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Resumen

El bajo peso al nacer (BPN) es uno de los principales factores de riesgo de mortalidad infantil
y repercute en resultados a lo largo del ciclo de la vida de las personas como el rendimiento
educativo, el empleo y la longevidad. El mismo puede resultar en costos sustanciales para la
sociedad y constituye un mecanismo que compromete la productividad y el desarrollo
econdmico de largo plazo. El presente trabajo se propone predecir el bajo peso al nacer en
Argentina utilizando regresién logistica y métodos de machine learning lasso y random forest.
Los resultados de dichos modelos se comparan para encontrar el estimador de mayor
consistencia y poder predictivo. Adicionalmente, se indaga la influencia que las caracteristicas
socioecondmicas de las madres y del hogar tienen sobre dicha probabilidad. Se utilizan datos
de la Encuesta Nacional de Nifias, Nifos y Adolescentes (MICS) 2019-2020 (UNICEF, 2021).
Los resultados indican que la regresién logistica mejora significativamente la prediccion del
bajo peso al nacer comparado con los demas modelos, identificando como determinantes
clave la edad de la madre, la region, su estado civil, entre otros factores. Estos resultados
permitirian implementar politicas publicas focalizadas para prevenir la prevalencia del bajo

peso al nacer.

Palabras clave: Peso al nacer; Machine learning; Prediccion; Determinantes

socioecondmicos.



1. Introduccion

La evidencia muestra que el peso al nacer se relaciona con una variedad de resultados a lo
largo del ciclo de la vida de la persona, actuando como un predictor socioeconémico
significativo de la educacion, el empleo, la salud y la longevidad de las personas (Aizer y
Currie, 2014; Gillion, 2017; Akbulut-Yuksel et al., 2020; Conti et al., 2020; Cuestas et al.,
2021). A su vez, es considerado el indicador mas utilizado de la salud neonatal (Conti et al.,
2020). Un canal por el cual las desigualdades en capital humano se transmiten de una
generacién a otra es por la salud al nacer, que a su vez esta condicionada por las
circunstancias del entorno previo a la gestacion, durante ese periodo y en el momento del
nacimiento (Berniell y De La Mata, 2022). De esta forma, un bajo peso al nacer afecta
negativamente el bienestar futuro del recién nacido, siendo este un proceso de dificil reversion
(Cruces et al., 2012).

El bajo peso al nacer (BPN) es definido por la Organizacion Mundial de la Salud [OMS] como
un peso al momento del nacimiento inferior o igual a 2.5 kg. Se estima que entre un 15% y
20% de los nifos nacidos en todo el mundo presentan BPN, lo que implica mas de 20 millones
de nacimientos anuales con bajo peso (OMS, 2017). La Asamblea Mundial de la Salud [AMS]
propuso reducir el bajo peso al nacer un 30% entre 2012 y 2030, sin embargo, en la mayoria
de las regiones del mundo esta reduccion aun no pudo lograrse. En Asia y Ameérica Latina
inclusive se registra un retroceso en este objetivo (UNICEF, 2023). En 2020 la prevalencia
del bajo peso al nacer fue mayor en Asia Meridional (24.9%) mientras que en América Latina
y el Caribe se estimé en 9.6% (UNICEF, 2023). En Argentina, el 7.9% de los nacidos vivos
presentaron bajo peso al nacer segun el ultimo dato disponible de 2022 (Ministerio de Salud,
2024). Los casos con esta condicion a nivel nacional se mantuvieron en un promedio del 7.2%
en el periodo 2006-2022, dando cuenta que, si bien la cantidad de nacimientos se redujo un

23,9% en este periodo, la problematica se mantuvo constante.

La literatura que investiga el bajo peso al nacer y su relacion con factores socioeconémicos
es amplia. Por su parte, se encuentra que las caracteristicas socioeconémicas de la madre
tienen un rol importante en la probabilidad del bajo peso al nacer (Anderson, 2022; Szabé y
Boros, 2023). En este sentido, Grytten et al. (2014) encuentra que el incremento en el nivel
educativo de las madres disminuye la probabilidad de bajo peso al nacer con datos de
Noruega. Hidalgo-Lopezosa et al. (2019) establece que para Espafa la edad materna, el nivel
educativo y el estado civil se asocian al bajo peso al nacer, mientras que Rosenwaike (1971)
haya una relacién entre el nivel educativo, la raza, el nivel socioeconémico y el bajo peso al
nacer para Estados Unidos. En el caso de paises en desarrollo, Torres-Arreola et al. (2005)

encuentra que un nivel socioecondmico bajo es el factor de riesgo mas relevante para el bajo



peso al nacer con datos de la Ciudad de México, mientras que Mahumud et al. (2017)
menciona la edad materna, los cuidados prenatales, la educacion y un estatus econémico
bajo entre los principales determinantes. En Argentina, Ratowiecki et al. (2018) encuentra un
impacto de la desigualdad socioecondmica sobre la prevalencia de bajo peso, especialmente
en nacimientos ocurridos en hospitales publicos y madres en edades extremas. De esta
forma, la literatura encuentra evidencia de que las condiciones de la madre, del hogar y del
entorno afectan la salud del recién nacido, cuyo peso es un predictor importante de sus
resultados futuros. Por lo que la prevalencia del BPN tiene consecuencias a largo plazo,
afectando no sélo el bienestar humano, sino también la distribucién del ingreso y del capital

humano (Aizer y Currie, 2014).

El BPN se presenta como uno de los principales factores de riesgos de mortalidad infantil,
actuando como el mediador biolégico central de la relacion entre la clase social y las
condiciones econdmicas con la mortalidad (Paneth, 1995). Mientras que aquellos que
sobreviven a este fendmeno presentan dificultades a lo largo de la vida como menor
rendimiento educativo, peor estado de salud y reduccion en el empleo e ingresos (Almond et
al., 2005). Esto ultimo limita los retornos de las inversiones en capital humano realizadas en
ellos (Behrman y Rosenzweig, 2004) ya que este fendmeno puede resultar en costos
sustanciales para el sector sanitario, los servicios sociales, sobre las familias y la sociedad
en general (Petrou et al., 2001; Almond et al., 2005). Por estas razones, el BPN presenta no
solo elevados costos econdmicos (Alderman y Behrman, 2006), sino que constituye un

mecanismo que compromete la productividad y el desarrollo econémico de largo plazo.

En Argentina poco se ha estudiado a la problematica desde un enfoque predictivo, siendo
que predecir el BPN permitiria identificar los factores mas influyentes y anticiparse a los casos
de mayor probabilidad de ocurrencia. Dicho analisis contribuiria tanto a la literatura como a la
generacién de politicas publicas, posibilitando el disefio e implementacién de medidas que
permitan combatir esta problematica de la manera mas efectiva. En este sentido, surge la
pregunta de si seria posible predecir los casos de bajo peso al nacer a través de variables
socioecondmicas y asi establecer la influencia que estos factores tienen sobre la probabilidad
de BPN.

En este contexto, el presente trabajo se propone predecir los casos de bajo peso al nacer en
Argentina, a partir de las condiciones socioeconémicas de la madre y del hogar.
Adicionalmente, se indaga la influencia que estos factores tienen sobre la probabilidad de
BPN. Para ello, se busca el modelo de mayor consistencia y poder predictivo, y se indaga
acerca de la influencia que las caracteristicas individuales y del hogar tienen sobre dicha

probabilidad. Para llevar a cabo el analisis predictivo se utilizan dos métodos. En primer lugar,
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se realiza la estimacion a partir del modelo de regresion logistica, considerado en este trabajo
como una técnica tradicional de prediccion, y se agregan al analisis dos modelos de
clasificacion de aprendizaje automatico: el estimador lasso y el modelo random forest. Para
ello, se utilizan los datos disponibles a través de la encuesta UNICEF MICS para Argentina,
que incluye un cuestionario donde se relevan caracteristicas de las madres, los hogares y los
nifos.

Los resultados encontrados indican una diferencia estadisticamente significativa del modelo
de regresion logistica a la hora de predecir el bajo peso al nacer respecto a los demas
modelos, en linea con algunos hallazgos encontrados anteriormente (Borson et al., 2020;
Islam Pollob et al., 2022; Khan et al., 2022; Arayeshgari et al., 2023; Patterson et al., 2023;
Mathew y Thinakaran, 2025). El modelo tradicional (logit) aumenté la performance predictiva
en casi 14 puntos porcentuales. A su vez, haciendo uso de una técnica de seleccién de
variables, la edad de la madre se encuentra entre las variables mas influyentes de la
prediccion. En el caso de logit es la variable mas importante, mientras que random forest y
en la regresion lasso se ubican en el segundo y sexto lugar, respectivamente. En la mayoria
de los modelos, la misma esta por delante o detras de los deciles de riqueza, por lo que

considerar a la edad es tan importante como considerar el estatus econémico del hogar.

Ademas, se encuentran otros factores relevantes que coinciden con los hallazgos de la
literatura de bajo peso al nacer. La regién de pertenencia, el estado civil de la madre, la
descendencia indigena y la educacién tanto de la madre como del jefe/a de hogar se
relacionan con la probabilidad de bajo peso al nacer, siendo estos resultados compatibles con

lo encontrado por investigaciones previas.

A través del andlisis predictivo el trabajo contribuye a la literatura de bajo peso al nacer en
distintas direcciones. En primer lugar, al ser un estudio con un enfoque poco explorado aun
de analisis predictivo del bajo peso al nacer utilizando variables socioeconémicas con datos
de Argentina. En segundo lugar, al brindar un aporte metodolégico al comparar metodologias
tradicionales con otras mas avanzadas. A su vez, utiliza datos MICS, escasamente
explorados a nivel general para Argentina. Por su parte, los hallazgos de este trabajo serian
de utilidad para la formulacion de politicas publicas, por el hecho de que los resultados
permitirian identificar los potenciales casos de bajo peso al nacer, prestando atencion a las
caracteristicas principales de las madres y los hogares, contribuyendo asi a la mejora del

disefio e implementacién de politicas publicas focalizadas.

