material piso Tierra, madera y otro
Material piso Ladrillo

Material piso Torta de cemento
Material piso Granito o ladrillo cerdmico

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Word.

Tabla 3.

Niveles de variable Tipo casa

Variable Nivel
Tipo casa Palomar
Tipo casa Rancho
Tipo casa Vivienda improvisada
Tipo casa Casa formal
Tipo casa Apartamento
Tipo casa Otro tipo de vivienda

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.
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Tabla 4.

Niveles de variable Fuente agua

Variable

Nivel

Fuente agua

Chorro publico

Fuente agua Lluvia
Fuente agua Pozo
Fuente agua Rio

Fuente agua

Camion o pipa

Fuente agua

De otra vivienda

Fuente agua

Tuberia dentro de vivienda o terreno

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Word.

Tabla 5.

Niveles de variable Calidad agua

Variable Nivel
Calidad agua Filtrada
Calidad agua Clorada
Calidad agua Purificada
Calidad agua Hervida
Calidad agua Ninguna

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.
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Tabla 6.

Niveles de variable Combustible cocina

Variable Nivel
Combustible cocina LeRa
Combustible cocina Gas
Combustible cocina Estufa eléctrica

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Word.

Tabla 7.
Niveles de variable Disposicion basura

Variable Nivel

Disposicion basura = Servicio formal

Disposicion basura = Servicio informal

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Word.

Tabla 8.

Niveles de variable Disposicion excretas

Variable Nivel

Disposiciones excretas  Letrina

Disposiciones excretas | Inodoro

Disposiciones excretas = Intemperie

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.
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Tabla 9.

Niveles de variable Techo

Variabl Nivel
Techo Lamina
Techo Asbesto
Techo Teja de barro
Techo Concreto

Techo Otro

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Word.

. Muestreo

Al considerar la poblacion infantii para los departamentos de:
Totonicapan, Quetzaltenango, San Marcos, Huehuetenango, Solold y Quiché
gue conforman el altiplano suroccidental de Guatemala, se puede obtener una
poblacién de nifios menores de 2 afios equivalente a 591168, de acuerdo con

los datos del censo poblacional realizado en Guatemala en el afio 2018.

Para el plan de muestreo probabilistico con poblacion finita, se
considerara un error de 5 % y una confianza de 95 % y un porcentaje de familias
gue accederan a colaborar con el estudio en un 80 %, lo que indica que un 20 %

no querra colaborar o no estara presente.

Formula de muestreo para el calculo de tamafio minimo de muestra:
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k’pgN
e?(N-1)+k2pq

[Ec. 1]

En donde:

n: tamafio muestra a determinar

p: variabilidad positiva = (0.80)

g: variabilidad negativa = (0.20)

N: tamafio de la poblacion = (591168)

e: es el error muestral que se considera = (0.05)

k: constante de nivel de confianza que indica la probabilidad de que los
resultados del estudio sean ciertos o no. Sustituyendo los datos se obtiene con
K = 95%:

(1.962)(0.5)(0.5)(591168)

— = 245.76 = 246
" (0.052)(591168 — 1) + {(1.962%)(0.50) (0.5)}
La muestra fue la siguiente:
° Poblacién aproximada de nifios menores a 2 afios en el suroccidente de

Guatemala: 591168.
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° Muestra de nifios para toma de datos: el mayor numero posible que

sobrepase el tamafio minimo de muestra.
° Minimo de nifilos menores a 2 afnos incluidos en las encuestas: 246.

Para los objetivos del estudio realizado también se considera una
poblacion infinita, como en muchos estudios de regresion logistica. Por esta
razon, se puede calcular un tamafio de muestra en funcion de la cantidad de

variables predictoras utilizadas.

Para el calculo de tamafo de muestra se utiliza la férmula de Freeman de

poblacion infinita con un promedio de eventos por variables igual a 50:
n=50x(k+1)Ec2

En donde:

n: tamafno muestra a determinar

k: cantidad de predictores incluidos = 9

n =750+ (9 +1) = 500

Con los resultados de los 2 métodos de muestreo utilizados se considera
el de tamafio de muestra de mayor cantidad para incrementar la exactitud

estadistica.
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Al considerar que, al momento de disefio del presente estudio, se contaba
con una cantidad de 1930 individuos con registros antropométricos digitales
viables para el analisis de informacion, se consideré en su totalidad esta muestra

para el analisis y mejorar la potencia estadistica.

. Fases del estudio

Fase 1: revision de literatura

Esta fase comprendid actividades de investigacion y revision de fuentes
bibliograficas para los fundamentos tedricos y antecedentes relacionados a la

problematica del estudio.

Fase 2: gestion o recoleccion de la informacion

Esta fase comprendié las actividades de acceso a la base de datos
administrada por la organizacién facilitadora, la clasificacion de niveles y
factores, el calculo de diagndstico nutricional y transformacién de variable

respuesta.

Fase 3: andlisis de informacion

En esta fase se realizaron las actividades de correlacion mdltiple, disefio
de modelo de regresion lineal, validacion de supuestos y evaluacion de bondad

de ajuste.

XXXIV



Fase 4: interpretacion de informacion

En esta fase se estudiaron detenidamente los resultados obtenidos del
modelo de regresion logistica, se identificaron los factores significativos y se
evaluo la exactitud del modelo.
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INTRODUCCION

El estudio realizado surge como una necesidad de innovacién de
informacion estadistica descriptiva y correlativa por parte de entidades
gubernamentales y no gubernamentales, que deseen implementar iniciativas
para mejorar la problematica de desnutriciéon infantil en el area rural del
suroccidente de Guatemala. El estudio fue realizado dentro de la linea de

investigacion de analisis multivariado y regresion.

El problema estudiado es la alta prevalencia de desnutricion infantil en
Guatemala, segun datos recientes reportados por organizaciones nacionales e
internacionales (alrededor del 50% de los nifios entre 0 y 5 afios se encuentran
en algun estado de desnutricion), y las estrategias de mejora que no han sido

certeras ni eficientes durante los ultimos afos.

La realizacion del presente estudio resulta de importancia debido a la
necesidad existente de generacion de conocimiento que permita direccionar
iniciativas de mejora, al saber el efecto que tienen factores relacionados a la

infraestructura de viviendas y saneamiento en estas areas.

Para obtener el conocimiento utilizado, se aplicaron metodologias
estadisticas como el analisis de varianza multifactorial y la regresion logistica,
asi como sus supuestos y técnicas evaluadoras de ajuste. El estudio realizado
es de enfoque cualitativo con datos retrospectivos, de caracter no experimental

y tipo descriptivo.
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Con los resultados obtenidos durante el desarrollo de la presente
investigacion, se lograron desarrollar 3 modelos estadisticos de prediccion de
condiciones de desnutricibn, en funcibn de variables predictoras
correspondientes a las condiciones de infraestructura de vivienda e higiene.
Asimismo, se identificaron los valores de relacion estadistica entre estas
variables y las condiciones de desnutricion, utilizando los modelos desarrollados
para determinar los niveles de los factores con efectos positivos en las
condiciones de desnutricion estudiadas. Con el conocimiento obtenido durante
la realizacion del estudio, es posible mejorar el respaldo de las iniciativas de
mejora que se planteen en el futuro por diversas organizaciones, asi como
ampliar y profundizar estadisticamente el conocimiento que se tiene relacionado
a la problematica de desnutricion en areas rurales de Guatemala y paises con

condiciones econOmicas y sociales similares.

El desarrollo del estudio se dividi6 en varias fases. La primera fase
consistio en la revision de literatura para el conocimiento referencial y
conceptual. La segunda consiste en la gestion y recoleccién de la informacién
mediante la consulta de la base de datos de las personas visitadas, la
organizacion de datos y el calculo de diagndstico nutricional. La tercera fase en
el andlisis estadistico de la informacién recopilada, con las técnicas multivariadas
utilizadas. Por ultimo, en la quinta fase de discuten los resultados obtenidos,
describiendo los hallazgos realizados, y haciendo la comparacién con estudios

previos revisados.

Para la realizacion del presente estudio fue necesaria una inversion
aproximada de 40 mil quetzales guatemaltecos, utilizados para cubrir gastos de
recursos humanos, recursos materiales, gastos de planificacién y gastos de

ejecucion.
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El informe se integra por cuatro capitulos. El primero presenta el marco
referencial, donde se describen los conocimientos de estudios internacionales y
nacionales sobre desnutricion infantil y regresion logistica, que se encuentra

presente en la mayoria de los estudios revisados.

El segundo capitulo describe el marco tedrico donde se abordan los temas
principales concernientes a los estudios multivariados en general y a la regresion
logistica binomial. Asimismo, se presenta la bibliografia correspondiente a los
métodos de diagnéstico de desnutricion mas utilizados y las variables a

monitorear.

El tercer capitulo presenta los resultados obtenidos del andlisis de
devianza realizado a nivel de factores, y los resultados de los modelos de
regresion desarrollados, incluyendo los Odds Ratios usados para calcular las
probabilidades de presencia de desnutricién entre los niveles de las variables
estudiadas.

El cuarto capitulo presenta la discusién de los resultados obtenidos,
realizando la validacion correspondiente de los modelos segun las pruebas
estadisticas de bondad de ajuste y complejidad aplicadas. Asimismo, se
muestran las probabilidades relativas de las variables significativas relacionadas
a la presencia de desnutricién calculadas con los odds ratios obtenidos y los

contrastes con estudios anteriores.
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Al finalizar el desarrollo del presente estudio se concluyé que las
condiciones de desnutricion presentan relacion estadistica significativa con varias
variables estudiadas, correspondientes a la infraestructura de vivienda e higiene,
entre las que destacan la fuente de agua, el piso de la casa y la disposicion de
excretas. Con estas variables y la relacion identificada, se lograron desarrollar
modelos de regresion logistica binomial, que pueden ser utilizados para
probabilidades de presencia de desnutricion infantil. ~ Asimismo, con los
resultados de los modelos desarrollados se calcularon los odds ratios o razones
de probabilidad, para determinar los niveles de variables significativas que
ejercen un efecto positivamente peligroso en la presencia de desnutricion infantil.
Se sugiere utilizar los hallazgos y modelos realizados para mejorar las
propuestas de desarrollo en el marco de la desnutricion infantil en areas rurales

de Guatemala y paises similares.
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1. MARCO REFERENCIAL

El panorama nutricional infantil en Guatemala ha presentado problemas
evidentes tanto de desnutricién crénica como desnutricion crénica severa, de
acuerdo con diagnosticos sistematicos que han sido realizados por varias

instituciones desde el afio 1995.

Guatemala ha mostrado histéricamente niveles alarmantes de
desnutricion cronica en nifios menores de 5 afios, lo que constituye una
violacion sistematica de sus derechos. Es una causa comun de la baja
talla, de dafnos estructurales en el cerebro, que produce retraso en el
desarrollo de las funciones cognitivas de manera permanente y en el
crecimiento, el cual a los 2 afios se vincula con una reduccion en la
escolaridad de 0.9 afios y un incremento del 16 % en el riesgo de reprobar

al menos un grado en la escuela.

Si bien en los ultimos afios los datos muestran una reduccion de la
desnutricion cronica en menores de 5 afios, esta variacion no ha sido del
todo alentadora, pues en un periodo de 20 afios (1995-2015) disminuy6
solamente 8.7 puntos porcentuales. Si se comparan los resultados de la
VI Encuesta Nacional de Salud Materno Infantil (Ensmi) 2014/2015

elaborada por el Ministerio de Salud Publica y Asistencia Social (MSPAS),



el Instituto Nacional de Estadistica (INE) y (Segeplan) (2017), con la V
Ensmi 2008/2009, la desnutricion crénica en menores de 5 afios registro
una reduccioén de apenas 3 puntos porcentuales en un periodo de 6 afios
al pasar de 49.8 % a 46.5 %, con promedios anuales de reduccion de
alrededor de % punto porcentual. En cuanto a la desnutriciébn cronica
severa, de 2009 a 2015 registro una reduccion levemente mas acentuada

gue en el caso de la desnutricidon cronica total. (ICEFI, 2019, p. 7)

En afos recientes, se han elaborado diversos estudios que implementan
los métodos estadisticos de analisis multivariado, en los que se han incorporado
variables relacionadas a la nutricibn para explicar el comportamiento de los
indices antropométricos, en varios conjuntos poblacionales. Entre los grupos de
caracteristicas y factores que se adoptan como variables independientes, se
pueden mencionar las condiciones socioecondmicas, el conocimiento de la dieta
nutritiva para los menores de 5 afios, las caracteristicas nutricionales del calostro

y del lactante, las condiciones de higiene y seguridad de la vivienda, entre otras.

Los resultados de las investigaciones y estudios mencionados son
variados, y le atribuyen mayor o menor efecto sobre la variable respuesta
(indicadores antropomeétricos y otros indicadores nutricionales), segun la
poblacion de estudio, la naturaleza de la investigacion, y los métodos

implementados.

El estudio de indicadores nutricionales y la aplicacion de técnicas
multivariadas para la explicacion de su comportamiento, ha sido realizado en

varios paises del mundo y con mayor frecuencia en Latinoamérica, con diversos
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objetivos. Sin embargo, la mayoria de ellos se relacionan con mejorar la situacion
nutricional infantil debido a que esta regidon presenta una problematica

significativa en este aspecto.

Lépez (2015) realiz6 un estudio para explicar los patrones de crecimiento
craneofacial en nifios de cero a cuatro afios residentes en Bogota, Colombia. Las
variables dependientes consideradas fueron el peso, la talla y dimensiones

craneofaciales.

Los métodos de andlisis de datos fueron el andlisis de varianza, analisis
de componentes principales, cadenas de Markov y el modelo multivariado de
estimacion bayesiana, con el que se construyeron curvas de crecimiento no
lineales. Las variables explicativas de mayor asociacion fueron: genero, ciudad
de nacimiento de los padres y abuelos, lactancia materna, estrato
socioecondémico, nivel de ingresos, nivel de escolaridad de los padres, tiempo de
gestacion, condiciones de peso y talla al nacer, servicios publicos, tipo de

vivienda, entre otros.

Valdivia et al. (2017), realizaron un estudio longitudinal cuyo objetivo era
determinar la correlacién entre las caracteristicas proteicas del calostro y la leche
materna con los indicadores antropométricos de la madre y del lactante, con el
uso de informacion recopilada en un hospital de Huancayo, Pera. Los métodos
estadisticos implementados fueron el analisis bivariado y la regresion logistica
multivariada. Los resultados obtenidos del analisis bivariado evidenciaron
correlacion significativa entre la concentracion de proteinas del calostro y peso
al cuarto mesy la concentracion de proteinas de leche madura con respecto a la
talla del lactante al cuarto mes, mientras que la regresion logistica demostré
relacion significativa entre el peso del recién nacido y el indice de masa corporal

pregestacional.



Gonzalez y Vega (1994), realizaron un estudio para determinar la
proporcion de nifios menores de un afio que no alcanzaban el peso minimo
adecuado para su edad e identificar los factores que pudieran estar asociados
con esa problemética, en areas periféricas de la ciudad de Guadalajara, México.
Mediante el método de regresion logistica se lograron determinar los Odds
Ratios, para la condicién de que los nifios del estudio que no alcanzaran el peso

minimo adecuado.

Los factores que se evidenciaron como significativos para los nifios que
no alcanzaban el peso minimo fueron la edad de la madre, y la pertenencia
materna a cierto grupo social. Los Odds Ratios mayores se presentaron cuando
la edad de la madre era menor a 20 afios, y el grupo social de pertenencia
materna era obrero, segun la clasificacién designada para el estudio.

Por otra parte, Santiago et al. (2015), analizaron variables
antropomeétricas en adultos jovenes, dentro de escuelas publicas de Brasil, con
exceso de peso para determinar si existe relacion con caracteristicas
sociodemogréficas. Se realiz6 un estudio de casos y controles, con el método de
regresion logistica multiple. Los resultados evidenciaron, después de las etapas
de ajuste de los modelos, que los factores significativos para la condicién de
obesidad eran el estado civil con compafiero, aumento de peso en la
adolescencia, presion arterial diastélica aumentada y circunferencia abdominal
aumentada. Para validar el ajuste del modelo final segun la regresién logistica
se utilizaron los coeficientes de determinacién de Hosmer, Cox & Snell, y

Nagelkerke.

En el estudio realizado por Alvarez (2019), se analizé la prevalencia de la
desnutricién por antropometria, segun lo establecido por la OMS, en 243 nifios

menores de 3 afios en la provincia de Huanuco, Peru. Se calcularon estadisticos
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descriptivos, medidas de asociacion Chi cuadrado de Pearson, odds ratio y
analisis multivariado (regresion logistica binomial). Para la validacion se utilizo

el R cuadrado de Nagelkerke.

Los factores significativos segun la regresion logistica fueron el
desconocimiento del nimero de raciones que debe consumir diariamente el nifio
a partir de los 6 meses, la inaccesibilidad econémica para el abastecimiento de
alimentos, el bajo apoyo social, la rotacién de cultivos agricolas tradicionales por
aguellos comerciales ineficaces, el bajo peso al nacer, la baja escolaridad de la
madre, la desnutricion materna durante el embarazo, el inadecuado saneamiento
basico de la vivienda (desagtie, eliminacion de residuos sélidos, agua, y energia

eléctrica), la baja produccién ante sequias, heladas, ranchas, entre otros.

