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Resumen

El bajo peso al nacer (BPN) es una condicion que presenta riesgos significativos para
la salud de los recién nacidos. Este proyecto se enfoca en determinar los factores de
riesgo asociados con el BPN en Colombia aplicando analisis exploratorio de datos y
modelos de machine learning. Como fuente de datos, se utiliz6 una muestra para el
periodo 2017-2021 proporcionada por el Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE,2022).

Dentro de las variables exdgenas que podrian constituir un factor de riesgo que se
incluyeron en los modelos hay caracteristicas sociodemograficas de la madre como la
edad, el numero de partos, el nivel educativoy la regidon geografica. Adicionalmente, se
discuten otras variables potencialmente importantes como la ruralidad y las condiciones
socioecondmicas, aunque estas no se incorporaron en los modelos debido a la

incompletitud de los datos.

Un analisis bivariado mostré que las madres adolescentes y de mayor edad, con bajo
nivel educativo y residentes en areas rurales tienen un mayor riesgo de tener bebés
con BPN. Varios modelos de machine learning fueron evaluados, y el modelo con mejor
desempefio fue una regresion logistica mejorada con la técnica SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique). Para evaluar el rendimiento de los modelos, se
aplicaron técnicas de validacién cruzada y se utilizaron métricas como precision, recall

y F1-score.

El estudio concluye que las intervenciones para mejorar el acceso a servicios de salud
en areas rurales y las politicas que abordan disparidades educativas vy
socioecondmicas pueden contribuir a reducir la incidencia de BPN en Colombia. La
confidencialidad de los datos de la entidad y sus clientes se ha mantenido en todo

momento.



Abstract

Low birth weight (LBW) is a condition that poses significant health risks to newborns.
This project focuses on determining the risk factors associated with LBW in Colombia
by applying exploratory data analysis and machine learning models. As a data source,
we used a sample for the period 2017-2021 provided by the Colombian National
Administrative Department of Statistics (DANE).

Among the exogenous variables included in the model that could constitute a risk factor,
there are sociodemographic characteristics of the mother, such as age, number of
births, educational level, and geographic region. Additionally, other potentially important
variables such as rurality and socioeconomic conditions are discussed, although these
were not incorporated into the models due to the incompleteness of the data.

A bivariate analysis showed that adolescent and older mothers with low educational
level and living in rural areas have a higherrisk of having LBW babies. Several machine
learning models were evaluated, and the best-performing model was a logistic
regression improved with SMOTE technique (Synthetic Minority Over-sampling). To
evaluate the performance of the models, cross-validation techniques were applied and
metrics such as precision, recall and F1-score were used.

Our study concludes that interventions to improve access to health services in rural
areas and policies that address educational and socioeconomic disparities can
contribute to lower the incidence of LBW in Colombia. Data confidentiality of the entity

and its clients have always been maintained.



1. Objetivos

Este trabajo de investigacion tiene como objetivo principal emplear modelos de
machine learning y analisis exploratorio de datos para identificar factores de riesgo y
determinar la probabilidad de bajo peso al nacer en Colombia. Para lograr este objetivo,
se plantean los siguientes objetivos especificos: evaluarla consistencia de los datos del
DANE, realizar analisis exploratorio de los datos para identificar factores de riesgo,
seleccionar variables predictoras significativas mediante el método del valor-p y aplicar

modelos de machine learning para la prediccion del bajo peso al nacer.

2. Justificacion

La justificacién de este estudio se basa en razones técnicas, sociales y econémicas.
Desde el punto de vista técnico, la aplicacion de machine learning y analisis de datos
permitira una comprension mas profunday precisa de los factores implicados en el bajo
peso al nacer. Socialmente, el estudio aborda un problema de salud publica
significativo, con el potencial de mejorar la calidad de vida de los neonatos y sus
familias y de sensibilizar a la sociedad sobre la importancia de la atencién prenatal.
Econdmicamente, la prevencion del bajo peso al nacer puede reducir costos médicos y
mejorar la productividad y el bienestar econdmico de la sociedad. En conjunto, este
trabajo busca contribuir a la mejora de la salud y el bienestar en Colombia mediante

una mejor comprension y abordaje del problema del bajo peso al nacer.



3. Introduccion

Unade las principales metas de la Organizacién Mundial de la Salud es reducir un 30%
los casos de bajo peso al nacer entre 2012 y 2025, lo que implicaria una disminucion
anual del 3% en las cifras de este problema de salud. Esto significaria pasar de
aproximadamente 20 a 14 millones de neonatos afectados por esta condicion de
morbilidad cada afo. La relevancia de este objetivo radica no solo en los beneficios
inmediatos para la salud de los recién nacidos, sino también en la prevencion de
posibles complicaciones a largo plazo, como el aumento del riesgo de padecer
enfermedades cronicas como la diabetes o enfermedades cardiovasculares (OMS,
2017). Este estudio se enmarca en ese objetivo de la OMS para Colombia, donde el
bajo peso al nacer es un problema significativo de salud neonatal, por lo que es
esencial identificar y comprender los factores que contribuyen a esta problematica para

desarrollar e implementar estrategias de prevencion e intervencion eficazmente.