El trabajo se organiza de la siguiente manera: en primer lugar, se presenta la revision de la
literatura de bajo peso al nacer relacionada con factores socioeconémicos, como también se

mencionan los trabajos que utilizan enfoques predictivos para predecir el bajo peso al nacer
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(seccion 2). En la seccion 3 se describe la fuente de datos, seguidamente en la seccion 4 se
presenta la metodologia adoptada y luego se analizan exploratoriamente los datos de
entrenamiento (seccion 5). En la seccion 6 se muestran los resultados de los modelos de
prediccion implementados. Finalmente, en la seccidn 7 se presentan las conclusiones del

trabajo.
2. Revision de la literatura
2.1 Factores socioeconémicos y el bajo peso al nacer

Los determinantes y factores asociados al bajo peso al nacer pueden clasificarse en cuatro
grupos: factores bioldgicos, factores demogréficos, factores socioeconémicos y factores
nutricionales (Khan et al., 2020), por lo que un gran numero de variables socioeconémicas se
asocian al desarrollo fisico de los nifios. En este sentido, se estima que el 60% de la variacion
del peso al nacer puede ser atribuida al entorno en el que el feto crece (Belitsky et al., 1992

como se cita en Renddén y Apaza, 2009).

La literatura que investiga el bajo peso al nacer y su relacidbn con las condiciones
socioecondmicas es amplia. Entre ellos, los factores maternos se encuentran como los
determinantes mas importantes (Zaveri et al., 2020). En este sentido, se suele citar a la edad
de la madre (Silva, 2012; Restrepo-Méndez et al., 2015; Mahumud et al., 2017; Ratowiecki et
al., 2018; Hidalgo-Lopezosa et al., 2019), su nivel educativo (Som et al., 2004; Juarez y
Revuelta Eugercios, 2013; Grytten et al., 2014; Ratowiecki et al., 2018; Hidalgo-Lopezosa et
al., 2019; Mahmoodi et al., 2013; Mahumud et al., 2017; Zaveri et al., 2020; Khan et al., 2020),
al estado civil (Phung et al., 2003; Hidalgo-Lopezosa et al., 2019) y los cuidados prenatales

(Anjum et al., 2011; Mahumud et al., 2017; Falco et al., 2020) como los mas influyentes.

Una edad materna temprana implica un mayor riesgo de tener recién nacidos con BPN.
Algunas explicaciones de este hecho lo relacionan con factores biologicos, como la
competencia por nutrientes entre una persona embarazada que aun esta en etapa de
crecimiento y el feto. Por otro lado, la preocupacion reciente por los resultados adversos de
los nacimientos también se ha desplazado hacia las madres de mayor edad, a consecuencia
de los nacimientos de madres en edad adulta que han aumentado en los ultimos afos
(Restrepo-Méndez et al., 2015). Una edad materna avanzada también es asociada con una
disminucion en el potencial de crecimiento fetal, lo que posiblemente refleja el envejecimiento
biolégico o efectos acumulativos de enfermedades previas o no detectadas (Aras, 2013;
Restrepo-Méndez et al., 2015).



Por su parte, el nivel educativo refleja la preparacién de las personas para una paternidad o
maternidad responsable (Hendricks, 1967). La educacion es uno de los factores que influye
en la toma de decisiones de las personas, a la par que las madres mas educadas pueden
tener mejores trabajos y por ende una mejor condicion de vida (Mahmoodi et al., 2013). La
mayor escolaridad influye en el conocimiento de la mujer sobre la necesidad de
proporcionarse cuidados prenatales y alimentacion adecuada. Por lo que se puede intuir que,
a mayor escolaridad, mejor ingreso econémico y menor probabilidad de BPN (Rendén vy
Apaza, 2009).

A su vez, las madres solteras presentan una mayor probabilidad de tener hijos con bajo peso
al nacer en comparacioén con las madres casadas (Padilla y Reichman, 2001). Las primeras
pueden presentar mayor probabilidad de enfrentar condiciones socioeconémicas
desfavorables y el estrés puede afectar el embarazo de manera directa a través de la
liberacion de sustancias quimicas naturales como el cortisol (Masho et al.,, 2010). Con
respecto a los cuidados prenatales, la asociacion entre los mismos y el BPN ha sido
ampliamente documentada en la literatura cientifica. Si bien esta relacion tuvo dificultades
iniciales de interpretacion desde la perspectiva médica, ya que las visitas prenatales estandar
parecian tener una influencia limitada en la reduccion del BPN (Alexander y Korenbrot, 1995),
investigaciones posteriores han demostrado que la atencién prenatal efectivamente es

beneficiosa (Supadmi et al., 2020).

La atencion prenatal constituye una de las herramientas mas valiosas para los profesionales
de la salud en la deteccién oportuna de factores de riesgo modificables que pueden impactar
en el desarrollo fetal y el peso final al nacer. Una atencion prenatal completa, iniciada
tempranamente y con un numero adecuado de visitas, resulta fundamental para reducir la
incidencia del BPN y prevenir complicaciones asociadas (Pinzén-Rondon et al., 2015).
Evidencia adicional sugiere que los recién nacidos de madres con seguro médico presentan
mejores indicadores de salud al nacimiento en comparacion con aquellos de madres sin

seguro (Kumar y Gonzalez, 2018).

En otro orden, se afirma que la etnia es relevante en los casos de bajo peso al nacer (Johnelle
Sparks, 2009). Sin embargo, no se ha logrado establecer explicaciones socioecondmicas y
conductuales para las diferencias étnicas en el peso al nacer. Esta aparente falta de evidencia
ha llevado a algunos a sugerir que los pesos mas bajos al nacer en ciertos grupos étnicos

son de alguna manera normales (Kelly et al., 2009).

El bajo nivel socioecondmico materno se asocia con un mayor riesgo de BPN (Martinson y
Reichman, 2016; Mahumud et al., 2017; Khan et al., 2020; Zaveri et al., 2020; Mishra et al.,



2021; Spencer y Logan, 2002; Finch, 2003; Faulks et al.,, 2023), creando un ciclo
intergeneracional de disparidades en salud y riqueza (Anderson, 2022). Esto se debe a que
las mujeres con desventaja econdmica tienen mayor probabilidad de una ingesta alimentaria
y viviendas inadecuadas, y menor acceso a atencién médica y medicamentos (Som et al.,
2004; Elshibly y Schmalisch, 2008). Un mejor estatus economico se relaciona con la
disponibilidad de alimentos y una adecuada ingesta durante el embarazo, reduciendo la
incidencia del BPN (Supadmi et al.,, 2020; Wulandari et al., 2023). La desventaja
socioecondmica se vincula a bajo nivel educativo (Lin y Liu, 2009; Burdette et al., 2012), raza
o etnia (Rauh et al., 2001; Hoggatt et al., 2012) y ser madre soltera (Burdette et al., 2012;
Aizer y Currie, 2014), lo que ha sido foco de estudio en como afecta la salud del recién nacido
(Aizer y Currie, 2014; Spencer y Logan, 2002; Zaveri et al., 2020; Phung et al., 2003;
Altenhoner et al., 2016).

2.2 Machine learning y el bajo peso al nacer

A la hora de predecir el BPN, los antecedentes muestran el uso de herramientas estadisticas
avanzadas de machine learning, asi como de métodos mas tradicionales como la regresion
logistica. Esta ultima es ademas una de las técnicas de prediccion mas utilizadas en el campo
de la medicina (Shipe et al., 2019; Nusinovici et al, 2020). Entre los antecedentes, Islam Pollob
et al. (2022) hace uso de la misma, junto con otra mas avanzada, en un ejercicio de prediccion
del BPN con datos de Bangladesh. A su vez, Senthilkumar y Paulraj (2015) hacen lo propio
con datos de la India. Por lo general, al utilizar la técnica tradicional, la comparan con técnicas
mas avanzada de machine learning. En este sentido, los resultados de desempefio predictivo
de los modelos tradicionales en relacién a los modelos de machine learning no son del todo

concluyentes.

Algunos de los trabajos que hacen uso de estas técnicas de prediccion mas avanzadas
utilizan datos de Afganistan (Zahirzada y Lavangnananda, 2021), Bangladesh (Borson et al.,
2020; Islam Pollob et al., 2022; Mansur et al., 2024; Reza y Salma, 2024), Etiopia (Bekele,
2022), India (Hussain y Borah, 2020; Priya et al., 2024), Indonesia (Faruk et al., 2018;
Kurniawati et al., 2022) e Iran (Ahmadi et al., 2017; Arayeshgari et al., 2023; Ranjbar et al.,
2023). Entre las técnicas de aprendizaje automatico empleadas en la literatura relacionada
con la tematica de este trabajo se destacan random forest, arbol de decisién y extreme
gradient boosting (XGBoost, por sus siglas en inglés). Ademas, trabajos que buscan estudiar
la seleccién de variables y su relevancia utilizan el método lasso (Kurniawati et al., 2022). El
porcentaje de accuracy (precision) de estas técnicas fue superior al 60% en una serie de
estudios revisados (Mane et al., 2024). En general, los resultados de los antecedentes

mostraron que el uso de la técnica random forest fue superior en la prediccion del bajo peso
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al nacer en comparacién a la regresion logistica (Ahmadi et al., 2017; Faruk et al., 2018) y
contra otras técnicas empleadas (Hussain y Borah, 2020; Zahirzada y Lavangnananda, 2021;
Bekele, 2022). No obstante, en otros estudios la regresion logistica presentd mejores
resultados para predecir el bajo peso al nacer, en relacién a diferentes estimadores de

machine learning (Islam Pollob et al., 2022; Arayeshgari et al., 2023).
3. Datos

Este trabajo utiliza datos de la Encuesta Nacional de Nifas, Nifios y Adolescentes (MICS, por
sus siglas en inglés) llevada a cabo para Argentina en 2019-2020 por el Fondo de las
Naciones Unidas para la Infancia (UNICEF, por sus siglas en inglés). La encuesta consistié
en entrevistas con los miembros de los hogares sobre una variedad de temas, centrandose
principalmente en aquellos asuntos que afectan directamente la vida de los nifios y las
mujeres. Esta encuesta tiene representatividad a nacional y regional ya que proporciona
estimaciones en areas urbanas y para las regiones AMBA, Pampeana, Cuyo, NEA, NOA y
Patagonia (UNICEF, 2021).