Al continuar en el marco de las investigaciones para el estudio de las
variables antropométricas, Lera et al. (2007), analizaron datos antropométricos
longitudinales de una muestra de 57 mujeres adultas mayores de 60 afos,
durante un periodo de 30 meses en El Gran Santiago, Chile. EI método
estadistico fue el andlisis de similaridad STATIS, que consiste en el desarrollo
matricial de variables dependientes e independientes, de manera que sea
posible generar una matriz de compromiso que resume las matrices
longitudinales, y asi obtener trayectorias en funcion del tiempo, que se utilizd
como factor explicativo. Los resultados del andlisis evidenciaron que las
variables peso, circunferencia de brazo, pantorrilla, cintura y cadera, resultaron
ser las mas correlacionadas con el primer eje de compromiso. Las variables: talla
y altura de rodilla, responden al tamafio del esqueleto. Este eje presenta gran
estabilidad, debido a que la altura de la rodilla no cambia en el tiempo y en 30

meses la disminucién de la talla es minima.



Respecto a los estudios realizados en Guatemala correspondientes a
condiciones nutricionales infantiles, existen varios de caracter diagnéstico y de
monitoreo/evaluacion, asi como de clasificaciébn de condiciones nutricionales,
mayormente dentro del area rural, que describen en términos generales las

condiciones socioeconémicas de la muestra incluida.

Una de las investigaciones a nivel nacional con mayor respaldo
estadistico correlacional, es la realizada por Kragel et al. (2020), que consistia
en el analisis de factores de riesgo relacionados al retraso del crecimiento en
nifios menores de 5 afios, localizados en el altiplano rural de Guatemala. Los

meétodos de analisis fueron los estudios de prevalencia y ANOVA multifactorial.

En el estudio realizado por Lopez Bonilla (2016), se analiz6 la prevalencia
de desnutricién cronica, general y aguda, dentro de un grupo hospitalario de 322
nifios mayores de un mes y menores de 5 afios, en el departamento de pediatria
del Hospital Nacional de Enfermedades ubicado en la ciudad de Guatemala. De
acuerdo con la clasificacién por percentiles establecida por la OMS para el
analisis antropométrico, el 14.28 % de los nifios del estudio se clasificaron con
peso bajo y el 8.38 % con desnutricion aguda moderada. Como causas que
producen estados de desnutricibn en este medio, se atribuye el 90 % a la
subalimentacion, deficiencia de alimentos consumidos y falta de higiene en la

vivienda.

Por otra parte, Castillo (2017), realizé un estudio descriptivo retrospectivo,
para poder proponer mejoras presupuestales en el Centro de Recuperacion
Nutricional del area Ixil del Departamento de Quiché, Guatemala. Las principales
causas de desnutricibn mencionadas en el estudio incluyen factores
socioambientales como el nivel de pobreza y pobreza extrema, la disponibilidad,

acceso y consumo de alimentos, agua potable, sanidad, educacion, y
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saneamiento ambiental. Se menciona que en el area Ixil existen problemas de
contaminacion de agua y sanidad de viviendas. Como criterios de inclusion se
seleccionaron nifios entre 6 meses y 5 afios con diagnéstico de desnutricién

aguda moderada y severa, marasmo, o diagnostico de Kwashiorkor.

En el estudio transversal realizado por Alvarado et al. (2013), se
describieron las condiciones sociales y familiares en municipios del
departamento de Chimaltenango, Guatemala, para explicar las diferencias en
prevalencia de desnutricion cronica en menores de 5 afios. Entre los factores
analizados se incluyo la cantidad de hijos, la presencia de ambos padres, la
actividad economica y escolaridad de los padres, y las condiciones higiénicas y
de infraestructura de vivienda. Respecto a la vivienda, el 69.4 % contaban con
agua intradomiciliaria, mientras que el 42.1 % tenian letrina, 33.3 % sanitario, y

52 % piso de tierra.

En el estudio publicado por la ASB (2016), cuyo objetivo era conocer el
estado nutricional de nifias y nifios menores de 5 afios y el grado de (in)seguridad
alimentaria de sus hogares en el area rural en municipios guatemaltecos de
Zacapa y Chiquimula, se analizaron datos cuantitativos y transversales de 465
familias. Entre los resultados obtenidos, se puede destacar la prevalencia de
desnutricion aguda global, equivalente a un 3.8 % y una prevalencia de
desnutricion cronica del 72.1 %, asi como un 33.3 % de prevalencia en
desnutricién global (bajo peso). Entre la informacion descriptiva relacionada a la
infraestructura de vivienda destaca un 93.3 % de viviendas construidas con
adobe o cana/barro y un 84.7 % de viviendas con piso de tierra, y un poco mas
de la mitad de las familias estudiadas tiene disposicion de excretas a la

intemperie.



Con la informacién obtenida al investigar y revisar los estudios
correlacionales de condiciones nutricionales descritos previamente, tanto en
ambitos nacionales como internacionales, se establecieron directrices,
estrategias y métodos a aplicar en el presente estudio. Al considerar que la
mayoria de los estudios utilizaron la regresion logistica para identificar la
magnitud de las variables explicativas con las condiciones de desnutricidn, se

opto por usar esta técnica en el presente estudio.

Gracias a la informacion revisada en los estudios previos, se consideraron
las variables de infraestructura de vivienda, higiene y sanitizacion como
explicativas para el presente estudio. Asimismo, al considerar que gran parte de
los estudios consultados utilizaron la medicion de variables antropométricas para
la identificacién y clasificacion de casos de desnutricién, se opt6 por aplicar los
mismos procedimientos de diagndstico en el presente estudio, cuya base son las

tablas generalizadas de crecimiento publicadas por la OMS.



2.  MARCO TEORICO

Esta seccion esta dirigida a presentar la base teorica para dar a conocer
el fundamento del conocimiento en materia de temas estadisticos referentes a
los métodos de analisis multivariado aplicado al analisis de datos. Asimismo, se
describen los fundamentos tedricos relacionados a los indices nutricionales

infantiles.

2.1. Fundamentos estadisticos

Entre los fundamentos estadisticos a utilizar en el estudio, se considera la
regresibn multiple con sus supuestos, que forma parte de la estadistica

multivariada, y especificamente la regresion logistica multivariada.

2.1.1. Regresion mualtiple

Las variables dependientes en ocasiones se pueden explicar de mejor
forma al utilizar un modelo multivariado, cuando existe relacion con muchas

variables predictoras.

En muchas ocasiones una sola variable independiente es insuficiente para
predecir el comportamiento de una variable dependiente, por lo que
necesita del aporte de otras variables independientes y cuando se crea un
modelo, a partir de un conjunto de variables para poder estimar el valor
de una variable respuesta es cuando se aplica la regresién multiple, que
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es el resultado de diversas variables y su efecto en una sola variable

dependiente. (Levine & Rubin, 2004, p. 582)

Todos los modelos de regresion multiple creados a partir de una base de

datos, pueden representarse por medio de la siguiente ecuacion general:

Yi - B0+B1X1 +B2X2+"'+Ban+ € [EC 3]

En dicha ecuacion, viene dado por una cantidad de variables
independientes que a su vez estan acompafiadas de un coeficiente , el
cual indica el peso o el grado de influencia que cada una de las variables
independientes tiene sobre el valor Y, ademas de contar con un valor y
En el cual el primero representa una variable aleatoria y el segundo
representa los errores, ambas variables son utilizadas para representar lo
gue los coeficientes de las variables independientes no son capaces de

explicar dentro del modelo. (Levine & Rubin, 2004, p. 582)

2.1.2. Supuestos estadisticos de la regresion multiple

Para realizar la regresiéon multiple es necesario validar algunos supuestos

estadisticos antes y después del proceso de andlisis de datos.
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Los supuestos de la regresion lineal multiple son aquellas pruebas que
permiten determinar la validez del modelo creado, al analizar desde sus
coeficientes hasta sus residuos. Con el cumplimiento de estos supuestos
es posible determinar si el modelo es predictor de la variable dependiente

o no. (Valle, 2018, p. 14)

2.1.2.1. Independencia

La independencia es un supuesto aplicado a los residuos resultantes de
un modelo de regresién, que se basa en el principio de que los residuos deben
presentar un comportamiento o patron evidente; esto indicaria que el modelo
estudiado no se desempenia igual para todos los rangos de valores porque los

residuos dependen unos de otros.

Este supuesto se refiere al comportamiento que deben presentar los
residuos dentro de un modelo estadistico de regresion lineal multiple, los
cuales deben presentar total independencia entre ellos, es decir que, no
sean producto de una tendencia dentro del modelo desarrollado. (Spiegel,

2009, p. 159).

La prueba de independencia sirve para establecer la existencia de alguna
colinealidad entre las variables del modelo estudiado. La independencia
hace referencia a que todas las variables que se pretende incluir en el

modelo como una variable predictora, no dependan de ninguna otra
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variable incluida en el modelo de regresion, porque de lo contrario, dicha
variable no podréa ser utilizada. Cuando una variable independiente tiene
alguna relacion con cualquier otra del modelo o depende del
comportamiento de otra, se dice que dichas variables presentan
colinealidad y dicho fendmeno debe ser evitado en un modelo de

regresion lineal maltiple. (Palomo, 2011, p. 46).

Para validar este supuesto se utiliza el estadistico de Durbin Watson, que
se basa en obtener varias observaciones de errores, para hacer una sumatoria

de cuadrados de la resta entre una observacion y otra:

d = Y (er—er—1)2

Z{—l etz [Ec. 4]

T es el nUmero de observaciones. Puesto que d es aproximadamente igual
a 2(1-r), donde r es el coeficiente de autocorrelacion de primer orden de los
residuos, d = 2 indica que no hay autocorrelacion. El valor de d siempre esta
entre 0 y 4. Si el estadistico de Durbin-Watson es sustancialmente menor que 2,

hay evidencia de correlacion seria positiva.

2.1.2.2. Homocedasticidad

La homocedasticidad se refiere a que el comportamiento de residuos respecto a
la varianza debe ser similar, para descartar la posibilidad de fallos dentro del modelo
para ciertos rangos de datos. Es decir, que la varianza de los residuos debe ser

constante.
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La homocedasticidad del modelo multivariado plantea la hipotesis estadistica
gue la variacion de los residuos sera independiente de las variables explicativas
o independientes del modelo multivariado. Para la determinacion de la
homocedasticidad estadistica de un modelo multivariado se graficaron los
valores pronosticados del modelo contra el cuadrado de los residuos para
buscar la independencia entre estas variables por medio de la gréfica. (Islas,

2010, p. 10)

Para comprobar el supuesto de homocedasticidad es comun utilizar la prueba de
Breusch-Pagan, en la que se analiza si la varianza estimada de los residuos de una
regresion depende de los valores de las variables independientes, utilizando la
distribucién chi cuadrado:

12 = y, + y,x + v [Ec. 5]

Si el valor de chi cuadrado calculado en la prueba es menor al valor p
definido, se rechaza la hipétesis nula de homocedasticidad, y se acepta la

hipotesis de heterocedasticidad.

2.1.2.3. Multicolinealidad

Como un supuesto enfocado en la reduccion de la complejidad de los
modelos, la multicolinealidad mide si las variables independientes presentan
correlacion. En caso se identifique correlacion entre ellas, se deben eliminar del
modelo para reducir el ruido y la varianza de los coeficientes estimadores que

pertenecen a la ecuacion de regresion resultante del modelo.
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Este supuesto también es conocido como no-colinealidad y se refiere a
gue dentro de las variables independientes del modelo de regresion lineal
no debe existir ningun tipo de correlacion entre ellas, es decir, una variable
independiente no dependa de otra u otras variables independientes.

(Levine & Rubin, 2004, p. 588)

La multicolinealidad puede ser de dos tipos:

° Multicolinealidad perfecta: una de las variables independientes tiene una

regresion lineal con una o0 mas variables independientes.

° Multicolinealidad parcial: este tipo de colinealidad resulta cuando existe
una alta correlacién entre las variables independientes del modelo de

regresion.

La multicolinealidad se aprecia cuando las variables independientes del

modelo desarrollado se expresan como una combinacion lineal:

0 = BO + B1X1 + BzXz + -+ Ban [EC 6]

Una de las formas mas sencillas para determinar la colinealidad entre
variables independientes es con la determinacién del coeficiente de
determinacién R? para cada variable comparada con las demas. Al ser
detectada cualquier dependencia entre las variables independientes,

éstas deben ser eliminadas del modelo creado, porque de no ser asi esta
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colinealidad afectarda en incrementar la varianza de los coeficientes
estimadores de la ecuaciéon. (Kutner, Nachtsheim, Neter, & Li, 2005, p.

407).

Para calcular el coeficiente de determinacion se utiliza la covarianza de

las 2 variables que se desean comparar dividida entre la varianza de cada una:

2
2 o°XY
R* = gy [Ec. 7]
2.1.2.4. Prueba de hipotesis

Con el propoésito de validar si los parametros estadisticos cumplen o no
con alguno de los supuestos planteados para la técnica estadistica a utilizar,
como la regresion multivariada, se utilizan pruebas de hipotesis. Las pruebas de
hip6tesis comparan valores tedricos seleccionados de los datos de acuerdo con
alguna distribucién estadistica con valores observados o estadisticos de prueba,
para aceptar o rechazar hipétesis o proposiciones que se hayan definido para un

conjunto de datos.

En el amplio campo de la investigacion, en muchas ocasiones se vuelve
vital contar con un criterio para aceptar o rechazar algun supuesto
planteado sobre alguno de los parametros estadisticos, este supuesto
recibe el nombre de “hipotesis estadistica” que se ha convertido en una
de las herramientas de mayor peso en la inferencia estadistica, porque
permite tomar una posicion fundamentada al momento de concluir sobre
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las caracteristicas de un modelo. A través de las llamadas “Pruebas de

hipétesis”. (Levine & Rubin, 2004, p. 320)

En estadistica se aplican diferentes tipos de pruebas de hipotesis para
estimar las caracteristicas de una distribucion, hipétesis nula y la hipotesis
alternativa. La primera es la que regularmente se plantea para alguno de
los parametros que se desee evaluar, mientras que la hipotesis alternativa
es aquella que contradice lo que la hipétesis nula plantea, es decir, que la
hipoétesis alternativa pasara a ser aceptada al momento de rechazar la

hipotesis nula que se planted al inicio de la prueba.

Para la determinacion de las conclusiones de cada una de las
hipGtesis propuestas en los supuestos, las pruebas de hipotesis son
fundamentadas en distribuciones tedricas en las cuales se comparan dos
valores, uno calculado con los valores reales de la distribucion creada y
otro valor tedrico buscado en las diferentes tablas, segun sea la prueba

que se aplique. (Valle, 2018, p. 18)

Las distribuciones mas utilizadas para realizar pruebas de hipotesis son

las siguientes: distribucion T-Student y distribucién normal (2).

16



° T-Student

La prueba T-Student se utiliza para contrastar hipotesis respectivas a
medias cuando los datos no necesariamente siguen la distribucién normal, de
acuerdo con la cantidad de grados de libertad disponibles, los cuales dependen
de la cantidad de datos de la muestra o poblacion.

La prueba T-Student fue creada en 1899, por William Sealey Gosset,
guimico inglés que se dedicaba al control de calidad, quien publicé sus
hallazgos en el tema de estadistica anonimamente con el nombre de
“Student”. Esta prueba es utilizada para distribuciones que atienden a la
normalidad y en la cual se pueden contrastar hipotesis sobre medias,
también puede ser utilizada para distribuciones que no son precisamente
normales cuando se trabaja con grandes poblaciones, sin embargo, no es
recomendable usar esta prueba para esos casos. Esta distribucién esta

determinada a ser usada para muestras pequefias (n<30).

Para la distribucién de T-Student es importante establecer que la
curva en la cual se distribuyen los datos depende de un factor importante,
los grados de libertad, los cuales corresponden a un numero entero
positivo que representa la cantidad de variables que estan libremente
determinadas bajo el hecho que la suma de las diferencias entre las

observaciones y el valor medio debe dar como resultado siempre cero.
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La curva de la distribucion T-Student varia, segun la cantidad de
grados de libertad que presente la serie de datos, pero ésta no se aleja de
la similitud con una campana Gaussiana, también cuenta con el centro o
valor medio cero y una dispersion simétrica hacia los lados; sin embargo,
esta dispersion de los datos es mayor con una cantidad de grados de
libertad bajo. A medida que los grados de libertad de la distribucion
aumenten, la campana de distribucion T-Student se asemejarda mas a una

distribucidon normal estandar.

Para la evaluacién de pruebas de hipétesis con la distribucion T-
Student se hace una comparacion entre dos valores de T dados por las
especificaciones de un valor alfa (a) y los grados de libertad calculados
para la serie de datos, valor que es determinado por tablas ya creadas
para diferentes niveles de confianza y grados de libertad que trabaje la
distribucion analizada, con un valor de T calculado a partir de la siguiente

ecuacion:

T = ZE [Ec. g]

Vn

En dependencia de los criterios que la prueba de T-Student utilizada

plantee, la hipétesis nula propuesta puede ser aceptada o rechazada,
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segun sean los valores para la T tedrica y el valor de la T calculada.

(Noste, 2013, p. 102)

° Distribucion normal

La distribucion normal es ampliamente utilizada para contrastar hipotesis
realizadas a medias de conjuntos de datos cuyo tamafio de muestra es grande.
Posee la caracteristica de convertir cualquier valor real en valores Z que se
pueden comparar con las tablas de la campana de Gauss para aceptar o

rechazar hipotesis.

La distribucion fue estudiada por el mateméatico Gauss, la cual se trata de
una variable aleatoria continua que puede tomar cualquier valor, siempre
y cuando éste se encuentre dentro de los numeros reales. Esta
distribucion también es llamada distribucién de Gauss 0 gaussiana y se
basa en dos parametros, la media y la desviacion estandar para las cuales
se asumen valores de 1 y O respectivamente, esto graficamente puede
representarse por una campana simétrica (Campana de Gauss) para la

funcién densidad de los datos de la serie.

La distribucion normal, para el planteamiento de las pruebas de
hipétesis, hace una comparacion entre dos parametros Z, los cuales son
trazados en el intervalo de la campana y segun la naturaleza de la
hipotesis planteada ésta puede ser rechazada o aceptada. Los valores de
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Z utilizados son calculados a partir del valor de la probabilidad analizada
y buscada en la tabla ya creada para la distribucién normal, que va de
valores de -~ a += y el valor calculado de Z se determina de la siguiente

manera.

7 = f/‘” [Ec. 9]
Vn

Con estos dos valores de Z se puede aceptar o rechazar la hipotesis
nula planteada, al evaluar si el valor de Z que fue calculado queda dentro
de la zona de rechazo establecido por el valor de Z dado por la tabla de

distribucion normal. (Noste, 2013, p. 51).

2.1.2.5. Principio de parsimonia

El concepto de parsimonia estadistica consiste basicamente, en el criterio
l6gico que indica que al reducir en la manera de lo posible la soluciéon a un
problema, ésta sera éptima. En estadistica, este principio se respalda en el
hecho de que, a mayor cantidad de variables introducidas en un modelo, se
restan los grados de libertad disponibles y se aumenta el riesgo de generar ruido
en el modelo, asi como multicolinealidad si se desarrolla un modelo de regresion

multiple.

El principio de parsimonia también es conocido como de “Navaja de

Ockham” nombre, debido a su creador, un fraile, filésofo y logico
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franciscano del siglo XIV, Guillermo Ockham, quien formulé la teoria que
establece que, si para la explicacion de un fenbmeno se cuenta con varias
hipotesis propuestas, o mas légico seria escoger que quien lo explica

mejor es la mas sencilla de todas. (Baron, 2004, p. 98).

En estadistica este principio es usado para simplificar modelos de
regresion lineal multiple, a manera que basados en la colinealidad de las
variables independientes que forman el modelo pueda reducirse el
numero de ellas y crear un modelo matematico predictivo mas simple, mas
facil de validar y que de igual manera sea representativo de lo que se

desea pronosticar. (Morales, 2012, p. 95).

2.1.3. Regresidn logistica binomial

La regresion logistica binomial es un método estadistico correlacional
utilizado para conocer las probabilidades de que se cumpla o no un evento (en
la mayoria de los casos el padecimiento de alguna enfermedad o condicion de
salud), en funcion de un conjunto o conjuntos de variables regresoras

cuantitativas o cualitativas.

La Regresion Logistica Binaria (RLB) se usa cuando se desea conocer la
relacion entre una variable dependiente cualitativa dicotomica
(dependencia) y una o mas variables independientes o explicativas, que

pueden ser cualitativas (variables sociodemograficas) y/o cuantitativas,
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con el objetivo de obtener una estimacion ajustada de la probabilidad de
ocurrencia de un evento a partir de una o mas variables independientes.
Cuando se aplica a distintas variables independientes o con multiples
categorias, se llama Regresion Logistica Binaria Multivariante (RLBM),
cuya caracteristica mas interesante es la relacibn que tienen los
coeficientes obtenidos, en la cuantificacion del riesgo mediante el Odds

Ratio (OR). (Garcia, Garcia, Gonzalez y Garcia. 2010, p. 366).

Para obtener las probabilidades de que se cumpla o no el evento
correspondiente a la variable dicotdmica, se utiliza la siguiente ecuacion que
corresponde a los logaritmos de las probabilidades binomiales en funcion de los
coeficientes de cada variable regresora (categérica o numérica):

logit(p;) = In (1”; ) = Bo+ BuXy, i+ -+ BiXy, i [Ec. 10]
—Pi
2.1.4. Validadores de laregresion logistica

Para evaluar el ajuste y efectividad de la regresion logistica es necesario
validar algunos supuestos estadisticos posteriormente al proceso de analisis de

datos.

2.1.4.1. Andlisis de devianzas

Una técnica para medir el ajuste de modelos lineales generales de

regresion es el analisis de devianzas. El analisis consiste en comparar los
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logaritmos de verosimilitud del modelo de estudio y de un modelo saturado, en

el que se asume gue hay tantos parametros como observaciones.

La devianza, denotada por D(y, 1), es una medida de bondad de ajuste
gue compara el modelo saturado con el modelo de interés. La idea es
la misma que se usa en la prueba de LRT pero con los dos modelos

anteriores. Es decir,

D(y,u) = —2[In(modelo) — In (saturado)] = —2[In(f;y) —In (f; )]

[Ec.11]

donde In(#; y)es el logaritmo de la verosimilitud del modelo de interés
y In (@; u) es el logaritmo de la verosimilitud del modelo saturado. Un
modelo saturado es aquel en el cual se asume que hay tantos
parametros como observaciones, es decir, [1; = y;. (Dobson & Barnett,

2008, p. 81)

2.1.4.2. Estadistico de chi cuadrado

Otra prueba de bondad de ajuste para modelos lineales generales es el
estadistico de chi cuadrado, en la que se utilizan comparaciones de valores
observados y ajustados del modelo de regresion, para cada combinacion de

niveles o factores de variables regresoras.
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Otra medida de bondad de ajuste en MLG es el estadistico x?2, definido

como:

yi— ﬂl)
= Liygr oy & 12

La distribucion de X2 se puede aproximar a una ji-cuadrado con grados
de libertad igual al numero de observaciones menos el numero de

parametros en el modelo. Cuando el numero de observaciones es

suficiente grande, los estadisticos D(devianza) y X? son equivalentes.

Algunos autores recomiendan el uso de X2 en lugar de D ya que esta

ultima se deja afectar mas cuando las frecuencias esperadas son muy

pequenas. (Dobson & Barnett, 2008, p. 114)

2.1.4.3. Estadistico de Wald

Para validar el porcentaje de explicacién que aporta cada variable en un
modelo de regresion de forma individual, se utiliza el estadistico de Wald, que

sigue una distribucién normal.

Como en la regresion lineal, queremos saber no s6lo como de bueno es
el modelo ajustandose a los datos, sino también la contribucién individual
de cada una de las variables predictoras. Esta informacion la proporciona

el estadistico de Wald (z-statistic) que sigue una distribucién normal.
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Al igual que el estadistico t en regresion lineal, el estadistico z nos
dice si los coeficientes bs para cada predictora son significativamente
diferentes de cero. Si es distinto de cero asumimos que la variable
predictora esta haciendo una contribucion significativa al modelo para

predecir la respuesta (Y).

Su valor para un coeficiente concreto viene dado por el cociente
entre el valor del coeficiente y su correspondiente error estandar. La
obtencion de significacion indica que dicho coeficiente es diferente de O y

merece la pena su conservacion en el modelo.

Sin embargo, en modelos con errores estandar grandes, el
estadistico de Wald puede proporcionar falsos resultados. Si el coeficiente
(bb) del modelo es grande, el error estandar tiende a inflarse y esto
incrementa la probabilidad de rechazar un predictor cuando en realidad

esta haciendo una contribuciéon al modelo.

El estadistico de Wald se determina mediante la relacién entre la
diferencia del valor estimado de b respecto al valor de contraste (b=0) y el

error tipico. (Rioja, Almazan, y Mafas. 2013, p. 20)

h_h \2
Wald = % [Ec. 13]
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2.1.4.4. Odds Ratio

Los Odds Ratio son medidas que permiten comparar las probabilidades o
riesgos de que suceda un evento entre diferentes grupos o niveles de una misma
variable explicativa. Se utilizan frecuentemente en estudios de salud. Pueden ser

calculados en disefios prospectivos, retrospectivos y transversales.

Odds Ratio (OR) es una medida de efecto comiunmente utilizada para
comunicar los resultados de una investigacion en salud. Mateméaticamente
un OR corresponde a un cociente entre dos odds, siendo un odds una
forma alternativa de expresar la posibilidad de ocurrencia de un evento de
interés o de presencia de una exposicion. Desde un punto de vista
metodoldgico, los OR pueden ser calculados en disefios prospectivos,
retrospectivos y transversales, y bajo ciertas condiciones pueden
reemplazar al Riesgo Relativo. En base a una serie de preguntas y
ejemplos, el presente articulo explica los fundamentos matematicos y
metodoldgicos subyacentes al concepto de OR, con el objetivo de facilitar
Su interpretacion a clinicos e investigadores. (Cerda, Vera y Rada. 2013,

p. 1329).

En los modelos de regresion logistica, los Odds Ratio desempeiian un
papel importante como salidas y validadores. Los Odds Ratio se pueden calcular
aplicando una funciéon de logaritmo inverso a cada uno de los coeficientes beta
(), de la funcion de regresion obtenida. De esta forma se pueden comparar los
riesgos de presentar o no una condicion o evento de respuesta entre diferentes
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niveles de cada variable explicativa, al mismo tiempo que se evalia el modelo
en funcidn de los OR obtenidos. Al saber que el valor 1 para cada OR obtenido
significa diferencia nula entre los riesgos de obtener el resultado pronosticado,
se busca obtener valores alejados a 1 para identificar diferencias significativas
entre los niveles de cada factor de regresion, y asi, conocer, las variables

significativas y los niveles que representen un riesgo estadistico.

Si nuestros datos se ajustan de manera satisfactoria a este modelo,
tendremos la suerte de poder explicar la relacién entre las variables
independientes y la respuesta de una manera muy sencilla. Los
coeficientes Bi expresan el logaritmo neperiano del odds ratio (OR) para

cada factor de riesgo Xi. Por tanto, el OR se estima a partir de la férmula:

OR = antilog(B;) = ePi [Ec. 14]

Para poder interpretar una OR, es necesario siempre tener en cuenta
cudl es el factor o variable predictora que se estudia y cudl es el resultado
o desenlace. El valor nulo para la OR es el 1, esto implica que las dos
categorias comparadas son iguales. También recibe el nombre de «razén

de odds» 0 «razén de ventajas». (Fiuza y Rodriguez, 2000)
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2.1.45. Criterio de informacion AIC

El criterio de informacion de Akaike (AIC), utiliza la funcibn de maxima
verosimilitud y la cantidad de pardmetros aplicados en un modelo de regresion,
para obtener un estimador insesgado del ajuste de los datos. Entre menor es la
magnitud relativa del criterio, se puede afirmar con mayor seguridad que el
modelo desarrollado es efectivo al predecir y explicar la variable respuesta de
acuerdo con la funcion de verosimilitud, y se mantiene bajo un nivel aceptable
de complejidad en funcién de la cantidad de parametros, respetando el principio

de parsimonia.

El criterio de informacion Akaike propuesto en 1974 y utilizado como un
estimador insesgado, precisa que el modelo de probabilidad de menor
valor AIC es el que se selecciona como el mejor al que se le ajustan los
datos. La funcién estd dada por la maximizacion del logaritmo de la
méaxima verosimilitud denotado como In(L) y K es el ndmero de

parametros de la funcién de probabilidad (parametros en el modelo):

AIC = 2K — 2In (L) [Ec. 15]

La estructura del AIC esta compuesta por la maximizacion del logaritmo
de verosimilitud, es decir, como componente de la falta de ajuste del
modelo y K como el nimero de parametros estimados dentro del modelo
como componente de penalidad. La penalidad es una medida de la

complejidad o compensacion por el sesgo debido a la falta de ajuste
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cuando los estimadores de maxima verosimilitud son empleados.

(Calderdn, Navarrete y Diaz, 2015)

2.1.4.6. Prueba de Hosmer Lemeshow

La prueba de Hosmer Lemeshow es otra prueba de bondad de ajuste para
modelos de regresion logistica binomial, que consiste en utilizar la distribucion
chi cuadrado para calcular las probabilidades relacionadas al valor respuesta de
la variable dependiente para cada una de las observaciones de un conjunto de
datos. Con las probabilidades calculadas para cada observacion, se puede
obtener una significancia p al comparar las frecuencias observadas con las
esperadas. Si el valor de significancia es mayor a alfa, se puede decir que el

ajuste del modelo es apropiado.

La prueba de Hosmer Lemeshow evaliua la bondad del modelo
construyendo una tabla de contingencia, divide la muestra en
aproximadamente 10 grupos iguales a partir de las probabilidades

estimadas, para comparar las frecuencias observadas con las esperadas

en cada uno de estos grupos a traveés de la prueba x? con j — 2 grados

de libertad, en donde j es el nimero de grupos formados.
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Se calculan los deciles de las probabilidades estimadas ’P\i, divididos

en 10 grupos dados por:

Ai={ie {1,..n}/ DB € |Dj_,Dj|}j=1,..,10 [Ec. 16]

Donde Dg =0y D;p =1

Luego, la probabilidad estimada para cada grupo esta dada por:

Ny

= = Yics B ;j=1,..,10 [Ec.17]
nj J

Donde n; indica el numero de casos del grupo Aj. (Hosmer et al,

1997, p. 965)

Cada probabilidad estimada por grupo se contrasta con los valores
observados relacionados al valor 1 de la variable respuesta, mediante la prueba
chi cuadrado. Si el valor de significancia es mayor al alfa definido, se acepta la

hipétesis nula de la bondad de ajuste del modelo.
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2.1.5. Plan de muestreo

Para los estudios de regresion mdltiple y logistica, no existe un plan de
muestreo definido. Sin embargo, al considerar que la regresion logistica binomial
tiene como objetivo determinar si los miembros de una muestra cumplen o no
con una condicién o evento, es aceptable la utilizacién de muestreo proporcional,
el cual se basa en el principio de calculo de nimero de individuos necesario para
determinar qué proporcién de una poblacién cumple o0 no con una caracteristica
binomial o dicotdmica. Cuando la proporcién o probabilidad de que se cumpla o
no con la condicién o evento es desconocida, se utiliza el valor p = 0.5, para

incluir el mayor nimero de muestras.

Las férmulas para calcular el tamafio de la muestra cuando el objetivo
radica en estimar la proporcién poblacional. Si el tamafio de la poblacion

es conocido (poblacién finita):

. k?pgN
= [EC 18]

Si el tamafio de la poblacion es desconocido (poblacion infinita):

k?pq

e2

=
|

[Ec. 19]

Nomenclatura: n = Tamafio de la muestra. N= Total de elementos

que integran la poblacion. k? = Zeta critico: valor determinado por el nivel
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de confianza adoptado, elevado al cuadrado. e = Error muestral: falla que
se produce al extraer la muestra de la poblacién. Generalmente, oscila
entre 1% y 5%. p = Proporcion de elementos que presentan una
determinada caracteristica a ser investigada. Una proporcion es la
relacion de una cantidad con respecto a otra mayor. Por ejemplo, en un
grupo de 100 estudiantes hay 75 mujeres y 25 hombres. La férmula es p
= A/N. Entonces la proporcién de mujeres es 75/100 = 0,75y la proporcion
de hombres es 25/100 = 0,25. g = Proporciéon de elementos que no

presentan la caracteristica que se investiga. (Arias, 2012, p. 89)

2.2. Indicadores nutricionales infantiles y variables RV

Como parte de los fundamentos técnicos del estudio, se consideran
conceptos relacionados a los métodos de clasificacion de condiciones de
nutricion y malnutricion infantil. Asimismo, se consideran conceptos relacionados

a las condiciones de vivienda en términos de infraestructura e higiene.

2.2.1. Medicién nutricional infantil

La medicion nutricional infantil es un aspecto importante para poder dar
un seguimiento y clasificaciéon de condiciones nutricionales correctas a nivel
individual y colectivo. La medicion permite definir criterios de clasificacion y
aplicar medidas de mejora en funcion de las condiciones nutricionales en que se

encuentren los individuos.
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2.2.1.1. Malnutricién infantil

La malnutricion infantil es una condicion de salud y socioeconémica que
esta presente en muchos paises en vias de desarrollo y en paises desarrollados,
gue atraviesan crisis economicas. Esta condicion puede aumentar los riesgos de
padecer enfermedades respiratorias e intestinales en nifios, lo que, a su vez,

provoca efectos a largo plazo e incluso la muerte.

La malnutricién infantil es un problema a nivel mundial, tanto por defecto
como por exceso. La desnutricién persiste en los paises emergentes y
comienza a evidenciarse en algunos sectores de los paises desarrollados

debido a la crisis econémica.

Los indicadores antropométricos reflejan el estado nutricional del
individuo a través del tamafio, composicién y proporcionalidad corporal.
El contraste de las dimensiones individuales con los valores de referencia
gue corresponden a un menor sano de la misma edad y sexo permite
establecer un diagnostico del tipo y grado de malnutricion. (Diez &

Marrodan, 2018, p. 27)

La condicion de desnutricion o malnutricion infantil predispone a la
presencia de enfermedades diarreicas y respiratorias en los nifios, las

cuales surgen posteriormente como las primeras causas de morbilidad y
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mortalidad, cuando en realidad constituyen fenédmenos agregados al

problema de la desnutricion. (Tovar, Navarro y Fernandez. 1997, p. 47)

2.2.1.2. Clasificacion del estado nutricional infantil

La clasificacion de Waterlow es de las més utilizadas para los diagndsticos
nutricionales infantiles por su practicidad y efectividad. Utiliza las mediciones de
indices antropométricos para definir si un individuo esta en condiciones de

desnutricion cronica o aguda.