La base de datos consta de cinco cuestionarios con informacion general sobre el hogar, los
respectivos miembros del mismo, uno especifico para las mujeres de 15 a 49 anos de edad,
uno para nifos menores de 5 anos y otro para nifios entre 5y 17 afos. En total la encuesta
MICS completé el cuestionario a 12202 mujeres de entre 15-49 anos de edad, 6157 nifios
hasta 5 afnos de edad y 6536 nifios en el rango de 5 a 17 anos. Para este trabajo se utilizaron

las bases de hogares, los miembros y el cuestionario a mujeres.

Entre las ventajas que ofrece la utilizacion de esta base de datos se destaca la amplitud de
variables relevadas y el alcance a nivel nacional; por el contrario, entre sus limitaciones se
encuentra la falta de periodicidad, ya que la primera ronda de esta encuesta se llevo a cabo
en 2011-2012 y la siguiente en 2019-2020. A su vez, la diferencia entre ambos periodos es
que no permite hacer un seguimiento completo o analizar la evolucién de las variables, debido
a que el cuestionario se amplié en el ultimo relevamiento. En este sentido, el peso al nacer

fue incluido Unicamente en la ronda 2019-2020.

Un total de 2134 mujeres afirmaron haber tenido algun nacimiento en los ultimos dos afios de
realizada la encuesta.” De ellas, 2110 respondieron que el nifio fue pesado al nacer. La
variable dependiente binaria de interés en este trabajo fue construida a partir de la variable

que mide el peso al nacer, clasificando los casos de bajo peso al nacer a aquellos menores

' La forma de recoleccion de la variable dependiente tiene limitaciones que seran mencionadas mas
adelante.



o iguales a 2500 gramos. Las variables socioecondmicas seleccionadas para el analisis

pueden verse en el Anexo.
4. Metodologia

Frente a una variable dependiente de tipo binaria, se esta en presencia de un problema de
prediccion de respuesta cualitativa, conocido como clasificacion. En este caso, la variable
dependiente binaria es el bajo peso al nacer, donde la misma toma el valor 1 en caso de bajo
peso al nacer (instancia positiva) y 0 en caso contrario (instancia negativa). Para este trabajo

se considerd a los casos <= 2500 como bajo peso.

De acuerdo a Pesantez-Narvaez et al. (2019), teniendo datos de N individuos y P covariables,
existe la variable de respuesta binaria Y; coni = 1,...,n que toma valores 0 y 1. A su vez, el
conjunto de covariables se denota como X;, con p =1,...,P y la funcion de probabilidad
condicional de Y; = t(t = 0,1) dado X;(X;1,--.,Xip) Se expresa como m;(X;). Esto ultimo puede

ser expresado como Prob(Y; = t) = m.(X;) tal que E(Y;) = Prob(Y; = 1) = m1(X)).
4.1 Regresion logistica

En primer lugar, se utilizara el modelo de regresion logistica, definido como uno tradicional,
por su predominancia a la hora de predecir diferentes outcomes cualitativos, fuera del campo
de aprendizaje automatico. Este modelo es uno de los mas utilizados por la literatura que
analiza los determinantes del bajo peso al nacer. El principal objetivo del mismo es la
clasificacion (Cokluk, 2010) y se caracteriza por el hecho que la variable de respuesta es una

variable binaria en vez de una continua.

La regresion logistica utiliza la funcion logit como un enlace candnico, es decir, el logaritmo

del ratio de las funciones de probabilidad m;(x;) es una funcién lineal de X, esto es:

(X)) Prob(Y;=1) __

- p
log To(X;)) log Prob(Y;=0) Bo + Z:p=1Xip.Bp (1)

con fBy,P1,..-,B, como pardmetros del modelo, Prob(Y; = 1) como la probabilidad de

observar el evento en la variable dependiente binaria y Prob(Y; = 0) como la probabilidad

de no observarlo.

Reescribiendo 7, (X;) = m ymny(X;) = 1 — m, y aplicando exponenciales a ambos términos,

se puede expresar la ecuacion (1) cuando Prob(Y; = 1) como:



— = exp(Bo + Xpo1 XipBp) (2)

1-m
A partir de (2) se puede expresar:

exp(Bo + Zg=1xipﬁp)
1+ exp(Bo + Zgﬂ XipBp)

En este modelo, el incremento de una unidad en X; implica el cambio en una unidad en f;

de la probabilidad del suceso del evento. Equivalentemente ello puede interpretarse como el

cambio en una unidad de Xx; multiplica la probabilidad del suceso del evento por exp(ﬂi). Los

coeficientes ﬁi se estiman en este modelo a través de la funcidn de maxima verosimilitud, al

tener mejores propiedades estadisticas que la estimacién mediante minimos cuadrados

ordinarios (James et al., 2013; Pesantez-Narvaez et al., 2019).
£(0) = X1 {yi(Bo + Xp—y XipBp — log(1+exp(Bo + X _; XipBp))} (3)
4.1.1 Método de seleccion hacia adelante

Las principales ventajas en el uso del modelo tradicional logit en estudios de determinantes
del BPN puede ser mejorado desde el enfoque predictivo, mediante una seleccion de
variables guiada por los datos. El método de seleccidén hacia adelante elige las variables que
le agregan mayor ganancia adicional al modelo en la prediccion (James et al., 2013). El
proceso de seleccion inicia desde una especificaciéon sin predictores y agrega las variables,
una a la vez, hasta llegar al modelo con el set completo de variables. El criterio de seleccion
se realiza en base al AUC-ROC sobre el grupo de validacién, es decir, se ajusta el modelo
con cada una de los predictores en el grupo de entrenamiento, pero se selecciona aquel que
genere el mayor AUC-ROC adicional a la hora de predecir nuevos datos (Staudt, 2022). A su
vez, el procedimiento usualmente utilizado ajusta y selecciona sobre el grupo de
entrenamiento y la seleccion del modelo final se realiza evaluando esa especificacion 6ptima
en el grupo de validacién (James et al., 2013). Antes de ejecutar el algoritmo de seleccion se
aplica la técnica de one-hot-encoding, la cual transforma cada categoria de una variable string
en una variable binaria con un 1 indicando si la observacion tiene la categoria en cuestion
(Staudt, 2022). De esta manera, las variables categoricas fueron transformadas en variables

de tipo dummy.

4.2 Regresion lasso
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En el método tradicional, cuando la cantidad de observaciones (n) no es mucho mas grande
que la cantidad de variables independientes (p), se podria generar un escenario de mucha
variabilidad en el ajuste, resultando en un sobreajuste del estimador y por lo tanto en malas
predicciones realizadas sobre las observaciones de testeo. A su vez, algunas variables
utilizadas en el modelo de regresién podrian no estar asociadas con la respuesta de la
variable dependiente, por lo que incluir tales predictores irrelevantes podria conducir a una
complejidad innecesaria en el modelo resultante (Szretter Noste, 2019). Al eliminar estas
variables (ajustando a cero las estimaciones del coeficiente correspondiente), utilizando de
base la estimacion logistica, se puede obtener un modelo de mayor consistencia, sin perder

de vista la interpretabilidad de los resultados.

El método lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) es un método de
regularizacion que impone una restriccion o penalizacidn sobre los coeficientes de regresion,
para reducir la varianza del estimador (a costa de un aumento en su sesgo). Ante contextos
de mucha variabilidad, la reduccion de la varianza puede compensar el aumento del sesgo,
mejorando asi los resultados de la prediccion ante nuevas observaciones. A su vez, lasso
utiliza una regularizacién que contrae los coeficientes menos relevantes hacia exactamente
cero, lo cual genera indirectamente un ranking de atributos mas importantes de la prediccion,
a partir del valor absoluto de los coeficientes que permanecen en el resultado final de la
estimacion (Tibshirani, 1996). Para ello, el método agrega al estimador de maxima
verosimilitud de logit un hiper parametro de regularizacion que contrae los coeficientes hacia
cero, manteniendo un modelo con estructura lineal (Lee et al., 2022). La ecuacion lasso de

regresion logistica penalizada a maximizar serd, a partir de la Ecuacion 3:

maxg{ZM [y (Bo + Zhoy XipBp) — log(1 + exp(Bo + Eoey xipBp))] = 2 Z0_, |11} (4)

El término A1 debe ser determinado previamente, ya que no se obtiene a través de la
optimizacion. Cuando A = 0, el resultado es el mismo que sin penalizacion, es decir, resultara
aproximadamente en el modelo logit. En el otro extremo, cuando 1 — « los coeficientes
estimados seran forzados a cero. Por lo que un valor de A lo suficientemente grande producira

seleccion de variables.

En este caso, para obtener el parametro de regularizacion (1) se realizé un escalamiento de
los datos utilizados, para normalizar las variables predictoras y otorgar un peso balanceado
de las clases (siendo que las clases se encuentran desbalanceadas porque los casos de bajo
peso al nacer son menores). Seguidamente se implemento la busqueda de hiper parametros
para encontrar el mejor valor de A, utilizando una validacion cruzada de 5 pliegues vy

empleando el AUC-ROC como métrica de evaluacion. De esta manera se busco seleccionar
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el parametro de regularizacion 1 que maximice la capacidad predictiva del modelo, medida
por el AUC-ROC.

4.3 Random forest

Random forest (Breiman, 2001) es una técnica de machine learning basada en la construccion
y combinacién de multiples arboles de decision, utilizada para la resolucién de problemas de
regresion o de clasificacién de datos. Un arbol de decisién destinado a clasificacién genera
una respuesta cualitativa que trata de predecir a qué categoria pertenece cada observacion,
asignandole a aquella con la cual tiene mas propiedades en comun en funcion de las

observaciones de entrenamiento (Sardafia, 2022).2

La idea detras de este método es la de generar un conjunto de arboles independientes, los
cuales de manera conjunta presentan mejor performance que de manera individual. De esta
forma, las decisiones de clasificacién son decididas por el “voto” de la mayoria de los arboles
construidos individualmente (Chakraborty y Joseph, 2017). Al emplear este mecanismo son
propensos a presentar mayor aleatoriedad, ya que cada arbol es entrenado de manera
independiente y al final se agregan los resultados de cada uno de ellos (Sardafa, 2022). A
su vez, a la agregacion aplicada el algoritmo hace uso de la técnica de bootstrap: se toman

muestras repetidas del mismo set de entrenamiento.

El modelo puede ser expresado de la siguiente manera (Hanafy y Ming, 2021):

gx) = fo(x) + f1(x) + f2(x)+...+fn(x)

donde g es el modelo de random forest final, es decir, la suma de todos los arboles de
decision, mientras que cada f(x) corresponde a cada uno de los arboles de decision

individuales.

En los casos de clasificacion, la técnica de bagging agrega los resultados eligiendo la
clasificacion de la mayoria de los multiples arboles entrenados en random forest.

Formalmente:

2 Los arboles de decisién presentan la desventaja que son propensos al sobreajuste del conjunto de
datos de entrenamiento y debido a ello no clasifican bien los datos no vistos. Este defecto implica que,
si se dividen los datos de entrenamiento en dos partes al azar y se ajusta un arbol de decision a ambas
mitades, los resultados que se obtienen son muy dispares, resultando en una varianza muy alta (James
et al., 2013). Random forest emplea un método de agregacién o ensamble de mdltiples arboles para
reducir esta varianza, llamado bagging (Breiman, 2001).
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Sea C,(x) la prediccién de clase del b-ésimo arbol de random forest. Entonces C7r(x) =

voto mayoritario {Cp(x)}2.3

Lo que diferencia a random forest de los arboles de decision es que la técnica bagging en el
primero, independiza la relacién entre los arboles. Esta no-correlacion se debe a que los
multiples arboles de decision, generados en random forest, seleccionan al azar un nimero
limitado de variables para cada nodo del arbol creado y un subconjunto de observaciones.
Por lo que, mientras los arboles de decision observan todas las covariables o predictores en
cada nodo, random forest sélo observa unas pocas elegidas al azar. En general, el numero
seleccionado de variables predictoras observadas en cada nodo es la raiz cuadrada del
numero maximo de variables que contiene el conjunto de datos original. Asi, el algoritmo al
no poder utilizar todas las variables elimina la correlacién entre los arboles de decision, y al
tener en cuenta toda la variabilidad potencial de los datos, tanto en las variables observadas,
como en las observaciones, se puede reducir el riesgo de sobreajuste, sesgo y varianza
general, lo que da lugar a predicciones mas precisas que la estimacién de un sélo arbol de

clasificacion (Sardana, 2022).

Entre las principales ventajas de esta técnica se destacan su capacidad para manejar la no
linealidad y la seleccidon de variables. Se trata de un algoritmo capaz de elegir de manera
independiente qué variables ajustan mejor, en base a la importancia o ganancia en
informacion que realizan (Varian, 2014; Chaluh, 2023). Por el contrario, uno de sus defectos
radica en que actia como una caja negra, en el sentido que no ofrece explicaciones simples

de las relaciones entre los datos (Varian, 2014).

Existe una variedad de parametros que se deben elegir previo a la ejecucion del algoritmo.

En este caso, se calibraron los siguientes, buscando maximizar el AUC-ROC:

n_estimators: Numero de arboles en el bosque

e max_depth: Profundidad maxima de cada arbol

e min_samples_split: Minimo de muestras para dividir un nodo
e min_samples_leaf: Minimo de muestras en cada hoja

e max_features: Numero de features a considerar en cada division.
4.4 Métrica de evaluacion: AUC-ROC

Para evaluar el desempeno predictivo de los modelos de machine learning en un enfoque de

clasificacion se emplea el area bajo la curva ROC (AUC, por su siglas en inglés). AUC se

3 El desarrollo puede verse en Hastie et al. (2009).
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emplea habitualmente para valorar la bondad de un modelo de clasificacién binario, teniendo
en cuenta diferentes umbrales de decision para considerar la pertenencia de una observaciéon

a un grupo u otro (Martinez et al., 2021).

Esta métrica es utilizada en la literatura de machine learning y es reconocida por su robustez
al momento de evaluar el desempefio predictivo en problemas con clases desbalanceadas®.
La misma toma valores en el intervalo [0, 1], donde mayor AUC implica mejor desempefio
predictivo, ya que este mide la capacidad del modelo de separar correctamente las clases del
output (un valor igual a 1 representa una separacién perfecta). A su vez, un valor igual a 0.5
indica que el modelo predice acorde a lo que predeciria un modelo totalmente aleatorio,

mientras que un valor menor a 0.5 sugiere un desempeno peor que el azar (Soules, 2020).

La curva ROC muestra el desempefio de un modelo de clasificacion para todos los umbrales
o puntos de cortes, donde grafica la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) o sensibilidad y la

Tasa de Falsos Positivos (FPR) o 1 — especificidad. La TPR (o recall) se define como

TPR = P
TP + FN
A su vez, FPR viene dado por
FPR = kP
"~ FP + TN

Por su parte, a la hora de comparar el desempefo de cada estimador se utiliza el test de
Delong et al. (1988) que determina si las diferencias de prediccidn existentes entre modelos

son estadisticamente significativas.
4.5 Enfoque de validacion

En los ejercicios de prediccién con machine learning es indispensable separar el conjunto de
datos en sets de entrenamiento, validacion y testeo, para evaluar la capacidad de los modelos
de predecir de manera acertada en datos desconocidos. El subconjunto de datos de
entrenamiento es utilizado para entrenar los distintos candidatos modelos (es decir, de donde

se aprenden de manera directa los patrones predictivos). Mientras que los datos de validacion

4 La curva ROC grafica TPR vs. FPR en diferentes umbrales de clasificaciéon y como los modelos
estiman probabilidades, para clasificar un resultado dentro de una u otra clase se debe establecer un
umbral de decision, comunmente se elige 0.5. Sin embargo, este umbral puede no generar resultados
satisfactorios cuando las clases de la variable dependiente se encuentran desbalanceadas (Staudt,
2022). El area bajo la curva ROC (AUC-ROC) mide toda el area por debajo de la curva, por lo que
provee una medida agregada del desempefio entre todos los posibles umbrales de clasificacion.
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son utilizados para medir el desempefio predictivo de los modelos, y su relevancia radica en
que se elige el modelo que se considera mejor a los fines de predecir en datos cuyo valor de
la variable a predecir se desconoce. Por ultimo, una vez elegido el mejor modelo a partir de
su entrenamiento y validacion, se utiliza el subconjunto de testeo para tener una estimacién

final de su desempefio en datos desconocidos (Soules, 2020).

En sintesis, se hace uso del set de entrenamiento para estimar el modelo, el de validacion
para elegir al mejor modelo y al de testeo para evaluar qué tan buena es la performance del
modelo elegido para predecir nuevos datos (Varian, 2014). En el caso de este trabajo, se
divide la base de datos en tres particiones aleatorias de entrenamiento, validacién y testeo.

La distribucion de observaciones se puede ver en la siguiente tabla.

Tabla 1: Subconjuntos del dataset

Enfoque de validacion

Conjunto Observaciones Porcentaje del
dataset
Entrenamiento 1350 64,0%
Validacion 338 16,0%
Test 422 20,0%

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

5. Analisis exploratorio

Utilizando el conjunto de datos de entrenamiento, la etapa exploratoria hace foco en las
diferentes caracteristicas socioecondmicas de las madres para los casos de bajo y no bajo
peso al nacer. Debe dejarse en claro que las estimaciones realizadas presentan una
connotacién exploratoria, es decir que las asociaciones que se encuentran no deben
interpretarse como relaciones causales. En esta seccidén se analizaran las variables que la

literatura encuentra como relevantes.

En primer lugar, se muestra la distribucion de casos de bajo y no bajo peso al nacer de la
base de datos (Figura 1). Los mismos fueron clasificados segun el criterio utilizado

frecuentemente en la literatura: considerando como casos de bajo peso al nacer aquellos
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menores a 2.5 kg. La proporcion de estos casos es de 8.8% en la base de datos, 0.9 puntos
porcentuales por encima del porcentaje de los nacidos vivos que presentaron bajo peso al
nacer segun el ultimo dato disponible de 2022, el cual alcanzé 7.9% (Ministerio de Salud,
2024). Teniendo ello en cuenta, la variable objetivo esta desbalanceada, ya que los casos de
BPN son considerablemente menores que los casos de peso normal. Ello se tendra en cuenta

a la hora de evaluar el desempefio predictivo de los modelos.

Figura 1: Proporcion de casos de con bajo peso y sin bajo peso al nacer

Sin bajo peso al nacer

Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

La Figura 2 muestra los casos de bajo peso al nacer segun una selecciéon de variables
socioeconomicas®. En el primer panel, se puede observar que las madres con casos de bajo
peso al nacer alcanzan un pico cerca de los 30 afos de edad, para disminuir progresivamente
a medida que aumenta la edad de la madre. En el siguiente cuadrante se observa la
proporcion de casos segun el nivel educativo alcanzado por la madre, donde se observan

mayor proporcion de casos en los menores niveles de instruccion.

Para los casos de bajo peso al nacer segun el estado civil declarado por las madres, la
variable fue reconstruida y reclasificada en dos categorias: casadas (casado civil o en pareja)
y solteras (divorciado/separado/nunca tuvo o tiene pareja) para una interpretacion mas directa
de los resultados. Se puede observar que en los casos de madres solteras se encontroé el
mayor porcentaje de casos de bajo peso al nacer, tal como indica la literatura. Con respecto
a los cuidados prenatales, se puede observar que la mayor proporcién de casos de BPN se

da en madres que no cuentan con cobertura paga de salud.