La clasificacion de Waterlow permite determinar la cronologia y la
intensidad de la desnutricion. Para la realizacion de esta evaluacion se

necesitan dos indicadores:

. eso P eso real
Porcentaje de —Peso (—) = ,p x 100
estatura \E peso que deberia tener paraq la estatura
[Ec. 20]
. estatura (T estatura real
Porcentaje de ———— (—) = . x 100
edad E estatura que deberia tener para la edad

[Ec. 21]

Con el fin de determinar el peso para la talla y la talla para la edad,
es necesario tomar el valor que corresponde al percentil 50 en las graficas

de crecimiento.
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Una vez que se han obtenido los porcentajes, se ubican segun el

criterio siguiente: nutricion normal (cuando el peso para la talla y la talla

para la edad se encuentran dentro de valores adecuados para la edad),

desnutricion aguda (peso para la talla bajo y talla para la edad normal),

desnutricion crénica recuperada o en homeorresis (talla para la edad

alterada y peso para la talla normal), desnutricion crénica agudizada (talla

para la estatura alterada y peso para la talla baja). Por densidad la

clasificacion sera: Grado | (menos del 90 %), grado Il (entre el 80 y 89 %)

y grado Il (menos del 79 %). (Marquez-Gonzélez et al, 2012, p. 66)

Figura 1.

Clasificacion nutricional por Waterlow
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Nota. Obtenido de H.M. (2012). Clasificacion de Waterlow. (medigraphic.com/pdfs/residente/rr-
2012/rr122d.pdf), consultado el 21 de septiembre de 2021. De dominio publico.
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De manera similar al método de Waterlow, la clasificacion por

desviaciones estéa establecida por la OMS.

2.2.1.3. Utilizacion de indices antropométricos

Los valores de antropometria constituyen una importante fuente de
informacion para evaluar la condicién nutricional de personas a cualquier edad,
especialmente en nifios. Asimismo, permiten la evaluacion y seguimiento en el
tiempo. Esto se debe a que el desarrollo del peso y de la talla de las personas

es dependiente de la edad que poseen.

El crecimiento y desarrollo de los nifios es el resultado de las
caracteristicas genéticas y las condiciones ambientales a las que estan
expuestos, en un proceso que no es uniforme, en el cual hay etapas de
mayor velocidad en donde los nifios son mas susceptibles a presentar
problemas nutricionales como la desnutricién, el sobrepeso y la obesidad.
Por ello, es importante utilizar los indices antropométricos adecuados a
las caracteristicas del crecimiento de los nifios. Convencionalmente se
han utilizado los indices P/E, T/E y P/T en nifios menores de 5 afios.
Actualmente se recomienda también el uso del IMC. Un indice nutricional
debe tener la capacidad de identificar a los sujetos bien nutridos de los
gue presentan alguna alteraciéon nutricional por déficit o por exceso

(desnutricion y sobrepeso y obesidad); por lo tanto, se requiere que se
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utilicen los indices nutricionales apropiados para la edad de la poblacion

a evaluar. (Ochoa, Garcia, Flores, Garcia-Miranda, y Solis. 2017, p. 823).

La talla para la edad (T/E) informa sobre la desnutricion crénica o retraso
del crecimiento, el peso para la edad (P/E) acerca de la desnutricion global
y tanto el peso para la talla (P/T) como el perimetro del brazo identifican

la desnutricion aguda. (Diez & Marrodan, 2018, p. 27).

° Grafica de talla para la edad (T/E)

La talla respecto a la edad es usada para identificar nifios con bajo
crecimiento o crecimiento lento respecto al percentil correspondiente a la media
poblacional. Es importante el seguimiento de este indicador en los primeros 5

anos.

Refleja el crecimiento lineal alcanzado en relacibn con la edad
cronoldgica. Nos indica si hubo problemas relacionados con la nutricion
en el pasado. Un valor fuera de los limites indica que el nifio no tiene la
longitud o talla que deberia tener para su edad y que hay un problema

nutricional. (INCAP, 2012, p. 10)
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Figura 2

Longitud para la edad nifios
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Nota. Obtenido de OMS (2017). Longitud para la edad nifios. Percentiles (nacimiento a 2 afios).

(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas _oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.

° Grafica de peso para la edad (P/E)

El indicador de peso para la edad permite identificar casos de posibles
problemas alimenticios durante el primer afio. Asimismo, sirve para indicar si un

nifio tiene condicion de peso bajo o peso bajo excesivo.
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Refleja la masa corporal (peso) alcanzada para la edad cronologica. Es
un indicador muy atil para monitorear el crecimiento de un nifio, sobre todo
en el primer afio. Un valor fuera de los limites indica que el nifio no tiene

el peso que deberia tener para su edad y que hay un problema nutricional.

Si el resultado es bajo, indica que existe déficit de peso de acuerdo con el
gue deberia tener para su edad. Si el resultado es alto, es un indicador
de exceso de peso de acuerdo con el que deberia tener para su edad.

(INCAP, 2012, p. 10)

Figura 3.

Peso para la edad nifios
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Nota. Obtenido de OMS (2017). Peso para la edad nifios. Percentiles (nacimiento a 5 afios).

(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas _oms.pdf.), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.
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° Grafica de peso para la talla (P/T)

El peso para la talla sirve como una medida del crecimiento y de la salud
de los nifios, al asumir hasta cierto grado que la estatura presenta un
comportamiento normal. Usualmente se utiliza para identificar problemas de

emaciacion o adelgazamiento patolégico.

Refleja el peso relativo para la longitud o talla del nifio. Nos indica el
estado nutricional actual del nifio. Un valor fuera de los limites indica que
el nifio no tiene el peso que deberia tener para la longitud o talla que ha
alcanzado a la fecha de la medicion. Si el resultado es bajo, indica que
existe un déficit en el peso que tiene para la longitud o talla alcanzada. Si
el resultado es alto, es un indicador de exceso y significa que el nifio tiene
mas peso del que deberia tener para la estatura alcanzada a la fecha de

la medicion. (INCAP, 2012, p. 10).
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Figura 4.

Peso para la talla nifios
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Nota. Obtenido de OMS (2017). Peso para la talla nifios. Percentiles (nacimiento a 2 afios).

(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas_oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.

Las graficas de crecimiento infantil de la Organizacion Mundial de la Salud
—OMS- son una herramienta util para registrar y evaluar el crecimiento
fisico de los nifios a través de los afos. Esto tiene el proposito de conocer
el ritmo de crecimiento para ayudarlo a desarrollar su maximo potencial
en talla, peso y, a la vez, puedan detectarse y corregir oportunamente

posibles alteraciones.
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Estas gréficas de crecimiento tienen trazados varios canales (0
curvas) que representan una serie de valores de peso y talla que
describen el crecimiento promedio de nifios. Estos canales o curvas se
dividen la linea mediana, que representa el valor ideal en el que deberia
estar ubicada la medicion de un nifio a la hora de marcar el punto sobre
la grafica y en las desviaciones estandar (DE), que indican la distancia
gue se aleja la medicion de un nifio de la mediana o valor ideal. (INCAP,

2012, p. 11)

° indice de masa corporal (IMC)

El indice de masa corporal ha sido utilizado principalmente en adultos para
identificar condiciones tanto de sobrepeso como de obesidad. Sin embargo,
también se aplica para evaluar condiciones nutricionales en nifios y adolescentes
en cuanto a corpulencia, que, en nifios con condiciones de desnutricion, es

considerada como delgadez o delgadez extrema.

El IMC desarrollado por Quetelet en 1869 se ha utilizado principalmente
en adultos y, en fechas recientes, para evaluar el estado nutricional de

nifos y adolescentes. Para su calculo se utiliza la siguiente formula:

__ pesolkg]
IMC = taua?[ml [Ec. 22]
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El IMC es un indicador simple de la relacion entre el peso y la talla
gue se utiliza frecuentemente para identificar el sobrepeso y la obesidad.
Por su simpleza, bajo costo y adecuada correlacion con la grasa corporal
total, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) lo recomienda también
para evaluar antropométricamente el estado nutricional de la poblacion

menor de 20 afios.

Sin embargo, no se debe olvidar que es un indice global de
corpulencia que no permite diferenciar la masa grasa de la masa magra,
y por tanto, no es una medida precisa de adiposidad a nivel individual.
Actualmente, es uno de los indicadores mas utilizados para caracterizar
el estado nutricional, no solo en adultos sino también en nifios y
adolescentes, y ha sido empleado tanto en estudios epidemiologicos

como clinicos. (Ochoa et al, 2017, p. 821)

2.2.2. Caracteristicas de vivienda e higiene (variables RV)

De acuerdo con varias entidades internacionales (como la OMS), las
caracteristicas de higiene y vivienda desempefian un papel determinante a
mediano y largo plazo en las condiciones nutricionales de todos los integrantes

de la familia, especialmente los nifios.
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2.2.2.1. Definicion y morfologia de vivienda

La vivienda representa el espacio fisico que alberga a los integrantes de
una familia, con los componentes necesarios para realizar sus actividades tanto

a nivel personal como colectivo.

Vivienda, es la edificacion o construccidon material con fines de refugio y
habitacion para una familia o personas. Siempre ha sido una necesidad
primordial que las sociedades procuran satisfacer para que los individuos

desarrollen sus aspectos fisicos, sociales, emocionales y espirituales.

La morfologia de la vivienda en Guatemala, especificamente en el
area rural, se basa en la funcion; es la respuesta a las necesidades del
lugar y a la capacidad del propietario para construir. Normalmente se
establece un patrén de morfologia por la distribucién de la planta de la
vivienda y de los elementos verticales tales como las ventanas, puertas,
techo, alturas, y detalles simbdlicos o estéticos. (Mejia, Linares y Aguilar.

2006, p. 26)

2.2.2.2. Sistemas y métodos constructivos
El sistema constructivo es una forma de clasificacién estructural basada

en la disposicion o combinacién de materiales utilizados para construir las

diferentes partes de una vivienda, como el techo, piso, paredes, entre otros.
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El sistema constructivo es la forma y tecnologia para construir, regida

también por los diferentes materiales para trabajar.

Los sistemas y métodos constructivos que se describen a continuacién
son los més aplicados en nuestro pais, tanto en el &rea urbana como rural, con

la salvedad que existen otras tecnologias, en etapas de experimentacion.

Los sistemas constructivos utilizados en Guatemala son:

° Construccién de tierra y adobe

Este método constructivo es de los mas comunes en el area rural por la
disponibilidad de los materiales que se requieren. Es importante considerar el

factor de humedad en la tierra para que la construccion sea resistente.

Este método constructivo requiere basicamente tierra y agua. Es aplicado
en gran escala en el area rural. Actualmente se han continuado varios estudios
para mejorar las cualidades de la tierra; la tierra es el Unico material accesible
para edificaciones en muchas regiones y paises. Uno de los factores mas
importantes para trabajar con tierra es el contenido de humedad de ésta; permite

la cohesividad de sus particulas.

Asi también, la mezcla de sus componentes primarios, es decir otras
tierras. Por otro lado, si la tierra esta seca no permitira el enlace cohesivo de sus
particulas que provienen de la integracién de la arcilla y la humedad. Las capas
secas de material no consolidado también produciran planos estructurales

débiles dentro de la estructura del muro.
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° Construccion de madera

La madera es muy comun en las viviendas rurales con grandes areas

boscosas y su construccion es simple y liviana.

La madera es un material apropiado para los mas variados aspectos de la
construccion. Sus caracteristicas constructivas son su facil trabajo, escaso peso,
ventajosas cualidades estéticas, cualidades artisticas, entre otras. A través del
tiempo se han desarrollado quimicos para fortalecer la madera contra la

putrefaccion, los animales nocivos y el fuego.

° Construccion mixta

Las construcciones mixtas son muy frecuentes en las areas rurales
de Guatemala y muchos otros paises de Latinoamérica. Las paredes
regularmente de blocks o ladrillos de barro complementado con cemento,

arena, piedrin y lamina.

Es el sistema tradicional de nuestro pais y de los paises en vias de
desarrollo. Aunque su aplicacién como sistema no tiene muchas décadas.
Con este sistema constructivo da como resultado edificaciones solidas,
seguras y su comportamiento estructural puede ser calculado con
precision. Las construcciones con este sistema pueden tener espacios
amplios sin apoyos intermedios gracias a las facultades del concreto.

Ademas, este tipo de construccion no exige mucho mantenimiento.

Las paredes son de bloques colocados sucesivamente uno encima

de otro y uno al lado del otro. Los principales materiales son cemento,
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arena, piedrin, block, acero. Una variedad de este sistema es el ladrillo de

barro cocido, que en realidad tiene caracteristicas similares a las del block.

Construccién prefabricada

Los sistemas prefabricados han incrementado su utilizacion en los ultimos
afos, por su facil construccion e instalacion. Sus componentes pueden
variar, pero generalmente ofrecen buena durabilidad y condiciones

cémodas para los habitantes de la vivienda.

Estos sistemas son practicamente modernos y su caracteristica
principal es que las partes de la edificacion ya han sido construidas en
una fabrica de producciéon en serie, lo cual suele reducir tiempos de
ejecucién, a la vez que facilita el trabajo. Dentro de estos sistemas
constructivos tenemos los prefabricados en madera, concreto, metal,
polietileno y poliuretano (paneles), madera enchapada con variedad de
productos, asbesto de cemento, como los mas conocidos. (Mejia et al,

20086, p. 29).

2.2.2.3. Abastecimiento de agua salubre

El agua potable o salubre, de acuerdo con la OMS, constituye un factor

de suma importancia para las condiciones de salud e higiene en la vivienda.

Tanto la fuente como el método de purificacion inciden en la calidad del agua

utilizada.
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El abastecimiento de suficiente agua salubre y potable contribuye a
prevenir la propagacion de enfermedades gastrointestinales, propicia la
higiene doméstica y personal y mejora el nivel de vida. Como el agua es
esencial para vivir, se la debe proteger contra la contaminacion biolégica
por microorganismos nocivos como la Shigella, la salmonela, la Escheridia
coli interpatdgena, ciertos virus eitéricos y diversos protozoos y helmintos

parasitarios.

Las enfermedades diarreicas transmitidas por el agua afectan
especialmente a los nifios pequefios y, en algunos paises en desarrollo,
pueden causar hasta la tercera parte de las defunciones de nifios menores de
cinco afos. La gravedad de esas enfermedades aumenta notablemente cuando
la exposicion se combina con los efectos de la malnutricién. Para una higiene
personal y doméstica adecuada se necesita agua en cantidad razonable, la
cual, suministrada en condiciones idéneas, promueve eso0s usos, asi como la
productividad de la familia y la preparacion higiénica de los alimentos. (OMS,

1990, p. 3).

2.2.2.4. Eliminacién higiénica de excretas

La exposicion de material fecal puede ser causa de diversas
enfermedades e infecciones que, a largo plazo, pueden provocar condiciones de

desnutricion infantil. La presencia de heces fecales puede ser por exposicion de
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las diversas fuentes de agua o en cultivos que se usen para el sustento de las

familias.

Una de las vias principales de contaminacion biologica del agua, los
alimentos y el suelo son las heces humanas. La contaminacion puede
producirse cerca de las casas, por ejemplo, cuando la gente defeca en el
suelo o en terrenos dedicados al cultivo de productos alimenticios o
cuando las letrinas estan mal situadas en relacibn con los pozos,

construidas en suelo carente del necesario drenaje o mal conservadas.

El rebose de las letrinas enlodaza los alrededores con la
consiguiente exposicion directa a helmintos y protozoos parasitarios y a
otros organismos patégenos y fomenta la abundancia de moscas. La
exposicion puede ser menos directa, por ejemplo, cuando se introducen
en las fuentes de agua, y luego en la cadena alimentaria, excretas no

tratadas que transmiten organismos patégenos. (OMS, 1990, p. 4).

2.2.2.5. Eliminacion de desechos sélidos

La forma de eliminar los desechos soélidos es determinante para las
condiciones de higiene y de salud de la vivienda, porque si no se hace de forma
apropiada. Por ejemplo, si se queman en un area cercana y se generan
emanaciones de humo, se pueden provocar condiciones que aumentan el riesgo
de contagio de enfermedades respiratorias y gastrointestinales, lo que, a su vez,

perjudica las condiciones nutricionales de los integrantes de la familia.
49



La eliminacién adecuada e higiénica de los desechos solidos domésticos
reduce los riesgos para la salud y crea un entorno mas agradable para la
vida; la utilizacion de métodos apropiados de almacenamiento y
eliminacion es desfavorable a los insectos y roedores vectores de
enfermedades y protege a las personas contra las sustancias venenosas

y los objetos que pueden causar traumatismos accidentales.

El inadecuado almacenamiento, recogida y eliminacion de los
desechos sdlidos, fendmeno sobre todo urbano, puede dar lugar a una
serie de riesgos para la salud, en particular la difusion de enfermedades
gastrointestinales y parasitarias, sobre todo cuando hay excrementos

humanos mezclados con otros desechos organicos. (OMS, 1990, p. 5).

2.2.2.6. Salvaguardias estructurales

La ubicacion, estructura y amueblamiento de las viviendas son factores
importantes para las condiciones de salud y bienestar en general, para las

viviendas familiares.