Figura 2: Proporcion de casos de bajo peso segun variables socioeconémicas de la madre

5 El resto de las figuras puede visualizarse en el Anexo.
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Distribucion de edad de la madre en casos de bajo peso al nacer Proporcion de casos de bajo peso al nacer segun nivel educativo de la madre
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

En la figura 3 se observan cuatro variables mas. El analisis respecto a los casos de BPN
segun la region del pais arroja que fueron mayores los casos en las zonas menos
desarrolladas. En el Noreste (NEA) se registré la mayor proporcion de casos (12,7%), seguido
por Cuyo (9,2%). En este sentido, la region NEA habia registrado en el primer semestre de
2020 (el periodo mas cercano al momento de realizada la encuesta) una tasa de pobreza en
personas del 42.8%, siendo la region peor posicionada en ese momento en el indicador
mencionado. Observando respecto al nivel educativo del jefe de hogar, la mayor proporcioén
de casos de BPN se produjo en donde el jefe de hogar alcanzé terciario completo. A su vez,
la menor proporcion de casos se observé en donde el jefe de hogar alcanzé hasta secundario
incompleto, lo cual no coincide con la literatura. Es decir que en esta ocasion los menores

casos de BPN se dieron en el menor nivel educativo de los jefes de hogar.

Figura 3: Proporcion de casos de bajo peso segun variables socioecondmicas del hogar y

el jefe del hogar
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

Con respecto a la etnia, la literatura afirma la existencia de disparidades en el peso al nacer
entre distintas descendencias. En este sentido, en la base de datos se observa que quienes
afirman tener descendencia indigena presentaron una proporcion de casos de BPN mayor
que quienes afirmaron no tener esta descendencia. Siguiendo con las variables
socioecondmicas, el analisis de casos de BPN segun los deciles de riqueza de los hogares
donde habitan las madres parece no mostrar evidencia clara de un predominio exclusivo de
casos de BPN sobre los deciles mas bajos. Los menores porcentajes de casos se encontraron
en el segundo y tercer decil, mientras que la mayor proporcion se ubico en el cuarto. Estos
resultados contrastan con los examinados por la literatura, que indica que los menores deciles

de riqueza tenderian a mostrar una mayor proporcién de casos de BPN.

Por ultimo, el analisis de las caracteristicas que se vinculan a la educacién, los cuidados
prenatales, el estado civil, las regiones del pais, la cobertura de salud, y la descendencia
indigena presentadas anteriormente se alinean con los resultados encontrados por la
literatura de bajo peso al nacer, exceptuando el caso del nivel educativo del jefe del hogar.
Estos resultados exploratorios sugieren que dichas variables podrian influir negativamente en

la probabilidad de bajo peso al nacer.
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6. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados de los modelos utilizados para predecir el bajo
peso al nacer. En primer lugar, se toma como punto de partida el modelo de regresion
logistica, incluyendo una ampliacion del conjunto de variables predictoras utilizando una
técnica de variables de seleccidén hacia adelante. Posteriormente, se compara este modelo

con los enfoques de machine learning empleados: lasso y random forest.
6.1 Regresion logistica

En primer lugar, en base a las variables socioecondmicas analizadas en la literatura, se corrio
un modelo de regresion logistica.® En el siguiente grafico se presentan los coeficientes del
modelo expresados en probabilidades con las variables estudiadas en la seccion de revision
de la literatura.

Figura 4: Coeficientes del modelo con variables recomendadas por la literatura
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6 La salida de regresién completa se puede observar en el Anexo. Para interpretar los coeficientes de
regresion logistica se debe tener en cuenta que los mismos representan el cambio en el logaritmo de
la odds ratio (OR) de que un evento ocurra (la categoria 1 de la variable dependiente) en respuesta a
un cambio unitario en la variable independiente del coeficiente, manteniendo constantes las demas
variables independientes del modelo (Molina, 2024). Los odds ratio se definen como el cociente de la
probabilidad de presentar una caracteristica y la probabilidad de no presentarla, o lo que es o mismo
el cociente del numero de casos que presentan la caracteristica entre el nimero de casos que no la
presentan (Pelaez, 2016). Para la presentacion de los resultados en este apartado, se realiza un
calculo adicional para obtener las probabilidades de las variables reportadas.
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

Las variables estadisticamente significativas del modelo (p < 0.05) resultaron descendencia
indigena, nivel educativo de la madre terciario completo, regién NEA y nivel educativo del jefe
de hogar terciario completo.” Analizando los resultados en base a estas variables, la
descendencia indigena presenta 8.9 p.p. mas de probabilidad de tener un nifio con BPN
comparado con quienes no presentan descendencia de este tipo®. A su vez, las madres con
un nivel educativo terciario completo presentan una probabilidad de caso de BPN de sus hijos
en 7.2 p.p. menor al nivel educativo hasta secundario incompleto. Contrariamente, a mayor

nivel educativo del jefe de hogar la probabilidad de bajo peso aumenta (9.8 p.p.).

En cuanto a las regiones, nacer en la region NEA implica 6.5 p.p. mas de probabilidad de
tener un hijo con BPN, mientras que los deciles de riqueza no mostraron influencia. El decil
mas cercano a ser significativo fue el segundo, pero aun asi no alcanzé el umbral de

significancia®.

El desempefio del modelo con las variables socioecondmicas investigadas en la literatura
alcanzé un poder de clasificacion moderado, con un area bajo la curva ROC de 0.67.'° El
AUC-ROC obtenido indica que en promedio el modelo puede diferenciar correctamente entre
un caso de bajo peso al nacer y uno sin esta condicion el 67% de las veces.* Si bien este
valor es mayor que 0.5, lo que implicaria un rendimiento equivalente al azar, el mismo sugiere
que el poder predictivo de las variables socioeconémicas incluidas es limitado, por lo que
podrian existir otros factores importantes no incluidos en el modelo, que influyen en el bajo

peso al nacer.

Para optimizar la seleccion de variables, se utilizé el método de seleccion hacia adelante. Las
variables edad, region NEA, descendencia indigena, estado civil y region Pampeana fueron
las que mas aportaron a la mejora en el valor del AUC-ROC final''. Con estas variables
seleccionadas, el modelo mejoré su performance a 0.77 (+10 puntos porcentuales que el

modelo sin seleccion). Es decir que, bajo este modelo con las variables seleccionadas, existe

" Los intervalos de confianza de estas variables no incluyen el 0, confirmando la significancia
estadistica de las mismas.

8 Estos resultados deben tomarse con cautela, ya que los mismos presentan una connotacion
exploratoria, no asi hallazgos de indole causal.

% Los coeficientes de dichas variables se encuentran en el Anexo en la salida de regresién completa.
Se omitieron en la figura.

10 E| grafico puede visualizarse en el Anexo.

" La tabla con las variables seleccionadas y su aporte al AUC-ROC puede visualizarse en el Anexo.
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un 77% de probabilidad de clasificar correctamente entre un caso positivo (bajo peso al nacer)

y uno negativo (caso contrario)'?.

6.1.1 Ampliacion del conjunto de variables

Considerando que el modelo inicial presentaba un poder predictivo limitado, se decidio
extender el rango de predictores disponibles. En este sentido, la base de datos de UNICEF
(2021) contiene informacion adicional que podria ayudar a mejorar la estimacion y resultados
del modelo para predecir el bajo peso al nacer. Se incluyen variables relacionadas con el
hogar y los miembros del mismo como ser edad del jefe del hogar, materiales de los pisos,
paredes y techos, si la madre percibe descuento jubilatorio, categoria ocupacional de la
madre, tipo de vivienda, si cobra seguro de desempleo, entre otras. De esta manera se trata
de captar informaciéon socioeconémica no presente en las variables seleccionadas en la
literatura, que permitiria mejorar la prediccion del bajo peso al nacer medida por la

performance de la curva AUC-ROC.

Figura 5: Ganancia en AUC-ROC de las variables seleccionadas por el método de

seleccidon hacia adelante
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

12 E| grafico comparativo de las AUC-ROC puede visualizarse en el Anexo.
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Nuevamente en la seleccion de variables las mas relevantes fueron edad y regiéon NEA. Sin
embargo, aparecen otras como: si el hogar percibe subsidio de gas o los tipos de propiedad
de la vivienda. En la totalidad, con la técnica de seleccidén de un mayor set de covariables que
la especificacidn inicial, el modelo de regresion logistica arrojé un valor AUC-ROC de 0.86.
Se puede destacar en el grafico comparativo (Figura 6) la brecha que se observa en el
desempenio de prediccion, a partir de valores intermedios de Tasa de Falsos Positivos (TFP).
Desde una TFP de 0.3 aproximadamente la capacidad predictiva del modelo bajo seleccion
mejora notablemente, ya que para una misma TFP la Tasa de Verdaderos Positivos (TVP)
aumenta considerablemente. De hecho, el modelo bajo seleccion llega a una TVP de 1 a
costa de una TFP cercana al 0.5 unicamente, mientras que en el modelo sin seleccion una

TVP de 1 se alcanza a costa de una TFP de mas del 0.8.

Figura 6: Curvas AUC-ROC de cada modelo logit
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

6.2 Comparacion de modelos: Regresidn logistica, lasso y random forest

Una vez establecida la regresion logistica como modelo base, se procede a comparar su

desempefio con los modelos de machine learning: lasso y random forest'®. Esta comparacion

'3 La optimizacion de parametros de cada modelo puede visualizarse en el Anexo.
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se realiza desde dos perspectivas: la seleccion de variables mas importantes de cada modelo

y el desempefio predictivo global. En la Tabla 2 pueden visualizarse las 10 primeras variables

seleccionadas para cada modelo y sus respectivos coeficientes (para logit * y lasso) e

importancia de variables (en el caso de random forest).