La ubicacion, la estructura y el amueblamiento adecuados de la vivienda
protegen la salud, promueven la seguridad y reducen los riesgos. El tipo
de vivienda disponible depende de las condiciones climaticas y

econdmicas y de las preferencias culturales.
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Al respetar las limitaciones de ese tipo, los proyectos, los materiales
y las técnicas de construccion deben producir estructuras duraderas, que
proporcionan un alojamiento seguro, seco y confortable y protejan a los
moradores contra sabandijas, temperaturas extremas y riesgos naturales

recurrentes (terremotos, huracanes, vientos). (OMS, 1990, p. 8).
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3. PRESENTACION DE RESULTADOS

De acuerdo con los objetivos propuestos, se presentan los resultados obtenidos
con relacion al modelo de regresion logistica desarrollado para los factores de

desnutricion infantil en el suroccidente de Guatemala.

3.1. Objetivo 1. Determinacién de la medida en la que se relacionan
estadisticamente la presencia de desnutricion infantil con las
caracteristicas fisicas y energéticas de los hogares, para mejorar las
propuestas de desarrollo social mediante el uso de analisis de

devianza.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos correspondientes
al objetivo 1, que consiste en el célculo de correlacion entre las variables
predictoras y la variable respuesta (presencia de desnutricion), de acuerdo con

el analisis de devianza elaborado a partir de la distribucién chi cuadrado.

3.1.1. Calculo de diagnostico

Para realizar el calculo de diagndéstico de desnutricién con la informacién
recopilada, se utiliz6 el método de diagnostico de Waterlow y el método de
desviaciones estandar implementado por la OMS. En la tabla Il muestra un
extracto de la informacién antropométrica de cada nifio, utilizada para realizar el

calculo de diagndstico con ambos métodos.
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Tabla 10.

Extracto informacion antropométrica

Id género edad meses edad dias  peso kg talla cms
320 M 4 125 5.9 58.0
113 H 23 705 10.8 82.0
407 M 19 581 8.4 79.0
408 M 10 288 6.4 62.0
411 H 22 592 9.6 79.0

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

Para realizar el célculo de diagnéstico de Waterlow, se utilizaron las
mediciones antropométricas presentadas en la tabla Il, en conjunto con las tablas
de talla para la edad (dias) y peso para la talla en percentiles, publicadas por la
OMS, para nifios y nifias entre 0 y 24 meses. En las tablas Il y IV se presentan
extractos de los estandares publicados por la OMS para el seguimiento
nutricional de talla para la edad. La edad en dias de cada nifio se calculé a partir

de la fecha de nacimiento recopilada en contraste con la fecha de toma de datos

3.1.1.1.

antropomeétricos.

Diagnoéstico de Waterlow
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Tabla 11.

Extracto percentiles talla para la edad en niflas OMS

Edad Media  Desviacién P25 P50 P75 P90 P99
(dias) estandar

0 49.1477 0.0379 47.891 49.148 50.404 51.535 53.481

1 49.3166 0.03783 48.058 = 49.317 50.575 51.708  53.657

2 49.4854 0.03776 48.225 49.485 50.746 51.88 53.832

3 49.6543 0.0377 48.392 = 49.654 50.917 52.053 @ 54.009

4 49.8232 0.03763 48.559 | 49.823 51.088 52.226 = 54.185

5 49.9921 0.03756 48.726 49.992 51.259 52.398 54.36

6 50.1609 0.03749 48.893 50.161 51.429 52.571 54.536
7 50.3298 0.03742 49.06 50.33 51.6 52.743 54711
8 50.4987 0.03735 49.227 50.499 51.771 52.916 54.886
9 50.6676 0.03728 49.394 50.668 51.942 53.088 55.062

10 50.8365 0.03722 49.56 50.837 52.113 53.261 55.238

11 51.0053 0.03715 49.727 51.005 52.283 53.434 55.413

12 51.1742 0.03708 49.894 51.174 52.454 53.606 55.589

13 51.3431 0.03701 50.061 51.343 52.625 53.778 @ 55.764

14 51.512 0.03694 50.229 51.512 52.795 53.951 55.939

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto percentiles talla para la edad en nifas.
(www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/length-height-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021.
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Tabla 12.

Extracto percentiles talla para la edad en niflos OMS

Edad Media Desviacion P25 P50 P75 P90 P99
(dias) estandar

0 49.8842 0.03795  48.607 49.884 51.161 52.31 54.288

1 50.0601 0.03785  48.782 50.06 51.338 52.488 54.468
2 50.2359 0.03775 @ 48.957 50.236 51.515 52.666 54.648
3 50.4118 0.03764 @ 49.132 50.412 51.692 52.844 54.826
4 50.5876 0.03754 | 49.307 50.588 51.868 53.021 55.005
5 50.7635 0.03744  49.482 50.764 52.045 53.199 55.185
6 50.9393 0.03734  49.656 50.939 52.222 53.377 55.364
7 51.1152 0.03723 @ 49.832 51.115 52.399 53.554 55.542
8 51.291 0.03713  50.006 51.291 52576 53.732 55.721
9 51.4669 0.03703 | 50.181 51.467 52.752 53.909 55.9

10 51.6427 0.03693  50.356 51.643 52.929 54.087 56.079
11 51.8186 0.03682 50.532 51.819 53.106 54.264 56.257
12 51.9944  0.03672 50.707 51.994 53.282 54.441 56.436
13 52.1702  0.03662 50.882  52.17 53.459 54.619 56.615
14 52.3461 0.03652 51.057 52.346 53.636 54.796 56.793
15 52.4978 0.03645  51.207 52.498 53.788 54.95 56.949
16 52.6488 0.03639  51.357 52.649 53.941 55.104 57.106
17 52.799 0.03633  51.505 52.799 54.093 55.257 57.261

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto percentiles talla para la edad en nifos.

(www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/length-height-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.
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En las tablas 13 y 14 se presentan extractos de los estandares publicados
por la OMS para el seguimiento nutricional de peso para la talla. Las columnas
de las tablas indican el percentil para cada medicion de talla, entendiendo que la
media equivale estadisticamente al percentil 50.

Tabla 13.

Extracto percentiles peso para la talla en nifios OMS

Cm 3rd 15th Media 85th 97th
45.0 2.1 2.2 2.4 2.7 2.9
45.5 2.1 2.3 2.5 2.8 3.0
46.0 2.2 2.4 2.6 2.9 3.1
46.5 2.3 2.5 2.7 3.0 3.2
47.0 2.4 2.5 2.8 3.1 3.3
47.5 2.4 2.6 29 3.1 3.4
48.0 2.5 2.7 29 3.2 3.5
48.5 2.6 2.8 3.0 3.3 3.6
49.0 2.7 29 3.1 3.4 3.7
49.5 2.7 2.9 3.2 3.5 3.8
50.0 2.8 3.0 3.3 3.7 4.0
50.5 2.9 3.1 3.4 3.8 4.1
51.0 3.0 3.2 3.5 3.9 4.2
51.5 3.1 3.3 3.6 4.0 4.3

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto percentiles peso para la talla en nifios.

(https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/weight-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.
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Tabla 14.

Extracto percentiles peso para la talla en nifias OMS

cm 3rd 15th Median 85th 97th
45.0 2.1 2.2 25 2.7 2.9
45.5 2.2 2.3 2.5 2.8 3.0
46.0 2.2 2.4 2.6 2.9 3.1
46.5 2.3 2.5 2.7 3.0 3.2
47.0 2.4 2.6 2.8 3.1 3.3
47.5 2.4 2.6 29 3.2 3.4
48.0 2.5 2.7 3.0 3.3 3.5
48.5 2.6 2.8 3.1 3.4 3.7
49.0 2.7 2.9 3.2 3.5 3.8
49.5 2.8 3.0 3.3 3.6 3.9
50.0 2.8 3.1 3.4 3.7 4.0
50.5 2.9 3.2 3.5 3.8 4.1
51.0 3.0 3.2 3.6 3.9 4.3
51.5 3.1 3.4 3.7 4.0 4.4

Nota. Obtenido de OMS (2017).

(https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/weight-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.

Utilizando las ecuaciones 17 y 18, se obtuvieron los porcentajes de P/T y
T/E relativos de cada nifio del estudio, en comparacion con las medias de las
tablas anteriores. De acuerdo con la clasificacion presentada en la figura 1 para
el diagnostico de Waterlow, se obtuvieron las frecuencias de casos para cada
nivel de clasificacion, siendo estos normal (sin presencia de desnutricion), DCAR
(desnutricion cronica armonizada), y DCAG

(desnutricion cronica agudizada).

Extracto percentiles peso para la talla en nifas.

DA (desnutricion aguda),
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Tabla 15.

Clasificacion de Waterlow para los casos estudiados

Clasificacion Cuenta de casos Porcentaje relativo
Normal 1481 76.74%
DCAR 433 22.44%

DA 10 0.52%
DCAG 6 0.31%
Total general 1930 100%

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.

3.1.1.2. Diagnostico segun desviaciones estandar
de la OMS

Para realizar el calculo de diagnéstico de mediante el método de
desviaciones estandar, se utilizaron las mediciones antropométricas
presentadas en la tabla I, en conjunto con las tablas de talla para la edad (dias)
y peso para la talla en desviaciones estandar, publicadas por la OMS, para nifios
y nifias entre 0 y 24 meses. En las tablas XVIy XVII se presentan extractos de
los estandares publicados por la OMS para el seguimiento nutricional de talla

para la edad en desviaciones estandar (talla en centimetros).
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Tabla 16.

Desviaciones estandar de talla para la edad en nifios seguin OMS

Day SD4neg SD3neg SD2neg SDlneg SDO SD1 SD2 SD3 SD4
0 42312 44205 46.098 47.991 49.884 51.777 53.67 55.564 57.457
1 42481 44.376 46.271 48.165 50.06 51.955 53.85 55.744 57.639
2 42.65 44547 46.443 48.339 50.236 52.132 54.029 55.925 57.822
3 42822 44719 46.617 48514 50.412 52.309 54.207 56.104 58.002
4 42991 44.89 46.789 48.689 50.588 52.487 54.386 56.285 58.184
5 43.161 45.062 46.962 48.863 50.764 52.664 54.565 56.465 58.366
6 43.331 45.233 47.135 49.037 50.939 52.841 54.743 56.646 58.548
7 43503 45.406 47.309 49.212 51.115 53.018 54.921 56.824 58.727
8 43.673 45578 47.482 49.387 51.291 53.195 55.1 57.004 58.909
9 43.844 45749 47.655 49,561 51.467 53.373 55.279 57.184 59.09

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto desviaciones estandar talla para la edad en nifios.

(www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/length-height-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.

Tabla 17.

Desviaciones estandar de talla para la edad en nifias segin OMS

Day SD4neg SD3neg SDZneg SDlneg SDO SD1 SD2 SD3 SD4
0 41.697 4356 45.422 47.285 49.148 51.01 52.873 54.736 56.598
1 41.854 43.72 45585 47451 49.317 51.182 53.048 54.914 56.779
2 42011 43.88 45.748 47.617 49.485 51.354 53.223 55.091 56.96
3 42166 44.038 4591 47.782 49.654 51.526 53.398 55.27 | 57.142
4 42,324 44199 46.074 47.948 49.823  51.698 53.573 55.448 57.323
5 42481 44.359 46.237 48.114 49.992 51.87 53.748 55.625 57.503
6 42.639 44.519 46.4 48.28 50.161 52.041 53.922 55.802 57.683
7 42.796 44.68 46.563 48.446 50.33 52.213 54.096 55.98 57.863
8 42954 4484 46.726  48.613 50.499 52.385 54.271 56.157 58.043
9 43.112 45.001 46.89 48.779 50.668 52.556 54.445 56.334 58.223

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto desviaciones estandar talla para la edad en nifias.

(www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/length-height-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.
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En las tablas 18 y 19 se presentan extractos de los estandares publicados por
la OMS para el seguimiento nutricional de peso para la talla en desviaciones estandar,
para nifios y nifas, respectivamente. El peso se presenta en kilogramos vy la talla en

centimetros.

Tabla 18.

Desviaciones estandar de peso para la talla en nifios

Talla SD4neg SD3neg SD2neg SD1neg SDO SD1 SD2 SD3 SD4
45 1.71 1.877 2.043 2.23 2.441 2.68 2.951 3.261 3.571
45.1 1.722 1.89 2.057 2.245 2.458 2.698 2.971 3.283 3.595
45.2 1.734 1.903 2.072 2.261 2.474 2.716 2.991 3.305 3.618
45.3 1.747 1.916 2.086 2.276 2.491 2.734 3.011 3.326 3.642
45.4 1.759 1.929 2.1 2.292 2.508 2.752 3.031 3.348 3.666

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto desviaciones estandar peso para la talla en nifios.

(https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/weight-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.

Tabla 19.

Desviaciones estandar de peso para la talla en nifias

Talla SD4neg SD3neg SD2neg SD1neg SDO SD1 SD2 SD3 SD4

45 1.737 1.902 2.066 2.252 2.461 2.698 2.967 3.275 3.584
45.1 1.749 1.915 2.081 2.267 2.478 2.716 2.988 3.298 3.609
45.2 1.761 1.928 2.095 2.283 2.495 2.735 3.008 3.321 3.633
45.3 1.773 1.941 2.109 2.298 2.512 2.753 3.029 3.343 3.658
45.4 1.785 1.954 2.123 2.314 2.529 2.772 3.049 3.366 3.683
45.5 1.797 1.967 2.138 2.329 2.546 2.791 3.07 3.389 3.708
45.6 1.809 1.98 2.152 2.345 2.563 2.809 3.09 3.412 3.733

Nota. Obtenido de OMS (2017). Extracto desviaciones estandar peso para la talla en nifias.

(https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/weight-for-age), consultado el 21 de

septiembre de 2021. De dominio publico.
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Utilizando las tablas anteriores, se clasificaron las unidades de la muestra de
acuerdo con el diagnéstico segun las desviaciones estandar, el cual se presenta en la
tabla XX.

Tabla 20.

Clasificacion nutricional infantil segun desviaciones estandar

Comparativa respecto a las Talla para edad Peso para la talla

desviaciones estandar

Menor a 3 desviaciones Retraso severo de Emaciacion severa
estandar de la media crecimiento (RSC) (EMS)

Menor a 2 desviaciones Retraso de Emaciacion (EM)
estandar de la media crecimiento (RC)

Mayor a 2 desviaciones Normal (sin Normal (sin
estandar de la media desnutricion) desnutricion)

Nota. Obtenido de OMS (2017). Clasificacién nutricional infantil segiin desviaciones estandar.

(https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.

Tabla 21.

Resumen de diagnostico desviaciones estandar

Clasificacion T/E Frecuencia T/E Clasificaciéon P/T Frecuencia P/T
Normal 989 Normal 1874
RC 512 EM 42
RSC 429 EMS 14

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.
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La tabla 21 muestra las frecuencias de los casos estudiados segun la
clasificacion por desviaciones estandar para los indicadores de talla para la edad

y peso para la talla.

3.1.2. Andlisis de devianzas para la relacion entre variables

independientes con la presencia de desnutricion infantil

Con el objetivo de conocer la relacion logistica entre las variables
independientes con la variable respuesta, previo a elaborar el modelo de
regresion logistica, se codificaron las variables explicativas en niveles
dicotomicos. En la tabla 22 se presenta la codificacion de variables utilizada para
dicotomizar los niveles de las variables independientes, de manera que se
pudiera realizar el andlisis de devianza y posteriormente, el modelo de regresién
logistica, con un nivel de complejidad que no fuera demasiado alto, respetando
el principio de parsimonia. Los niveles que se consideraron peligrosos de
acuerdo con las frecuencias de desnutricion obtenidas con ambos métodos de

diagnéstico se clasificaron con el valor 1 y el resto con el valor O.

Tabla 22.

Codificacién de variables por niveles binomiales

variable Cddigo Valor

piso_casa 1 Tierra, madera y otro

piso_casa 0 Ladrillo, torta de cemento, granito o ladrillo ceramico
fuente_agua 1 Chorro publico, lluvia, pozo, rio, camidn o pipa, de otra vivienda
fuente_agua 0 Tuberia dentro de vivienda o terreno
piso_cocina 1 Tierra, madera y otro
piso_cocina 0 Ladrillo, torta de cemento, granito o ladrillo ceramico
calidad_agua 1 hervida o ninguna
calidad_agua 0 Filtrada, clorada o purificada

combustible_cocina 1 Lefia

63



Continuacion de la tabla 22.

variable codigo Valor

combustible_cocina 0 Gas o estufa eléctrica

disposicion_basura 1 servicio informal
disposicion_basura 0 servicio formal
disposicion_excretas 1 letrina o intemperie
disposicion_excretas 0 Inodoro
tipo_casa 1 palomar, rancho, vivienda improvisada, otro tipo de vivienda
tipo_casa 0 Casa Formal, Apartamento
techo 1 [dmina, asbesto, teja de barro, otro
techo 0 Concreto

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

De manera similar a la codificacién utilizada para dicotomizar las variables
independientes, se realiz6 una codificacién de las variables respuesta para
separar los casos que presenten algun tipo de desnutricion de los casos
normales, en ambos métodos de diagnostico. La dicotomizacion de las variables
respuesta también es necesaria por el requisito del modelo de regresion,
entendiendo que es un modelo de regresion logistica binomial. Los casos que
presentaron un diagnostico positivo de cualquier tipo de desnutricion al aplicar
ambos métodos se codificaron con el valor 1, y el resto con el valor 0, segun se

muestra en las tablas 23 y 24.
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Tabla 23.

Codificacion dicotémica de resultados de diagnostico Waterlow

Método Niveles Codificacion
diagnostico
Waterlow DA 1
Waterlow DCAG 1
Waterlow DCAR 1
Waterlow Normal 0

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

Tabla 24.

Codificacién dicotomica desviaciones estandar (ZTE y ZPT)

Método Niveles Codificacion
diagnostico
ZTE Normal 0
ZTE RC 1
ZTE RSC 1
ZPT Normal 0
ZPT EM 1
ZPT EMS 1

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

A continuacion, se presenta un extracto de la tabla codificada de los 1930
casos del estudio, utilizada para realizar el analisis de devianzas. Se incluy6 el
resultado del diagndstico de Waterlow (W) y los 2 resultados del diagndstico de

las desviaciones estandar (ZTE y ZPT).
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Tabla 25.

Extracto codificacion dicotbmica para analisis de devianza

Tipo Piso fuente Piso Calidad Combustible Disposicion  Disposiciones W ZTE ZPT
Tech casa casa agua cocina agua cocina basura excretas
o)
1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0
1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0
1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1
1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

A continuacion, se presenta un extracto del script ejecutado en el software
Rstudio para obtener los resultados del analisis de varianza para cada una de

las variables de respuesta.

getwd()
data_reg <- read.csv("prueba_reg_objetivol.csv',header = TRUE,na.strings=c(""))
data_reg<- as.data.frame(unclass(data_reg), stringsAsFactors = TRUE) # Consutla de

archivo CSV y conversion de columnas a factores

modelZTE <- gIm(ZTE ~.,family=binomial(link="logit"),data=data_reg # Creacion de modelo
binomial de variable respuesta ‘ZTE’ para analisis de devianza
anova(modelZTE, test="Chisq")
>Analysis of Deviance Table
Model: binomial, link: logit
Response: ZTE

Terms added sequentially (first to last)

modelZPT <- gim(ZPT ~.,family=binomial(link="logit"),data=data_reg # Creacién de modelo
binomial de variable respuesta ‘ZPT’ para analisis de devianza

anova(modelZPT, test="Chisq")
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>Analysis of Deviance Table
Model: binomial, link: logit
Response: ZPT

Terms added sequentially (first to last)

modelW<- gim(W~.,family=binomial(link="logit"),data=data_reg # Creacion de modelo
binomial de variable respuesta ‘W’ para analisis de devianza
anova(modelW, test="Chisq")
>Analysis of Deviance Table
Model: binomial, link: logit
Response: W

Terms added sequentially (first to last)

A continuacién, se presentan las tablas correspondientes a los andlisis de
devianza para cada una de las variables respuesta al ejecutar los scripts

anteriores.

Tabla 26.
Anélisis de devianza variable ZTE

Devianza

Variable gl Devianza Gl resid. resid. Pr(>Chi) Significancia
NULL 1929 2674.3
Techo 1 10.88 1928 2663.5 0.0009734 *oEk
piso casa 1 28.06 1927 2635.4 1.18E-07 Hokok
piso cocina 1 0.72 1926 2634.7 0.395394
tipo casa 1 3.04 1925 2631.7 0.081308
fuente agua 1 31.7 1924 2599.9 1.80E-08 *okx
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Continuacion de la tabla 26.

calidad agua 1 2.35 1923 2597.6 0.1255807
combustible cocina 1 0.02 1922 2597.6 0.8866217
disposicion basura 1 1.1 1921 2596.5 0.2939634

disposiciones excretas 1 15.84 1920 2580.6 6.89E-05 *kE
Nota. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.
Tabla 27.
Analisis de devianza variable ZPT
Variable gl Devianza re(s;ild. D(:;/is?g'za Pr(>Chi) Significancia
NULL 1929 506.83
Techo 1 0.2294 1928 506.6 0.631999

piso casa 1 0.5184 1927 506.08 0.471517

piso cocina 1 3.1162 1926 502.97 0.077518

tipo casa 1 1.385 1925 501.58 0.239251

fuente agua 1 7.2058 1924 494.38 0.007267 ok
calidad agua 1 0.1933 1923 494.18 0.66015
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Continuacion de la tabla 27.

combustible cocina 1 0.1309 1922 494.05 0.717505
disposicion basura 1 0.7649 1921 493.29 0.381797
disposiciones excretas 1 1.2781 1920 492.01 0.258254
Nota. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.
Tabla 28.
Analisis de devianza variable W
Variable gl Devianza re(s;ild. D(:;/L?g.za Pr(>Chi) Significancia
NULL 1929 2093.9
Techo 1 10.27 1928 2083.6 0.001353 *E
piso_casa 1 27.26 1927 2056.3 1.78E-07 *Ex
piso_cocina 1 0.1 1926 2056.2 0.754731
tipo_casa 1 1.04 1925 2055.2 0.307685
fuente_agua 1 36.69 1924 2018.5 1.38E-09 ok
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Continuacion de la tabla 28.

calidad_agua 1 0.15 1923 2018.3 0.697914
combustible_cocina 1 0.05 1922 2018.3 0.819008
disposicion_basura 1 1.72 1921 2016.6 0.189448
disposicion_excretas 1 9.44 1920 2007.1 0.002121 ok

Nota. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.

3.2. Objetivo 2. Explicacion del comportamiento de las condiciones de
desnutricion infantil, en relacibn con la informacién
correspondiente a los hogares, para mejorar las propuestas de
desarrollo social por medio de un modelo de regresién logistica

multivariada en el suroccidente de Guatemala

De acuerdo con los resultados obtenidos en el objetivo anterior, se
presentan las variables independientes significativas para cada una de las
variables respuesta, que fueron utilizadas para desarrollar los modelos de

regresion logistica correspondientes.
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Tabla 29.

Resumen de variables significativas

Variables Variables Significancia
respuesta independientes segun analisis
significativas de devianza
ZTE Techo 0.0009734
ZTE tipo_casa 0.081308
ZTE piso_casa 1.18E-07
ZTE fuente_agua 1.80E-08
ZTE disposicion_excretas 6.89E-05
ZPT fuente_agua 0.007267
ZPT piso_cocina 0.077518
w techo 0.001353
wW fuente_agua 1.38E-09
wW piso_casa 1.78E-07
w disposicion_excretas 0.002121

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

3.2.1. Desarrollo de modelos de regresion logistica para

variables respuesta

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con el desarrollo de

los modelos de regresion logistica para cada una de las variables respuesta.
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3.2.1.1. Modelo de regresion logistica para variable
ZTE

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con el desarrollo
del modelo de regresion logistica para la variable ZTE, utilizando el software
IBM SPSS.

Tabla 30.
Bloque 0: modelo ZTE

Observado Pronosticado
ZTE Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 989 0 100.0
ZTE
Paso 0 1.00 941 0 .0
Porcentaje global 48.8

a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es .400

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

Tabla 31.

Variables en la ecuacion modelo ZTE (bloque inicial)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)

Paso 0 Constante -.050 .046 1.194 1 275 951

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 32.

Variables que no estan en la ecuacion modelo ZTE

Puntuacién Gl Sig.
techo 10.781 1 .001
tipo_casa 5.169 1 .023
Variables  piso_cocina 8.546 1 .003
Paso 0
fuente_agua 42.365 1 .000
disposicion_excretas 45.891 1 .000
Estadisticos globales 76.987 5 .000
Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 33.
Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo ZTE
Chi cuadrado Gl Sig.
Paso 78.207 5 .000
Paso1l Bloque 78.207 5 .000
Modelo 78.207 5 .000
Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 34.
Prueba de Hosmer y Lemeshow del modelo ZTE
Paso Chi cuadrado gl Sig.
1 3.711 7 .812

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

73




Tabla 35.

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Tabla 36.

ZTE =.00 ZTE =1.00 Total
Observado | Esperado | Observado | Esperado
1 105 100.109 45 49.891 150
2 148 150.081 90 87.919 238
3 131 134.992 91 87.008 222
4 34 36.046 32 29.954 66
Pasol 5 129 136.725 138 130.275 267
6 2 2.500 3 2.500 5
7 293 280.714 282 294.286 575
8 68 66.187 99 100.813 167
9 79 81.646 161 158.354 240
Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla de clasificacion modelo ZTE
Tabla de clasificacion?
Observado Pronosticado
ZTE Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 384 605 38.8
ZTE
Paso 1 1.00 226 715 76.0
Porcentaje global 56.9

a. El valor de corte es .400

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 37.

Variables en la ecuacion modelo ZTE

B E.T. Wald Gl Sig. Exp(B) I.C. 95% para
EXP(B)
Inferior | Superior
Techo .176 154 1.302 1 .254 1.192 .881 1.613
tipo_casa .543 .296 3.351 1 .067 1.720 .962 3.075
piso_cocina .096 .100 917 1 .338 1.100 .905 1.338
Paso 1% fuyente_agua .584 121 23.304 1 .000 1.794 1.415 2.274
disposicion_excret .486 106 21.182 1 .000 1.627 1.322 2.001
as
Constante -711 141 25.486 1 .000 491

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: techo, tipo casa, piso cocina, fuente agua, disposiciones excretas.

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

3.2.1.2.

Modelo de regresion logistica para variable

ZPT

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con el desarrollo

del modelo de regresion logistica para la variable ZPT, utilizando el software

IBM SPSS.
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Tabla 38.

Bloque 0: modelo ZPT

Observado Pronosticado
ZPT Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 1874 0 100.0
ZPT
Paso 0 1.00 56 0 .0
Porcentaje global 97.1
a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es .400
Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 39.
Variables en la ecuacion modelo ZPT (bloque inicial)
B E.T. Wald Gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -3.510 .136 670.090 1 .000 .030
Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 40.
Variables que no estan en la ecuacion modelo ZPT
Puntuacion gl Sig.
fuente_agua 8.675 1 .003
Variables
Paso 0 piso_cocina 2.624 1 .105
Estadisticos globales 10.637 2 .005

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 41.

Pruebas dmnibus sobre los coeficientes del modelo ZPT

Tabla 42.

Chi cuadrado Gl Sig.
Paso 9.578 2 .008
Paso1l Bloque 9.578 2 .008
Modelo 9.578 2 .008
Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
Prueba de Hosmer y Lemeshow del modelo ZPT
Paso Chi cuadrado gl Sig.
1 .148 2 .929

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

Tabla 43.

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

ZPT =.00 ZPT =1.00 Total
Observado | Esperado | Observado | Esperado
1 675 674.384 12 12.616 687
2 830 830.616 24 23.384 854
Paso 1
3 131 131.616 6 5.384 137
4 238 237.384 14 14.616 252

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 44.

Tabla de clasificacion modelo ZPT

Observado Pronosticado
ZPT Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 1874 0 100.0
ZPT
Paso 1 1.00 56 0 .0
Porcentaje global 97.1
a. El valor de corte es .400
Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 45.
Variables en la ecuacion modelo ZPT
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) I.C. 95% para
EXP(B)
Inferior | Superior
fuente_agua .783| .286 7.485 1 .006 2.187 1.248 3.831
Paso 12 piso_cocina 409| 291| 1.968 1 161| 1.505 850| 2.664
Constante -3.979 | .253]| 247.137 1 .000 .019

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: fuente_agua, piso_cocina.

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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3.2.1.3. Modelo de regresion logistica para variable
wW

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con el desarrollo

del modelo de regresion logistica para la variable W, utilizando el software IBM

SPSS.

Tabla 46.
Bloque 0: modelo W

Observado Pronosticado
w Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 1481 0 100.0
w
Paso 0 1.00 449 0 .0
Porcentaje global 76.7

a. En el modelo se incluye una constante.

b. El valor de corte es .400

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Tabla 47.
Variables en la ecuacion modelo W (bloque inicial)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0  Constante -1.193 .054 | 490.741 1 .000 .303

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 48.

Variables que no estan en la ecuacion modelo W

Puntuacién gl Sig.
Techo 9.462 1 .002
fuente_agua 51.625 1 .000
Variables
Paso 0 piso_casa 35.401 1 .000
disposicion_excretas 35.993 1 .000
Estadisticos globales 86.933 4 .000
Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 49.
Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo W
Chi cuadrado Gl Sig.
Paso 85.712 4 .000
Paso1l Bloque 85.712 4 .000
Modelo 85.712 4 .000
Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla 50.
Prueba de Hosmer y Lemeshow del modelo W
Paso Chi cuadrado gl Sig.
1 1.058 6 .983

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
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Tabla 51.

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Tabla 52.

W =.00 W =1.00 Total
Observado Esperado Observado Esperado
1 127 126.667 17 17.333 144
2 272 272.348 42 41.652 314
3 49 51.130 13 10.870 62
4 299 296.592 68 70.408 367
Paso 1
5 146 148.278 39 36.722 185
6 366 361.884 130 134.116 496
7 99 98.927 46 46.073 145
8 123 125.174 94 91.826 217
Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.
Tabla de clasificacion modelo W
Observado Pronosticado
w Porcentaje
.00 1.00 correcto
.00 1358 123 91.7
Paso 1 1.00 355 94 20.90
Porcentaje global 75.2

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

a. El valor de corte es .400
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Tabla 53.

Variables en la ecuaciéon modelo W

estandar

B Error

Paso 12 techo 111 .205
piso_casa .445 119
fuente_agua .683 .128
disposicion_excretas .440 .135
Constante -1.989 .190

Wald

.294

14.112
28.611
10.585
109.16
2

gl

N

Sig.

.588

.000
.000
.001
.000

a. Variables especificadas en el paso 1: techo, piso_casa, fuente_agua, disposicion_excretas.

Exp(B)

1.118

1.561
1.979
1.552
137

95% C.I. para

EXP(B)

Inferior Superio
r

748 1.671

1.237 1.970

1.541 2.542

1.191 2.023

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

3.3. Objetivo 3. Determinacion de los factores fisicos correspondientes a

los hogares que son significativos en las condiciones de desnutricién

infantil, y en qué niveles estos factores provocan condiciones de

desnutricion, para mejorar las propuestas de desarrollo social

mediante un modelo de regresion logistica multivariada y el anélisis

de odds ratios en el suroccidente de Guatemala

Con los resultados obtenidos al desarrollar los modelos de regresion

logistica, se saben los factores y niveles que son estadisticamente significativos,

estudiando los valores de significancia y odds ratios de las tablas de las variables

de las ecuaciones de regresion.

En las tablas siguientes, se presentan los odds ratios de los niveles

significativos de los factores determinantes para cada variable de respuesta, asi

como las probabilidades relativas de presentar las condiciones de desnutricion

asociadas a cada variable de respuesta entre los niveles con efecto negativo y

efecto positivo.
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3.3.1. Factores y Odds Ratios de niveles significativos para la

variable de respuesta ZTE

En el caso de la variable de respuesta ZTE (talla para la edad segun
diagnéstico de desviaciones estandar), las variables significativas fueron la
fuente de agua y la disposicion de excretas. También se consideré la variable de
tipo de casa como significativa ya que su valor de significancia equivale a 0.067,

se acerca en buena medida al valor limite.

Tabla 54.

Factores y niveles con efecto positivo variable ZTE

Niveles variables Niveles con Significancia  Odds Limite Limite
significativas efecto segin modelo Ratio inferior superior
positivo deregresion  (OR) OR(IC OR (IC
seguin 95%) 95%)
codificacion

fuente_agua Chorro 0.000 1.794 1.415 2.274
publico,
lluvia, pozo,
rio, camion
0 pipa, de
otra vivienda
disposisicon_excretas Letrina o 0.000 1.627 1.322 2.001
intemperie

tipo casa Palomar, 0.067 1.720 0.962 3.075
rancho,
vivienda
improvisada,
otro tipo de
vivienda

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.
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3.3.2. Factores y Odds Ratios de niveles significativos para la

variable de respuesta ZPT

En el caso de la variable de respuesta ZPT (peso para la talla segun diagnostico
de desviaciones estandar), la variable significativa fue la fuente de agua en los niveles

que no implican la disposicion de tuberia dentro de vivienda o terreno con una

significancia de 0.006.

Tabla 55.

Factores y niveles con efecto positivo variable ZPT

Niveles con Limite Limite
efecto Significancia  Odds . . .
i . .~ inferior superior
positivo seglin modelo  Ratio
segun deregresion  (OR) OR (IC OR (IC
o 95%) 95%)
codificacién

Niveles variables
significativas

Chorro
publico,
lluvia, pozo,
rio, camion o
pipa, de otra
vivienda

fuente_agua 0.006 2.187 1.248 3.831

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

3.3.3. Factores y Odds Ratios de niveles significativos para la

variable de respuesta W

En el caso de la variable de respuesta W (diagnostico combinado segun
meétodo de Waterlow), todas las variables utilizadas para el desarrollo del modelo
de regresion resultaron significativas, a excepcion del techo de la casa (fuente

de agua, piso de casay disposicion de excretas).
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La variable con el mayor OR fue la fuente de agua (1.979), la cual se repite

también para los modelos anteriores como variable significativa.

Tabla 56.

Factores y niveles con efecto positivo variable W

Niveles con

C . Limite Limite
. . efecto Significancia  Odds . . .
Niveles variables g . . inferior superior
. positivo segin modelo  Ratio
significativas segéin deregresion  (OR) OR (IC OR (IC
0, [
codificacion 95%) 95%)
Chorro
publico,
fuente_agua lluvia, pozo, 0.000 1.979 1541 2542
rio, camion
0 pipa, de
otra vivienda
disposisicon_excretas Letrina o 0.001 1552 1.191 2.023
intemperie
piso_casa Tierra 0.000 1561 1.237 1.970

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

A continuacién, se presentan los coeficientes de los modelos de regresion

las ecuaciones

los que se construyen

logistica desarrollados con

correspondientes.
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n [250-] = ~1.989 + 0.683X, + 0.445X, + 0.440X; [Ec. 23]

Donde:

P(W) es la probabilidad de que el individuo esté en condicion de

desnutricion,
X, corresponde al nivel del factor fuente de agua,
X, corresponde al nivel del factor piso de casa,
Y X5 corresponde al nivel del factor disposicion de excretas.