Tabla 2: Comparacioén de las 10 primeras variables seleccionadas por los modelos

Regresioén Coeficiente Lasso Coeficiente Random forest  Importancia
logistica variable
Edad de la -0.03 2° decil riqueza -0.14 Edad jefe de 0.09
madre hogar
Region NEA 0.05 Region NEA 0.1 Edad de la 0.06
madre
Estado civil -0.02 Nivel educativo 0.09 Cant. 0.04
casado jefe hogar habitaciones
(secundario
completo/terc. o
univ. incom.)
Subsidio gas 0.02 Descendencia 0.09 Descendencia 0.03
indigena indigena
Descendencia 0.04 Material piso -0.08 Categoria 0.02
indigena (parqué) ocupacional
Cloacas 0.006 Edad de la madre -0.07 Desagle 0.02
Propiedad 0.009 Electricidad por -0.05 Subsidio gas 0.02
vivienda (cedida red
por trabajo)
Aporte 0.02 Material techo -0.04 7° decil de 0.02
jubilatorio (tabla) riqueza
Material techo -0.08 Material techo 0.03 Nivel educativo 0.019
(chapa) (palma) jefe hogar
(secundario
completo/ terc. o
Univ. incomp.)
Ubicacién 0.06 Material techo 0.03 Regién NEA 0.019
vivienda (otros) (otro)
AUC-ROC logit 0.86 AUC-ROC Lasso 0.60 AUC-ROC 0.69

Random forest

4 En el caso de la regresion logistica los coeficientes se expresaron en términos de probabilidades
(efectos marginales) para una interpretacion mas intuitiva de los resultados. Cabe aclarar, que la
interpretacién tiene una connotacion puramente correlacional y no se busca establecer vinculos

causales.
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

En términos de edad, en el modelo logit un afio adicional reduce la probabilidad de bajo peso
en 3.4 puntos porcentuales (p.p.), mientras que pertenecer a la region NEA implica una
probabilidad de bajo peso 5.5 p.p. mayor que pertenecer a la region de referencia (AMBA).
Por su parte, el estado civil de la madre (casada) se corresponde con una probabilidad de
bajo peso de 2.0 p.p. menor que en el caso de las madres con estado civil soltera. Con
respecto al modelo lasso, la variable regién NEA también implicé una probabilidad de bajo
peso al nacer mayor. Nuevamente, la descendencia indigena es otra de las variables
principales en este modelo, presentando mayor probabilidad de bajo peso al nacer al tener
esta descendencia. A su vez, mayor edad materna se asocia con menor riesgo de bajo peso

al nacer.

En el modelo random forest, la importancia de variables indicé que la edad del jefe de hogar
fue la variable mas destacada, ya que su contribucion al modelo fue de 9.9%. En segundo
lugar, se encontro la edad de la madre, con 6.1%. La descendencia indigena vuelve a
aparecer también en este modelo, en este caso con 3.3%. Tanto lasso como random forest
remarcaron el subsidio de gas entre las principales variables relevantes. Nuevamente
aparece la region NEA como determinante, en el caso de random forest, en una posicién

mucho menor que en los casos anteriores (1.9%).

La comparacion revela que ciertas variables aparecen consistentemente en los tres modelos
como predictores importantes: edad (de la madre o del jefe de hogar), region NEA,
descendencia indigena y subsidio de gas. Esto sugiere que las mismas tienen un efecto
robusto en la prediccién del bajo peso al nacer, independientemente del método de

estimacion utilizado.

El modelo lasso selecciond 18 variables, priorizando aquellas con mayor capacidad predictiva
mientras penaliza la complejidad del modelo. EI modelo random forest, por su parte,
selecciono6 85 de las 95 variables disponibles, lo que refleja su capacidad para manejar un

mayor numero de predictores sin sufrir sobreajuste, a través de la técnica del bagging.
6.2.2 Desempenio predictivo

El analisis comparativo del desempefio predictivo muestra diferencias significativas entre los
modelos. La regresion logistica obtuvo un area bajo la curva de 0.86, indicando una capacidad

predictiva superior a los otros modelos analizados. Este valor sugiere que el modelo de
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regresion logistica es eficaz para distinguir entre los casos de bajo peso al nacer y los que no

lo son.

El modelo random forest obtuvo un AUC-ROC de 0.70, indicando una capacidad predictiva
buena pero inferior a la regresion logistica. Por su parte, el modelo lasso obtuvo un AUC-
ROC de 0.61, apenas por encima del azar (0.5), lo que indica una capacidad predictiva

limitada para este conjunto de datos especifico.

Figura 7: AUC-ROC de los mejores modelos de cada estimador

Curvas ROC: comparacion de modelos
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

6.2.3 Analisis de matrices de confusiéon

Para profundizar el analisis de la capacidad predictiva de los modelos se forzé a que cada
uno de ellos alcance una Tasa de Verdaderos Positivos (TVP) del 100%, es decir, que

acierten de manera correcta todos los casos de bajo peso al nacer.
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Figura 8: Matrices de confusion
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

Al analizar la performance de los modelos, la regresion logistica arroja un mejor desempefio
general entre los tres modelos evaluados. Este modelo logra mantener un equilibrio razonable
de Verdaderos Negativos (176/312, es decir, 56%), con una exactitud del 60% y una media
ponderada de 0.69. La tasa de falsos positivos fue de 136 casos, considerablemente menor

qgue en los otros modelos.

Tabla 3: Umbral de decision que maximiza la Tasa de Verdaderos Positivos (TVP) y

métricas de evaluacion

Umbral de
Modelo decm_on_que Precision F1-score Exactitud Macro Weighted
maximiza Average Average
TVP
Regresion 0.48 0.16 0.28 0.60 0.50 0.69
logistica
Lasso 0.40 0.08 0.15 0.15 0.15 0.15
Random forest 0.05 0.08 0.15 0.13 0.13 0.11

Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Por otro lado, tanto la regresion lasso como random forest tuvieron un rendimiento
significativamente inferior, con tasas de falsos positivos de 286 y 294 casos respectivamente,
lo que implica que la gran mayoria de casos de peso normal serian clasificados erroneamente

como de bajo peso.

Del analisis comparativo se selecciona al modelo de regresion logistica como el de mejor

desempefo para la tarea objetivo de este trabajo. La evaluacion final del modelo sobre el
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conjunto de datos de prueba arrojo un AUC-ROC de 0.84, representando una caida de sélo
2 puntos porcentuales respecto al desempefo en validacion, o que demuestra robustez en

la predicciéon ante datos desconocidos.

Si bien supera a los objetivos propuestos en este trabajo, una de las razones hipotéticas de
porqué el modelo de regresidn logistica podria haberse desempefiado mejor en este contexto
radica en que los métodos mas avanzados de machine learning se destacan al existir
relaciones complejas y no lineales. Pero la tematica de este trabajo podria seguir una
estructura donde las relaciones entre los factores socioecondmicos y el bajo peso se

comportan de manera lineal y aditiva.

El modelo final identifica correctamente 33 de 43 casos positivos observados, reflejando una
tasa de verdaderos positivos del 76% y una tasa de falsos positivos del 28%. EIl AUC-ROC
de 0.84 indica un rendimiento solido del modelo para distinguir entre las clases, confirmando
que la regresion logistica constituye la mejor opcién para la prediccion del bajo peso al nacer

utilizando variables socioeconémicas en este contexto especifico.
6.2.4 Resultado final

En la Figura N° 9 se trazan las proporciones de casos de bajo peso sobre cada categoria de
las variables region, edad de la madre, el nivel educativo de las mismas y el estado civil
(casada o no) sobre la base de datos de prueba con los valores observados de la variable
dependiente. Mientras que en la Figura 10 se realiza el mismo célculo pero para los valores
predichos del BPN que arroja el modelo logit de mejor desempeiio.' Como se puede observar
en ambas figuras, las distribuciones de cada predictor no presentan cambios abruptos entre
lo observado y los valores predichos, mostrando consistencia en el modelo ante la prediccion
de nuevas observaciones. No obstante, la proporcion de casos positivos predichos es mayor
que el valor real, debido a una sobreestimacion del modelo ante la presencia de casos de
BPN. Hecho que de todas formas es esperable, dada la busqueda de mejorar la deteccion de

casos de bajo peso.

El analisis realizado en apartados anteriores muestra que el modelo logit presenta un mayor
desempefio global en relacion a los otros modelos, dado por los valores computados en el

AUC-ROC. No obstante, al traducir estos resultados a escenarios concretos para la toma de

S A diferencia de lo realizado en el apartado de comparacién de modelos, para clasificar las
probabilidades estimadas por logit se tuvo en cuenta el umbral de decisién que maximiza el f1-score.
Dicha métrica balancea la precision y la sensibilidad (recall), siendo de utilidad cuando las clases estan
desbalanceadas (Nufiez Nepomuceno, 2025), como es el caso de este trabajo. Sin recurrir a una
estrategia fuerte de maximizar los verdaderos positivos.
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decisiones debemos pensar en umbrales de decision para clasificar las probabilidades
predichas en casos positivos 0 negativos, lo cual depende de las prioridades del tomador de
decisiones. El trabajo no profundiza este andlisis, sino que toma una métrica convencional
(como es el f1-score) para poner en practica el modelo. Sin embargo, queda para propuestas
futuras dedicarle una mayor profundizacion a establecer umbrales de decisién éptimos
basados en el contexto de analisis estudiado. Siguiendo los resultados del modelo predicho,
en las regiones NOA, Pampeana, AMBA y NEA se detecta la mayor proporcion de casos
positivos. En términos de edad, los menores casos se identifican en la edad mas avanzada
del rango, sin embargo, entre los 20 y 24 afios se verifica un porcentaje relevante de casos
de bajo peso, en conjunto con el rango de entre 35 y 39 afos. Por su parte, el nivel educativo
parece indicar un mayor porcentaje de casos de bajo peso al nacer en madres con nivel

educativo hasta secundario incompleto y terciario/universitario sin finalizar.

En términos de implicancias de politica publica, los resultados hallados permitirian, bajo una
serie de encuestas que capten la misma informacion de las covariables de nuestro modelo,
identificar potenciales casos de bajo peso al nacer. Ello daria la posibilidad de brindar el
acompanamiento adecuado a estos hogares para mitigar potenciales instancias de BPN. En
este mismo sentido, la Fundacién Abrazar trabaja con casos de violencia infantil en el hogar,
realizando este tipo de intervencion a partir de algoritmos que le permiten a los gobiernos
locales identificar hogares que necesiten un espacio de orientacion para mejorar el vinculo
de crianza con sus hijos (Fundacion Abrazar, s.f.). Por otro lado, la caracterizacion de la
poblacién analizada genera evidencia para poder redirigir los esfuerzos y recursos de la
implementacién de politicas a los grupos poblacionales mas propensos a tener un recién
nacido con bajo peso. No sélo a partir de las caracteristicas vistas en la Figura 9, sino teniendo
otros rasgos como la descendencia indigena, el aporte jubilatorio o el hecho de recibir

subsidio de gas.
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Figura 9: Proporcién de casos de bajo y no bajo peso al nacer segun region, edad materna,

nivel educativo de la madre y estado civil (casada). Con variables observadas.
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

Figura 10: Proporcion de casos de bajo y no bajo peso al nacer segun region, edad
materna, nivel educativo de la madre y estado civil (casada) (c/ umbral maximiza el f1-

score)
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF, 2021).