Ecuacién para el modelo segun el diagnostico de T/E por desviaciones
estandar (ZTE):

In |

= —.711 + 0.543X, + 0.584X, + 0.486X; [Ec. 24]

Donde:

P(ZTE) es la probabilidad de que el individuo esté en condicion de

desnutricion,
X, corresponde al nivel del factor tipo de casa,

X, corresponde al nivel del factor fuente de agua,
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Y X5 corresponde al nivel del factor disposicién de excretas.

Ecuacién para el modelo segun el diagnostico de P/T por desviaciones
estandar (ZPT):

In [ﬂ] = —3.979 + 0.783X, [Ec. 25]

1 — P(ZPT)
Donde:

P(ZPT) es la probabilidad de que el individuo esté en condicion de

desnutricion,

Y X; corresponde al nivel del factor fuente de agua.
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4. DISCUSION DE RESULTADOS

De acuerdo con los resultados obtenidos, se realiza la discusion de estos
con andlisis posteriores, explicaciones adicionales de los datos, hallazgos no

esperados, limitaciones, preguntas no contestadas y futura investigacion.

4.1. Analisis interno

A continuacion, se presenta el analisis interno correspondiente a la
discusion de variables significativas, validacidbn y comparacion de modelos

desarrollados y la discusion de variables predictoras y niveles significativos.

4.1.1. Discusion de variables significativas relacionadas a
infraestructura de vivienda con la presencia de

desnutricién infantil

Al revisar los resultados obtenidos en la seccién 3.1, resulta de
importancia destacar que no todas las variables especificadas en los
documentos de la OMS ejercieron un impacto directo en las variables de estudio.
Sin embargo, las variables que resultaron determinantes segun el analisis de
devianza, se pudieron utilizar para el desarrollo de los modelos de regresion
correspondientes. A continuacion, se presenta una comparacion general de las
variables independientes en funcion de la cantidad de veces que fueron
utilizadas para realizar los modelos de regresion y de su valor de devianza.
Asimismo, se explica su efecto de acuerdo con la variable respuesta
correspondiente, recordando que el indicador ZTE corresponde a diagndsticos

de retraso de crecimiento, la variable ZPT corresponde a diagnésticos de peso
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bajo o emaciacion, y la variable W corresponde a diagnosticos combinados de

acuerdo con la clasificacion de cuadrantes de Waterlow.

Tabla 57.

Andlisis de criticidad relativa de variables independientes

variable significativa modelo ZTE modelo ZPT modelo W criticidad
devianza = significancia devianza  Significancia devianza  significancia
piso_casa 28.060 1.18E-07 0.5184 0.471517 27.26 1.78E-07 alta
fuente_agua 31.743 1.80E-08 7.2058 0.007267 36.69 1.38E-09 muy alta
piso_cocina 0.72 0.395394 3.1162 0.077518 0.1 0.754731 media
calidad_agua 2.346 0.1255807 0.1933 0.66015 0.151 0.697914 media
disposicion_basura 1.101 0.2939634 0.7649 0.381797 1.722 0.189448 media
disposicion_excretas 15.84 6.89E-05 1.2781 0.258254 9.442 0.002121 alta
tipo_casa 3.04 0.081308 1.385 0.239251 1.04 0.307685 media
Techo 10.877 0.0009734 0.2294 0.631999 10.269 0.001353  alta
Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.
4.1.2. Validaciéon y comparacion de modelos de regresion

logistica desarrollados

A continuacion, se presenta un analisis comparativo de los modelos de

regresion logistica desarrollados en base a los validadores aplicados y a sus

valores de devianza.
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4.1.2.1. Validacion de modelos segun devianza

especifica

Como primer método de validacion de modelos de regresion, se realizé
un analisis de devianza posterior al desarrollado en el objetivo 1, para estudiar
el comportamiento de los valores de devianza relacionados a las variables
incorporadas en los modelos de regresion desarrollados, de manera que se pudo
conocer el porcentaje de devianza que mantuvo al reducir la cantidad de

variables.

Tabla 58.

Anélisis de devianza modelo ZTE

Variable gl Devianza Glresid. ?ei\ilinza Pr(>Chi) Significancia
NULL 1929 2674.3

Techo 1 10.877 1928 2663.5  0.0009734 ***
piso_casa 1 28.06 1927 2635.4 1.18E-07 ***
tipo_casa 1 3.245 1926 2632.2 0.0716322 .
fuente_agua 1 31.743 1925 2600.4 1.76E-08 ***
disposicion_excretas 1 16.527 1924 2583.9  4.80E-05 ***

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Al analizar las devianzas obtenidas en la tabla 58, se observa que el valor
total de devianza equivale a 90.452, que corresponde a una disminucion del
3.6% de la devianza total obtenida en el objetivo 1, con todas las variables. Esta
disminucién se compensa con una reduccion del 44.44% de las variables usadas
en el objetivo 1. La diferencia entre las disminuciones porcentuales de devianza

y cantidad de variables indica que el modelo desarrollado mantiene una buena
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parte de significancia y bondad de ajuste, al mismo tiempo que reduce la

complejidad de estudio.

Tabla 59.
Analisis de devianza especifica modelo ZPT

Variable gl Devianza Gl resid. D‘:Z;‘gza Pr(>Chi)  Significancia
NULL 1929 506.83
piso_casa 1 2.7009 1928 506.55 @ 0.100289
fuente_agua 1 6.8770 1927 499.29  0.008731 ok

Nota. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.

Al analizar las devianzas obtenidas en la tabla 59, se observa que el valor

total de devianza equivale a 9.5779, que corresponde a una disminucion del

35.38% de la devianza total obtenida en el objetivo 1, con todas las variables.

Esta disminucion se compensa con una reduccién del 77.78% de las variables

usadas en el objetivo 1. La diferencia entre las disminuciones porcentuales de

devianzay cantidad de variables indica que el modelo desarrollado mantiene una

buena parte de significancia y bondad de ajuste, al mismo tiempo que reduce la

complejidad de estudio.

Tabla 60.

Andlisis de devianza especifica modelo W

Variable gl Devianza  Glresid. ll?ees‘i/:ianza Pr(>Chi) Significancia
NULL 1929 2093.9

Techo 1 10.269 1928 2083.6 0.001353  **
fuente_agua 1 37.271 1927 2039.1 2.51E-11 | ***
piso_casa 1 27.260 1926 2019.1 1.03E-09 @ ***
disposicion_excretas 1 10.912 1925 2008.1 0.0009553 | ***

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.
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Al analizar las devianzas obtenidas en la tabla 60, se observa que el valor
total de devianza equivale a 85.712, que corresponde a una disminucion del
1.17% de la devianza total obtenida en el objetivo 1, con todas las variables. Esta
disminucion se compensa con una reduccion del 55.56% de las variables usadas
en el objetivo 1. La diferencia entre las disminuciones porcentuales de devianza
y cantidad de variables indica que el modelo desarrollado mantiene una buena
parte de significancia y bondad de ajuste, al mismo tiempo que reduce la
complejidad de estudio. Este modelo es el que presenta un mejor

comportamiento entre la relacién porcentual de devianzas y variables.

4.1.2.2. Validacién de modelos segun prueba chi

cuadrado

Al revisar de forma especifica los resultados de la prueba 6mnibus
mostrada en la salida del proceso de modelo de regresion en el software IBM
SPSS, que corresponde a la prueba de chi cuadrado que indica la razén de
verosimilitud del modelo desarrollado frente al modelo nulo (en el que

anicamente se incluye el Intercepto).
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Tabla 61.

Verosimilitud segun prueba de chi cuadrado modelo ZTE

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi cuadrado Gl Sig.
Paso 1 Paso 78.207 4 .000
Bloque 78.207 4 .000
Modelo 78.207 4 .000

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Al estudiar los datos de la tabla obtenida correspondiente a las pruebas
omnibus del modelo de regresion logistica desarrollado para la variable ZTE, se
observa un valor de chi cuadrado equivalente a 78.207 con una significancia
menor a 0.001, lo que indica que el modelo presenta una bondad de ajuste

estadisticamente mejor a la del modelo nulo.

Tabla 62.

Verosimilitud segun prueba de chi cuadrado modelo ZPT

Pruebas émnibus sobre los coeficientes del modelo
Chi Gl Sig.
cuadrado
Paso Paso 9.578 2 .008
1 Blogue 9.578 2 .008
Modelo 9.578 2 .008

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Al estudiar los datos de la tabla obtenida correspondiente a las pruebas

omnibus del modelo de regresion logistica desarrollado para la variable ZPT, se
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observa un valor de chi cuadrado equivalente a 9.578 con una significancia
menor a 0.01, lo que indica que el modelo presenta una bondad de ajuste

estadisticamente mejor a la del modelo nulo.

Tabla 63.

Verosimilitud segun prueba de chi cuadrado modelo W

Pruebas émnibus sobre los coeficientes del modelo
Chi Gl Sig.
cuadrado
Paso Paso 85.712 5 .000
1 Bloque 85.712 5 .000
Modelo 85.712 5 .000

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Al estudiar los datos de la tabla obtenida correspondiente a las pruebas
omnibus del modelo de regresion logistica desarrollado para la variable W, se
observa un valor de chi cuadrado equivalente a 85.712 con una significancia
menor a 0.001, lo que indica que el modelo presenta una bondad de ajuste

estadisticamente mejor a la del modelo nulo.

4.1.2.3. Validacién de modelos segun estadistico de

Wald

En la siguiente tabla se muestra una comparativa del estadistico de Wald
promedio por modelo obtenido en los resultados de los modelos desarrollados

de regresion logistica en el software IBM SPSS.
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Tabla 64.

Analisis del estadistico de Wald

Modelo Promedio
estadistico Wald
ZTE 10.011
ZPT 4,727
W 13.4

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

Al estudiar la tabla 64 se observa que todos los modelos desarrollados
presentan un promedio para el estadistico de Wald significativamente distinto del
valor 1, lo que indica que los modelos tienen una significancia general adecuada.
Sin embargo, la variable piso cocina del modelo ZTE se encuentra cerca del valor

1 por lo que se descartaran en los siguientes analisis.

4.1.2.4. Validacién de modelos segun criterio de
informacion de Akaike (AIC)

Para validar que los modelos desarrollados presentan un equilibrio entre
el ajuste de los datos y una complejidad baja se utilizé el criterio de informacién
de Akaike. Los valores del AIC se calcularon con todas las variables y
posteriormente con las variables incluidas en los modelos para conocer el
porcentaje de decremento. Asimismo, se compararon los criterios entre los
modelos desarrollados.
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Tabla 65.

Validacion de modelos de regresion segun AIC

modelo AIC variables completas AIC variables incluidas en RL % reduccion
ZTE 2600.6 2595.9 0.18%
ZPT 512.01 505.3 1.31%
W 2027.1 2018.1 0.44%

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.

Segun se observa en la tabla LXVII, el modelo con el mejor AIC es el ZPT,

lo que es comprensible al recordar que consiste en 2 variables regresoras.

Asimismo, fue el que mayor porcentaje de reduccion presentdé en comparacion

con el modelo completo. El segundo mejor modelo tomando en cuenta este

criterio fue el modelo W, seguido por el modelo ZTE.

4.1.2.5. Validacion de modelos segun prueba de

Hosmer Lemeshow

Como resultado del calculo de regresion logistica en el software SPSS, se

analizaron los valores obtenidos en la prueba de Hosmer Lemeshow.

Tabla 66.

Validacion de modelos prueba de Hosmer Lemeshow

Chi

Modelo cuadrado Gl Sig.
ZTE 3.711 7 .812
ZPT .148 2 .929

w 1.058 6 .983

Nota. Elaboracién propia, realizado con IBM SPSS.
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Al analizar los resultados de las pruebas de Hosmer Lemeshow aplicada
a los modelos de regresion desarrollados, se observa que los 3 modelos
presentan un p-valor cercano a 1, lo que indica que no existe evidencia suficiente
para concluir que la bondad de ajuste de los modelos es insuficiente. Los modelos
ZPT y W presentan valores mayores a 0.9 y el modelo ZTE presenta un valor

mayor a 0.8.

4.1.3. Discusion de variables y niveles significativos como

causas de condiciones de desnutricion infantil

Al desarrollar y analizar los resultados de los modelos de regresion para
las 3 variables de respuesta con las pruebas de validacién y bondad de ajuste
entre modelos, variables y niveles, es posible generar un resumen que indica los
factores que resultan significativos para cada variable de respuesta y su
probabilidad asociada de presentar una condicibn de desnutricion infantil.
Asimismo, se hace posible realizar andlisis especificos en los factores
significativos para conocer el comportamiento de la variable respuesta al mover

el valor entre los niveles con efecto negativo y los niveles con efecto positivo.

4.1.3.1. Comparacion de variables significativas
seglun probabilidad de presencia de

desnutricién
En la siguiente tabla se muestra una comparativa del cambio en

probabilidades de presencia de desnutricion a mover los niveles de las variables

de entre efectos negativos y positivos.
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Tabla 67.

Cambio en probabilidades con niveles de efecto positivo

aumento de probabilidad de presencia de

Modelo  variable significativa . . .
desnutricion entre niveles

ZPT fuente_agua 218%
w fuente_agua 97.90%
ZTE fuente_agua 79.40%
ZTE disposicén_excretas 62.70%
w piso_casa 56.10%
w disposicén_excretas 55.20%

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Al analizar las probabilidades presentadas en la tabla 67, se observa que
la variable fuente de agua tiene el mayor efecto en todas las formas de
desnutricion de todos los diagnésticos, por lo que deberia ser el enfoque principal
en el desarrollo de propuestas de mejora, al analizar la probleméatica de
desnutricion infantil en el area de estudio. Sin embargo, las variables de
disposicion de excretas y piso de casa también presentan un nivel suficiente de

impacto, como para considerarlas en tales propuestas.

4.1.3.2. Andlisis de comportamiento especifico de
variables de respuesta por factor

significativo
En las siguientes figuras se muestra como se incrementa la probabilidad

de desnutricion entre el cambio de niveles de cada variable significativa en

especifico.
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Figura 5.

Aumento de probabilidad de desnutricion ZTE segun variable fuente_agua

Regresion logistica

0.754

o
o
=

-

Probabilidad ZTE

0.25

0.009

0.00 0.25 0.50 075 1.00
fuente_agua

Nota. Elaboracién propia, realizado con Rstudio.

Al analizar la figura 5 se observa que la probabilidad de desnutricidn segun
la variable ZTE en el factor de la fuente de agua aumenta hasta llegar cerca del

60 % en la muestra estudiada.
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Figura 6.

Aumento de probabilidad de desnutricibn ZTE segun variable disposicion_excretas

Regresion logistica

1.00 1 B &

Probabilidad ZTE

=2

[

o
I

0.001

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
disposicion_excretas

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Al analizar la figura 6 se observa que la probabilidad de desnutricion segun
la variable ZTE en el factor de la disposicion de excretas aumenta hasta llegar

arriba del valor de 50 %.
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Figura 7.

Aumento de probabilidad de desnutricion ZPT segun variable fuente_agua

Regresion logistica

1.00 1 B &

Probabilidad ZTE

=2

[

o
I

0.001

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
fuente_aqua

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Al analizar la figura 7 se observa que la probabilidad de desnutricion segun
la variable ZPT en el factor de la fuente de agua no aumenta hasta el valor de
corte, lo que se debe a la baja cantidad de casos clasificados en este diagndstico.

Sin embargo, el aumento observado equivale aproximadamente a un 15 %.
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Figura 8.

Aumento de probabilidad de desnutricibn W segun variable fuente_agua

Regresion logistica

1.004 4

0.507

Probabilidad W

=2

[

o
I

0.001

0.00 0.25 0.50
fuente_aqua

Nota. Elaboracion propia, realizado con IBM SPSS.

Al analizar la figura 8 se observa que la probabilidad de desnutricién segun
la variable W en el factor de la fuente de agua crece aproximadamente un 20 %
en la muestra estudiada, hasta llegar aproximadamente al 40 %.
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Figura 9.

Aumento de probabilidad de desnutricibn W segun variable piso_casa

Regresion logistica

1.004 4

0.507

Probabilidad W

=2

[

o
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0.001

0.00 0.25 0.50 0.75
piso_casa

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Al analizar la figura 9 se observa que la probabilidad de desnutricién segun
la variable W en el factor del material de piso crece aproximadamente un 20 %

en la muestra estudiada, hasta llegar sobre el valor del 25 %.
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Figura 10.

Aumento de probabilidad de desnutricibn W segun variable disposicion_excretas

Regresion logistica

1.004 4

0.507

Probabilidad W

=2
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-

0.001

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
disposicion_excretas

Nota. Elaboracion propia, realizado con Rstudio.

Al analizar la figura 10 se observa que la probabilidad de desnutricion
segun la variable W en el factor de la disposicion de excretas crece

aproximadamente un 15 % en la muestra estudiada, hasta llegar sobre el valor
del 25 %.
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4.2, Analisis externo

Al comparar los resultados obtenidos en el presente estudio con los
estudios revisados en el marco referencial, se pueden analizar las coincidencias

y diferencias encontradas, las cuales se resumen a continuacion.