Como remarca Wulandari et al. (2023) la parte mas critica de la implementacion de politicas
para la prevencion del BPN es la educacién de mujeres embarazadas y jovenes que se
preparan para el embarazo. A su vez, la OMS (2017) remarca que para atacar a la
problematica del bajo peso al nacer los paises deben aplicar politicas basadas en evidencia
como el impulso al nivel de instruccién de las mujeres (como se vio anteriormente, hay
evidencia de mayores casos de bajo peso al nacer en mujeres con menor nivel educativo).
Ademas, la OMS hace hincapié en el uso de los sistemas de informacién para un mejor
monitoreo de la salud de los recién nacidos, a través de un sistema universal simplificado de

recopilacién de datos perinatales que permita un seguimiento exhaustivo y su posterior
intervencion.

7. Conclusiones

El presente trabajo se propuso predecir el bajo peso al nacer, comparando diferentes modelos
predictivos y analizando los principales determinantes socioeconomicos detras de las
predicciones realizadas. De esta manera, se busco el modelo de mayor consistencia y poder
predictivo, como también, se indagé acerca de la influencia que las caracteristicas de la

madre y del hogar tienen sobre dicha prediccion. Se utilizaron tres estimadores bajo un
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analisis comparativo: la regresién logistica, el estimador lasso y el modelo de random forest,

utilizados comunmente en la literatura de prediccién del bajo peso al nacer.

Con respecto a la comparacion de modelos, el estimador de regresion logistica presenta un
poder predictivo significativamente mayor a lasso y random forest, siendo este ultimo el
segundo mas competitivo, cuyos valores AUC-ROC son significativamente mayores a lasso.
El resultado hallado implica que las técnicas mas avanzadas no superaron en término de
performance a logit para predecir el bajo peso al nacer. Este mismo hallazgo, puede
encontrarse en otros trabajos con la misma indole (Borson et al., 2020; Islam Pollob et al.,
2022; Khan et al., 2022; Arayeshgari et al., 2023; Patterson et al., 2023; Mathew y Thinakaran,
2025).

El mejor modelo de regresion logistica tiene un 84% de probabilidades de que, si se eligen
dos observaciones desconocidas al azar, una positiva (bajo peso al nacer) y otra negativa (de
no bajo peso al nacer), la probabilidad predicha para la primera sea mayor que para la de no
bajo peso al nacer, lo que equivale a 14 puntos porcentuales mas que el desempefio estimado
en random forest. Resultado que muestra la consistencia del mejor modelo, como también,
un poder predictivo competitivo por parte de logit. No obstante, aun existe un margen no
despreciable de error del estimador, lo cual sugiere que podrian existir inobservables, y
variables de baja correlacion con los factores socioeconémicos, que son relevantes para

predecir el BPN.

Entre las variables mas influyentes se encuentra la edad de la madre. Utilizando técnicas de
seleccion dicho predictor se encuentra entre los mas influyentes de la prediccion. En el caso
de logit la variable edad de la madre es la mas importante, mientras que en la regresion lasso
se ubica en el sexto lugar. En random forest, se posiciona en segundo lugar. Una edad
materna temprana como una muy avanzada implican un potencial riesgo de bajo peso al
nacer. En el primer caso, por un posible escenario de competencia por nutrientes, y en el
segundo, por la disminucién en el potencial de crecimiento fetal (Aras, 2013; Restrepo-
Méndez et al., 2015).

Ademas de la edad, se encuentran otras caracteristicas de la madre relevantes que se alinean
con los hallazgos de la literatura de bajo peso al nacer. El estado civil, la region de
pertenencia, el nivel educativo, la descendencia indigena y variables como los materiales de
la vivienda, o la recepcion de subsidios, son algunos de los factores que se relacionan con la
probabilidad de bajo peso al nacer de los nifios. Por lo que este trabajo destaca la necesidad
de considerar como factor central el estatus socioeconémico para el estudio del bajo peso al

nacer.
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Los resultados hallados implican que el abordaje de la problematica del BPN puede verse
beneficiada con la aplicacion de técnicas estadisticas de prediccion, utilizando las mismas
como herramientas de identificacion de potenciales casos para facilitar el trabajo de los
profesionales y/o tomadores de decisiones de politica publica, sin reemplazar su trabajo base.
A su vez, este trabajo aporta evidencia a favor de que la regresién logistica supera a los
clasificadores de machine learning, aunque la exploracién de otras técnicas mas avanzadas
podria traer mayores beneficios en la busqueda de detectar casos de bajo peso al nacer.

En cuanto a la caracterizacién socioecondmica de los casos de bajo peso al nacer, los
resultados encontrados aportan evidencia para poder disefiar politicas publicas enfocadas a
los grupos poblacionales mas propensos a tener un recién nacido con bajo peso. Ello daria
la posibilidad de brindar el acompafiamiento adecuado a estos hogares para mitigar
potenciales instancias de riesgo de bajo peso que, como documenta la literatura, conlleva un

efecto negativo en los resultados futuros del recién nacido.

Por supuesto, el estudio presenta algunas limitaciones. En primer lugar, la utilizacion de una
base de datos tendiente al analisis de caracteristicas estructurales de los hogares y el faltante
de algunas variables relevantes en términos de salud podrian no captar toda la influencia
hacia el fenédmeno bajo estudio. Como se menciond anteriormente, los determinantes y
factores asociados al bajo peso al nacer incluye factores bioldgicos, factores demograficos,
factores socioecondémicos y factores nutricionales (Khan et al., 2020). Este trabajo se limita a

los factores socioecondmicos.

Por otra parte, respecto al relevamiento de la variable dependiente, al ser una pregunta
retrospectiva puede presentar sesgos dado por el recuerdo y el contexto donde el nifo fue
concebido. Estas limitaciones pueden generar errores de clasificacion y/o subestimacion a la
hora de realizar las predicciones. Un hecho a remarcar es que la base de datos utilizada
cuenta con el dato de bajo peso al nacer sélo de un momento en el tiempo, ya que fue incluida

Unicamente en el ultimo relevamiento realizado.

Finalmente, como recomendacion de trabajos futuros es necesario explorar otras estrategias
para predecir el bajo peso al nacer, como también, pensar en alternativas superadoras de
fijacion del umbral de decision, adaptado al contexto de estudio y las decisiones especificas
de politica. Entre las estrategias de prediccion a futuro, se podria poner el foco en explorar
interacciones de las variables en los modelos lineales y la exploracion de otras técnicas de
prediccion mas avanzadas para mejorar la performance de los modelos estudiados en el

presente estudio.
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Anexo A: Variables predictoras

A.1 Caracteristicas de la madre

- Edad (WB4): edad en afos

- Casado (MSTATUS): dummy de si la persona esta casada o no

- Nivel educativo (welevel)

- Cuidado prenatal (MN2): dummy de si la madre recibié cuidados prenatales durante el
embarazo

- Cobertura seguro salud (WB18): dummy de si la madre cuenta con cobertura de seguro de
salud

- Descuento jubilatorio (HT9): descuento jubilatorio en la ocupacién principal

- Aporte jubilatorio (HT16): aporte jubilatorio en la ocupacién principal

- Categoria ocupacional (HT8): categoria ocupacional de la ocupacion principal

- Regiodn (stratum): region de pertenencia

A.2 Caracteristicas del jefe/a del hogar

- Descendencia indigena (ethnicity): dummy de descendencia o pertenencia indigena del
jefe/a del hogar

- Sexo del jefe de hogar (HHSEX): representa la dummy del sexo del jefe de hogar, 1 si es

varon

A.2 Caracteristicas del hogar

- Material techo (HC5): material principal del techo del hogar

- Material paredes (HCG):: material principal de las paredes exterior del hogar

- Material piso (HC4): material principal del piso del hogar

- Deciles riqgueza (windex10): representa pertenencia del hogar a los deciles de riqueza

- Tipo vivienda (EV2: refiere al tipo de vivienda

- Habitaciones (HC3): numero de habitaciones utilizadas para dormir en el hogar

- Basural (EV5B): dummy que representa si la vivienda esta localizada en o cerca de un
basural permanente que quede a menos de tres cuadras

- Programa estatal (TS5BG): dummy que indica si alguien del hogar recibe algun programa
municipal o provincial

- Seguro desempleo (TS5BF): dummy que indica si alguien del hogar recibe seguro de
desempleo

- Inundable (EV5A): dummy que representa si la vivienda esta localizada o cerca de terrenos
o areas inundables en los ultimos 12 meses

- Ubicacion vivienda (EV1): indica la ubicacion de la vivienda
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- AUH (auhhogar): dummy que indica los hogares en el que algun miembro es beneficiario de
AUH

- Cloacas (EV4B): dummy que refiere a si en la cuadra de la vivienda existen cloacas

- Comedor (TS7): dummy que hace referencia a si alguien del hogar come o retira vianda
regularmente en un comedor comunitario, en forma gratuita

- Alumbrado (EV3C): dummy que refiere a si en la cuadra de la vivienda existe alumbrado
publico

- Desagtie (EV3B): dummy que hace referencia a si en la cuadra de la vivienda existe calle
con desague

- Calle pavimentada (EV3A): dummy que hace referencia a si en la cuadra de la vivienda
existe calle pavimentada

- Subsidio electricidad (TS8A): dummy que indica si alguien del hogar subsidio, tarifa social o
descuento por electricidad

- Subsidio gas (TS8B): dummy que indica si alguien del hogar subsidio, tarifa social o
descuento por gas

- Compra alimentos (TS6): variable dummy que hace referencia a si el hogar recibe
actualmente tarjetas, tickets, vales o bonos para compra de alimentos

- Red agua (EV4A): dummy que indica si en la cuadra de la vivienda existe red de agua

- Gas red (EV4C): variable dummy que hace referencia a si en la cuadra de la vivienda existe
gas de red

- Residuos (EV3D): dummy que refiere a si en la cuadra de la vivienda existe recoleccion de
residuos

- Electricidad red (HC8A): dummy que indica si el hogar tiene electricidad por red
Anexo B: Modelos
Desarrollo de regresion logistica
La funcién log-likelihood para N observacionesy f = g + Zgleip,Bp es:
50) =N, logm,,;(x;; 6) siendo yi una variable binaria que toma valores O y 1.