En comparacion con el estudio realizado por Alvarez (2019), se llegé a la
misma conclusion de relacion entre la desnutricibn por antropometria y el
inadecuado saneamiento basico de la vivienda (desague, eliminacion de residuos
sélidos, y agua). Sin embargo, la cantidad de muestra estudiada es menor a la
utilizada en el presente estudio, y la cantidad de variables analizadas es mucho
mayor, tomando en cuenta que el presente estudio no considera accesibilidad
econdmica, bajo peso al nacer, escolaridad de los padres y desnutricion materna,
por motivos de accesibilidad y complejidad de factores. Debido a esto, queda
como una directriz a futuro la inclusion de estas variables en una muestra similar

a la del estudio realizado.

Al analizar el estudio realizado por Lépez (2015), cuyos métodos de
andlisis fueron el analisis de varianza, andlisis de componentes principales,
cadenas de Markov y el modelo multivariado de estimacién bayesiana, se
identificaron como variables explicativas los servicios publicos y el tipo de
vivienda, coincidiendo con el presente estudio. Sin embargo, también se
identificaron otros factores como variables significativas, incluyendo el género. La
inclusion de género como variable explicativa de condiciones de desnutricion
contrasta con el presente estudio debido a que los métodos de diagndstico
aceptados se basan en medidas de referencia separadas por géenero. No

obstante, resulta de interés el analisis especifico de este factor.
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En el marco de los estudios realizados en Guatemala, al comparar el
presente estudio con el realizado por Lopez Bonilla (2016), se coincide en la falta
de higiene de vivienda como causa de estados de desnutricion, a nivel de variable
generalizada. Sin embargo, el porcentaje hallado en ese estudio de nifios con
desnutricion segun el indicador del peso para la talla de acuerdo con el método
de desviaciones de la OMS es significativamente mayor al encontrado en el
presente estudio, lo que podria explicarse a la condicion hospitalaria de los nifios
analizados. En adicién a esto, el estudio no considera el indicador de la talla para
la edad, que de acuerdo con el presente estudio y a los datos oficiales de
desnutricién reportados, constituye el mayor porcentaje de nifios en condicion de

desnutricion y la mayor oportunidad para desarrollar estrategias de mejora.

Al revisar el estudio realizado por Alvarado et al. (2013), continuando en
el marco de estudios nacionales, en el que se describieron las condiciones
sociales de nifios con desnutricién respecto a la vivienda, el 69.4 % contaban con
agua intradomiciliaria, mientras que el 42.1 % tuvieron letrina, 33.3 % sanitario, y
52 % piso de tierra. Estos resultados se asemejan a los porcentajes de la muestra
analizada en el presente estudio. Sin embargo, al ser un acercamiento
Unicamente de descripcion porcentual, no se presenta evidencia de la relacion

estadistica entre los factores descritos y las condiciones de desnutricion.

Para finalizar el analisis de contraste de estudios nacionales, se reviso el
estudio realizado por la ASB (2016). Los datos obtenidos se asemejan en gran
medida a los obtenidos al describir la muestra del presente estudio, en cuanto a
prevalencia de desnutricién cronica. Asimismo, destacan los altos porcentajes
descriptivos de casos de desnutricidon en los niveles de factores explicativos
identificados como peligrosos en el presente estudio. Sin embargo, al igual que

el estudio realizado por Alvarado et al. (2013), constituye informacion descriptiva
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por lo que no se tiene certeza estadistica de la relacion de estos factores con las

condiciones de desnutricion identificadas.
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CONCLUSIONES

Se determiné la medida en que se relacionan estadisticamente las
condiciones de desnutriciébn infantil con las caracteristicas fisicas y
energéticas de los hogares, utilizando analisis de devianza. Con el analisis
se lograron identificar 5 variables con efecto significativo en alguna de las
3 variables de respuesta, de acuerdo con los métodos de diagndstico

implementados.

Se lograron desarrollar modelos de regresion logistica binomial para cada
una de las variables de respuesta incluidas en el estudio, aplicando
pruebas de validacién de bondad de ajuste y complejidad. Los 3 modelos
demostraron ser Utiles para explicar el comportamiento de las variables

respuesta con valores adecuados.

Se determinaron los factores fisicos determinantes para explicar y
pronosticar condiciones de desnutricion infantil utilizando el andlisis de
devianza y los odds ratios obtenidos con los modelos de regresion
desarrollados. Los factores y niveles determinantes identificados fueron la
fuente de agua cuando no es tuberia dentro de vivienda, el piso de tierra
de la casa y la disposicion de excretas que no esté constituida por inodoro

instalado.

Se desarrollaron modelos multivariados de regresion logistica, que pueden
ser usados para mejorar las propuestas de desarrollo social en el

suroccidente de Guatemala, relacionadas a la desnutricion infantil.
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RECOMENDACIONES

Se sugiere utilizar la informacién obtenida con los modelos desarrollados
en el presente estudio, para proponer y ejecutar estrategias de desarrollo
social en el suroccidente de Guatemala, relacionadas a la desnutricion

infantil.

Se sugiere ampliar los analisis de devianza utilizados para identificar las
medidas de relacion estadistica entre los factores explicativos estudiados
y los indicadores de desnutricién, utilizando factores adicionales

descritos en estudios previos.

Se sugiere utilizar a futuro los modelos de regresion logistica
desarrollados para predecir y explicar las condiciones de desnutricion
infantil, en funcién de los factores explicativos considerados, con

muestras y condiciones diversas.

Se hace necesario dar seguimiento a los factores explicativos
determinados como significativos, proponiendo analisis especificos, con
codificacion modificada, segmentacion de niveles adicionales, y otros

cambios que se consideren necesarios.
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APENDICES

Apéndice 1.

Tabla de cantidad de nifios del estudio por departamento y municipio

municipio Departamento nifos del
estudio

Chajul Quiché 253
Chiantla Huehuetenango 213
San Juan Cotzal Quiché 209
Todos Santos Cuchumatan Huehuetenango 163
Sacapulas Quiché 142
Cunén Quiché 139
Jacaltenango Huehuetenango 137
Uspantan Quiché 121
San Lorenzo San Marcos 77
San Miguel Ixtahuacan San Marcos 63
La Libertad Huehuetenango 53
San Sebastian Huehuetenango Huehuetenango 46
Unién Cantinil Huehuetenango 45
Nebaj Quiché 38
San Antonio Huista Huehuetenango 33
La Democracia Huehuetenango 30
San Pablo San Marcos 25
Tajumulco San Marcos 24
El Rodeo San Marcos 21
San Rafael Pie de la Cuesta San Marcos 21
Nuevo Progreso San Marcos 21
Petatan Huehuetenango 15
Concepcién Huista Huehuetenango 12
San Marcos San Marcos 3
Canilla Quiché 2
Huehuetenango Huehuetenango 2
Sibinal San Marcos 1

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

119



Apéndice 2.

Matriz de consistencia

“Modelo de regresion multivariado aplicado a los
indicadores nutricionales infantiles, para mejorar las
propuestas de desarrollo social en el suroccidente de
Guatemala”

PROBLEMA Preguntas de OBJETIVOS METODOLOGIA RESULTADOS CONCLUSIONES RECOMENDACIONES
investigacion
Problema General Pregunta principal de Obijetivo General: Tipo de Resultados generales Conclusion General: Recomendacion General:
No existe un modelo de regresion  investigacion: Desarrollar un modelo  Investigacion:  Se calculd la relacion de Se  sugiere utilizar la
aplicado a los indicadores ¢Qué modelo de regresion  de regresion  Descriptiva, devianzas enconfrando 5 Se desarrollaron modelos  informacién obtenida con los
nutricionales infantiles, que permita  permite explicar el multivariado aplicade a  transversal, variables  significativas, multivariados de regresion modelos desarrollades en el
mejorar  las  propuestas de comportamiento de los los indicadores  correlacional con los cuales se logistica, que pueden ser presente estudio, para
desarrollo social en el suroccidente  indicadores  nufricionales  nuiricionales infantiles, desarrollaron 3 modelos usados para mejorar 1as proponer y ejecutar
de Guatemala. infantiles, mejorar las para  mejorar  las de regresion logistica, de propuestas de desarrollo estrategias  de  desarrollo
propuestas de desamollo  propuestas de Disefio de los cuales se obtuvieron social en el suroccidente de  social en el suroccidente de
social en el suroccidente desamollo social en el investigacion 3 variables con niveles Guatemala, relacionadas a Guat la, relacionadas a la
de Guatemala? suroccidente de Mo asociados a desnutricion. la desnuiricion infantil. desnutricion infantil.
Guatemala. experimental,
retrospectivo,
descriptive,
correlacional
Preguntas
Problemas Especificos: complementanas de Ohjetivos Especificos R G 1es R
investigacion + Poblacion: especificas:

No se ha determinado cudl es la
medida en la que se relacionan
tadisticamente las di

a) ¢Cudl esla medida en
la que se relacionan
estadisticamente las
condici de

de desnutricion infantil con las
caracteristicas fisicas ¥
energéticas de los hogares, para
mejorar  las  propuestas  de
desarrollo social en el suroccidente
de Guatemala.

desnutricion  infantil
con las caracteristicas
fisicas y energéticas
de los hogares, para

mejorar las
propuestas de
desarrollo social en el
suroccidente de
Guatemala?

Determinar cual es la
medida en la que se
relacionan

estadisticamente  las
condiciones de
desnutricion  infantil

con las caracteristicas
fisicas y energéticas
de los hogares, para
mejorar las propuestas
de desarrollo social en
el suroccidente  de
Guatemala, ufilizando
andlisis de devianza

nifios de 0 a 5
afios del drea
rural del
suroccidente
de Guatemala

* Muesira
Proporcional

» Técnica
Andlisis
multivariado
de datos
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Se obtuvieron 5 variables
predictoras con una relacion
de devianza  significativa,
correspondientes a la
infraestructura de las
viviendas  estudiadas. Las
variables son el techo, el tipo
de casa, el piso de casa, la
fuente de agua y la disposicion
de excretas con un valor p
menor a 0.05.

Se determind la medida en

que  se  relacionan
estadisticamente las
condiciones de
desnufricion infantil con

las caracteristicas fisicas y
energéticas  de los
hogares, utilizando
analisis de devianza. Con
el andlisis se lograron
identificar & vaniables con
efecto  significative  en
alguna de las 3 variables
de respuesta, de acuerdo
con los métodos de
diagnéstico
implementados

Se sugiere ampliar los andlisis
de devianza utilizados para
identificar las medidas de
relacion estadistica ente los
factores explicativos
estudiados y los indicadores de
desnutricién, uilizando
factores adicionales descritos
en estudios previos.



Continuacién del apéndice 2.

No se ha explicado @l
comportamiento de los indicadores
nutricionales infantiles, utilizando la
informacion  relacionada a los
hogares (en caso existiera
comrelacion entre ambos grupos de
variables), para mejorar las
propuesias de desarrollo social en
el suroccidente de Guatemala.

No se han determinado cudles son
los factores fisicos
comespondientes a los hogares
que son significaivos en los
indicadores nutricionales infantiles,
¥y en qué niveles estos factores
provocan valores nufricionales
bajos o deficientes, para mejorar
las propuestas de desarrollo social
en el suroccidente de Guatemala

b)

;Cémo  se puede Explicar el *Instrumento
explicar el comportamiento delos de
comportamiento  de  indicadores recoleccion
los indicadores  nutricionales infantiles, de
nutricionales utilizando la informacion:
infantiles, utilizando la  informacion base de datos
ir i0 i a los

relacionada a los hogares (en caso con

hogares (en caso existiera  comelacion resultados de
existiera  correlacién  entre ambos grupos de  encuestas
entre ambos grupos  variables), para realizadas
de wvariables), para mejorar las propuestas por

mejorar las  de desamollo social en organizacion,
propuestas de el suroccidente de

desarrollo social sen
el suroccidente de
Guatemala?

iCudles  son  los
factores fisicos

Guatemala, por medio
de un modelo de
regresion logistica
multivariada.

Determinar cugles son
los factores fisicos

cori i alos

ites a los

hogares  que  son
significativos en los
indicadores
nutricionales
infantiles, y en qué
niveles estos factores

provocan wvalores
nutricionales bajos o
deficientes, para
mejorar las
propuestas de
desarrollo social en el
suroccidents de
Guatemala?

hogares que  son
significativos en  los
indicadores

nutricionales infantiles,
v en qué niveles estos
factores provocan
valores  nutricionales
bajos o deficientes,

para mejorar  las
propuestas de
desamollo social en el
suroccidente de

Guatemala, mediante
un modelo de
regresion logistica
multivariada  y el
andlisis de pgdgs ratios.

Se  desarrollaron
modelos  de
logistica

ecuaciones

[ - —aem

Los OR
correspondientes a
niveles asociados a la
desnutricion infantil son:

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Word.
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regresion
binomial
obteniendo las siguientes

Se lograron desarrollar
modelos de regresion
logistica binomial para
cada una de las
variables de respuesia
incluidas en el estudio,
aplicando pruebas de
validacion de bondad de
ajuste y complejidad. Los
3 modelos demostraron
ser litiles para explicar el
comportamiento de las
variables respuesta con
valores adecuados.

Se determinaron  los
factores fisicos
determinantes para
explicar y pronosticar
condiciones de
dasnutricién infantil
utilizando el andlisis de
devianza y los

rafios obtenidos con los

moedelos de regresion
desarrollados. Los
factores ¥ niveles
determinantes

identificados fueron la
fuente de agua cuando
no es fuberia dentro de
vivienda, el piso de tiera
de la casa y la
disposicion de excretas
que no esté constituida
por inodoro instalado.

Se sugiere ufilizar a futuro los
modelos de regresion logistica
desarollados para predecir v
explicar las condiciones de
desnutricibn  infanti,  en
funcién de los factores
explicativos considerados, con

muestras  y  condiciones
diversas

Se hace necesario dar
seguimiento a los faclores
explicaivos  determinados
como significativos,

proponiendo analisis
especificos, con codificacién
modificada, segmentacion de
niveles adicionales, y otros
cambios que se consideren
necesarios



Apéndice 3.
Muestra de nifios por género

genero ® Femenino ® Masculino

964 (49.95%) —966 (50.05%)

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.
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Apéndice 4.

Muestra de nifios por género y edad

genero @Femening ®Masculine

Recuento de nifios

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.

Apéndice 5.

Diagnostico Waterlow por género

genero @Masculina @ Femenino

.
= 19 19
3
= 3 8
:
:

:

- I a . u
° . -
o 5 [

Edad en meses

2
» 23 2
2
18
"
1
2

. - - . I -
1 20

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.
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Apéndice 6.

Diagnostico ZTE por género

Nota. Elaboracion propia, realizado con Microsoft Excel.

Apéndice 7.

Diagnéstico ZPT por género

Nifios en desnutricion segun diagndstico ZPT

. 5
1 1 1
4
3
3
2 2 2 2 2

2

1 2 1 1 1
1

I 4 2 ! = 2 I !

0

o s 10

Edad en meses

1 I
I 3
15

Nota. Elaboracién propia, realizado con Microsoft Excel.
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ANEXOS

Anexo 1.

Tabla talla para la edad en nifios OMS

Simplified field tables

Length-for-age BOYS
Eirth to 2 years

World Health
£ Organization

(percentiles:u
‘Year: Month | Months
0: 0 1]
0: 1 1
0: 2 2
0: 3 3
0: 4 4
0: 5 5
0: 6 [
07 T
0: 8 8
0: 9 9
0:10 10
0:11 11
1: 0 12
1: 1 13
1: 2 14
1: 3 15
1: 4 18
1: 5 7
1: 6 18
17 19
1: 8 20
1: 8 il
1:10 pr
1:11 23
2: 0 24

WHO Child Growth Standards

Nota. Obtenido de OMS (2017). talla para la edad en niflos OMS.

(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas_oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.
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https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards/length-height-for-age

Anexo 2.

Tabla talla para la edad en niflas OMS

Simplified field tables

Ll:ength-fur-age GIRLS World Health
Dercantioo / Organization
Year: Month | Months 15th Median

0: 0 0

0: 1 1 | 517 |

0: 2 2 | 550 |

0: 3 3 | 76 |

0: 4 s

05 5 | 67 |

0: 6 6 | o4 |

07 7 | a0 |

0 8 8 | 663 |

0 0 5 | 16 |

0:10 10

0:11 11

1: 0 12 m

1: 1 13 m

1: 2 14

1: 3 15

1: 4 16

1: 5 17 m

1. 6 18

1: 7 19 m

1 8 2 | 706 |

1: 9 P3|

1:10 22 m

1:11 3

0 24 m

WHO Child Growth Standards

Nota. Obtenido de OMS (2017). talla para la edad en niflos OMS.

(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas _oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de

2021. De dominio publico.
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Anexo 3.

Tabla peso para la talla en nifios OMS

Simplified field tables

Weight-for-length BOYS
Birth to 2 years
(percentiles)

¢ @Y, World Health
\ 7 Organization

L
.

5

@

£5th
[ o1 |

Nota. Obtenido de OMS (2017). Peso para la talla en niflios OMS.
(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas _oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de
2021). De dominio publico.
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Anexo 4.
Tabla peso para la talla en nifias OMS
Simplified field tables

Weight-for-length GIRLS
Birth to 2 years !
(percentiles) ==

XY, World Health
> Organization

w
I

&

Nota. Obtenido de OMS (2017). Peso para la talla en niflas OMS.
(https://www.aepap.org/sites/default/files/curvas _oms.pdf), consultado el 21 de septiembre de
2021). De dominio publico.
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