La funcion log-likelihood puede establecerse de esta forma:

N
5(6) = ) (ilogm; + (1 - ) log(1 — )

i=1
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N
5(6) = ) (ilogm; +log(1 = y) = yilog(1 - m)

i=1

N
56 = 2{109(1 —m) +yilog(3 Tn.)}
i=1 i
C P
6(0) = l i i
) ;{ 09(1 + exp(fy + Z§=1xipﬁp)) +yi(Bo + lex pBp)}
C P
6(0) = l i i
© ;{ 9 exp(By + Z§=1xip[>’p)) +¥i(Bo + lex 2B}

N p p
5(6) = D (iBo+ ) xiphy) — log(1 + exp(Bo+ ) xiphp)))
i=1 p=1 p=1

Regresion lasso - Optimizacion de parametros del modelo

Para realizar la estimaciéon se ajustan diferentes regresiones utilizando el dataset de
entrenamiento. Luego, cada modelo es evaluado con la métrica AUC-ROC en el grupo de
validacién. De esta manera, el modelo éptimo es aquel cuyo lambda genera la mejor
performance predictiva, esto es, el mayor valor de AUC-ROC para los datos de validacién
(Staudt, 2022).

Para este trabajo se establece una secuencia de 20 valores lambda que van desde 0.0001
hasta 10000, distribuidos logaritmicamente. El maximo valor alcanzado en términos de AUC-

ROC fue de 0.61 en este modelo, con un parametro de regularizacion (1/lambda) de 0.0335.
Random forest - Optimizaciéon de parametros del modelo

n_estimators: 50

max_depth: 8

min_samples_split: 5

min_samples_leaf: 1

max_features: sqrt

bootstrap: True
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random_state: 123
Mejor AUC-ROC de random forest en conjunto de validacion: 0.6970

Anexo C: Graficos y tablas

Analisis exploratorio

Figura 11: Proporcion de casos de bajo peso al nacer segun categoria de edad de la madre
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Figura 12: Proporcion de casos de bajo peso al nacer segun cobro de AUH
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 4: Salida de regresion logistica con variables de la literatura

Variable Log-Odds
cuidado_prenatal -0.0236
(0.1104)
descendencia_indigena 0.1618*
(0.0715)
cobertura_seguro_salud -0.0944
(0.1247)
edad -0.1656
(0.1116)
casado -0.0741
(0.1217)
region Cuyo 0.0526
(0.1369)
region NEA 0.3173*
(0.1417)
region NOA 0.0377
(0.1397)
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region Pampeana 0.1109
(0.1433)

region Patagonia 0.0424
(0.1284)

nivel_educativo Secundario -0.1100
completo / Terciario o Universitario (0.1234)

incompleto

nivel_educativo Terciario completo -0.3175*
(0.1566)

deciles_riqueza 2 -0.2591
(0.1395)

deciles_riqueza 3 -0.0474
(0.1246)

deciles_riqueza 4 0.0320
(0.1071)

deciles_riqueza_5 -0.0705
(0.1263)

deciles_riqueza 6 0.0597
(0.1226)

deciles_riqueza 7 0.1073
(0.1163)

deciles_riqueza 8 0.1005
(0.1269)

deciles_riqueza 9 0.0613
(0.1335)

deciles_riqueza 10 0.0266
(0.1343)

nivel_educativo_jefe_hogar 0.1605
Secundario completo / Terciario o (0.1221)

Universitario incompleto

nivel_educativo_jefe_hogar 0.4044**
Terciario completo (0.1360)

AIC:
Log-Likelihood:
Deviance:

Num.

obs.:

Nota: Signif. codigos: *** p<0.001, ** p<0.01, * p<0.05
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 5: Variables seleccionadas por el método de seleccion hacia adelante

Variable AUC-ROC Ganancia AUC-ROC
Edad 0.632 0.6320
Region NEA 0.698 0.0660
Estado civil casado 0.726 0.0280
Descendencia indigena 0.743 0.0170
Nivel educativo jefe hogar medio 0.749 0.0060
4° decil de riqueza 0.757 0.0080
Regién Cuyo 0.762 0.0050
Region Patagonia 0.768 0.0060
Cuidado prenatal 0.774 0.0060
10° decil de riqueza 0.774 0.0001

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 6: Variables seleccionadas por el método de seleccidn hacia adelante utilizando la

base completa

Variable AUC-ROC Ganancia AUC-ROC
Edad 0.632 0.6320
Region NEA 0.698 0.0660
Estado civil casado 0.726 0.0280
Subsidio gas 0.748 0.0220
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Descendencia indigena 0.761 0.0130
Cloacas 0.772 0.0110

Prop. vivienda cedida 0.781 0.0080
Aporte jubilatorio 0.768 0.0060
Cuidado prenatal 0.787 0.0060
Mat. techo chapa cartén 0.793 0.0060
Ubic. vivienda otros 0.798 0.0050
Ubic. vivienda barrio social 0.805 0.0070
Regién Cuyo 0.811 0.0050

Tipo vivienda casilla 0.815 0.0040
Mat. paredes madera 0.819 0.0050
Mat. techo paja/palma 0.823 0.0040
9° decil riqueza 0.826 0.0030
Residuos 0.829 0.0030
Alumbrado 0.835 0.0060

Mat. paredes hormigon 0.841 0.0060
Prop. vivienda alquila 0.845 0.0040
3° decil riqueza 0.847 0.0020
Comedor 0.848 0.0010
Regién Patagonia 0.851 0.0020
Nivel ed. jefe hogar NS/NC 0.853 0.0020
Mat. piso vinilo 0.854 0.0010

4° decil riqueza 0.855 0.0010
Mat. paredes tejas 0.856 0.0010
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Cuidado prenatal 0.857 0.0010

Prop. vivienda otro 0.858 0.0010
Nivel ed. jefe hogar medio 0.859 0.0020
Tipo vivienda pieza pension 0.860 0.0002
AUH 0.860 0.0010

Mat. paredes desecho 0.861 0.0004
10° decil riqueza 0.861 0.0002

Mat. techo madera 0.861 0.0004

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Figura 13: Curva AUC-ROC modelo con variables literatura
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Figura 14: Curva AUC-ROC modelo con variables literatura con y sin método de seleccion
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 7: Variables seleccionadas en el modelo Lasso

Variable Coeficiente
2° decil de riqueza -0.1427
Region NEA 0.1103
Nivel educativo jefe hogar alto 0.0937
Descendencia indigena 0.0924
Material piso madera -0.0848
Edad -0.0771
Acceso a electricidad por red -0.0558
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Material techo barro -0.0405

Material techo paja/palma 0.0379
Material techo ns/nr 0.0357
Acceso a red agua -0.0348

Subsidio gas 0.0345

Tipo de vivienda casilla -0.0286
Propiedad vivienda prestada 0.0257

Edad jefe de hogar -0.0218

Ayuda compra alimentos -0.0090
Material techo baldosa ceramica 0.0031

Material techo tablones de madera -0.0006

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Figura 15: Curva AUC-ROC Modelo Lasso
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Curva ROC - Regresion Lasso
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Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia

(UNICEF) (2021).

Tabla 8: Importancia de variables para el modelo Random Forest

Variable Importancia
Edad jefe de hogar 0.099414
Edad 0.061603
Cantidad de habitaciones 0.040999
Descendencia indigena 0.033358
Categoria ocupacional 0.027257
Desagle 0.024191
Subsidio gas 0.024038
7° decil de riqueza 0.022315
Nivel educativo jefe hogar medio 0.019648
Region NEA 0.019605
Red de agua 0.019534
Ubicacion vivienda otros 0.018942
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AUH 0.018115

Cloacas 0.016786

Inundable 0.016212

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 9: Métricas de evaluacién empleadas

Métrica de evaluacion Definiciéon Férmula de calculo

Precision Casos positivos que son realmente Foérmula: VP / (VP + FP)
positivos. Implica del total de casos que
el modelo predice como bajo peso, qué
porcentaje realmente lo tiene.

Sensibilidad/Recall Casos positivos reales que fueron Férmula: VP / (VP + FN)
correctamente identificados. Del total de
casos que realmente tienen bajo peso,
qué porcentaje detecta el modelo.

Especificidad Casos negativos reales que fueron Férmula: VN/ (VN + FP)
correctamente identificados. Implica del
total de casos de no bajo peso al nacer,
qué porcentaje clasifica correctamente el
modelo.

F1-score Métrica que balancea precision y recall. Foérmula: 2 * (Precision * Recall) /
Es de utilidad cuando las clases estan (Precision + Recall)
desequilibradas.

Exactitud (Accuracy) Predicciones correctas sobre el total. Férmula: (VP + VN) / (VP + VN +
Porcentaje de casos correctamente FP + FN)
clasificados, pero puede no ser correcto
cuando las clases estan desequilibradas.

Macro Average Promedio no ponderado de las métricas -
para cada clase. Trata todas las clases
por igual, independientemente de su
frecuencia.

Weighted Average Promedio ponderado de las métricas -
segun la frecuencia de cada clase. Da
mas importancia a las métricas de las
clases mas frecuentes.

Umbral de Decision Valor de probabilidad a partir del cual se -
clasifica un caso como positivo.
Determina el equilibrio entre sensibilidad
y especificidad. Umbrales mas bajos
aumentan la sensibilidad a costa de mas
falsos positivos.

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 16: Matriz de confusion modelo logit sobre conjunto de prueba
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Fuente: Elaboracién propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).

Tabla 10: Métricas de evaluacién del modelo logit sobre el conjunto de prueba

Métrica de evaluaciéon | Resultado
Recall (sensibilidad) 0.76
Precision 0.23
Especificidad 0.71
Exactitud 0.72
F1-score 0.35
Macro average 0.59
Weighted average 0.77

Fuente: Elaboracion propia a partir del Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia
(UNICEF) (2021).
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