En los ultimos afios, los avances en las tecnologias de machine learning han abierto
nuevas oportunidades para abordar diversos problemas de salud publica. Estos
modelos permiten analizar grandes volumenes de datos con precision y eficiencia,
facilitando la identificacién de patrones complejos y la prediccién de resultados clinicos
(Shailaja 2018). En el contexto de la salud publica, la prediccion del bajo peso al nacer
es un area critica donde el machine learning puede desempefiar un papel fundamental.
Al utilizar algoritmos avanzados, es posible prever riesgos y tomar medidas preventivas

que mejoren la salud neonatal y materna (Faruk 2018).



Aplicar modelos de machine learning en Colombia es especialmente relevante debido a
las caracteristicas especificas del sistema de saludy las variables socioeconémicas del
pais. El sistema de salud colombiano enfrenta desafios significativos, como la
desigualdad en el acceso a los servicios de salud y la diversidad geografica y
demografica. Las variables socioecondmicas, como la pobreza, el nivel educativo y el
acceso a servicios basicos, varian considerablemente en diferentes regiones del pais,
afectando la salud materna e infantil (Salazar Blandén 2023). En este contexto, el uso
de modelos predictivos puede ayudar a identificar grupos de alto riesgo y optimizar la
asignacion de recursos de salud.

Un enfoque predictivo utilizando modelos de machine learning proporciona informacién
valiosa para identificar y abordar los riesgos de bajo peso al nacer en etapas
tempranas. Este enfoque permite la implementaciéon de intervenciones preventivas
oportunas, mejorando asi los resultados de salud neonatal. Al predecir el riesgo de bajo
peso al nacer, los profesionales de la salud pueden disefiar programas especificos de
apoyo y seguimiento para las madres en riesgo, contribuyendo a reducir la incidencia
de esta condicion.

Esta investigacion se posiciona como una contribucién innovadora dentro del panorama
actual de estudios relacionados con el bajo peso al nacery el uso de machine learning
en salud publica. Al integrar un analisis detallado de variables socioeconomicas y
aplicar técnicas avanzadas de machine learning, este estudio aporta una perspectiva

novedosa y practica para abordar un problema critico de salud publica en Colombia.



4. Estado del Arte

Para predecir el BPN, varios investigadores han utilizado técnicas de Machine Learning
(ML) aprovechando datos histéricos que incluyen factores de salud materna,
antecedentes médicos, habitos de vida y datos socioecondmicos. Entre los métodos
mas comunes se encuentran los algoritmos de clasificacion como arboles de decision,
regresion logistica y redes neuronales. A continuacion, se resumen los trabajos previos

que guardan mayor relacion con el presente.

Segun Ticona et al. (2017), los OR son una medida clave en epidemiologiay salud para
evaluar la relacion entre un factor de riesgo y un resultado. Los OR se definen como el
cociente de las probabilidades condicionales de que ocurra un evento entre grupos
expuestos y no expuestos, sin medir la incidencia directa. Un OR mayor a 1 indica una
asociacion positiva,unomenora 1 unaasociacion negativa, y un OR igual a 1 significa
que no hay asociacion. Estas métricas son esenciales en estudios de casos y controles
para interpretar asociaciones entre variables cuando no se puede determinar la

incidencia directamente.

Pérez et al. (2017) estudiaron la relacion entre diversas variables sociodemograficas
presentes en las madres y familias con el BPN en una clinica universitaria en Chia,
Cundinamarca, Colombia. Utilizaron un disefio de estudio transversal con 301 recién
nacidos y aplicaron un analisis bivariado seguido de un modelo de regresion logistica.
Los resultados mostraron que un bajo nivel educativo materno se asocia
significativamente con el BPN (OR, odds ratio, de 2.65), mientras que asistir a cuatro o

mas controles prenatales actua como un factor protector (OR 0.34).



Quinones (2020) investigd la incidencia de BPN en recién nacidos en Antioquia,
Colombia, y su relacion con caracteristicas sociodemograficas de las madres entre
2014 y 2018. Utilizé un estudio descriptivo y de corte transversal con 6430 casos de
BPN que significaron una prevalencia del 1.71%. Los riesgos que hall6 fueron la falta
de pareja y la ausencia de educacién formal. Por otro lado, encontrdé que el grupo de
edad de 10 a 19 afos y los embarazos previos actuan como factores protectores.

Monsreal et al. (2018) realizaron una evaluacién multivariada de 17 variables en
relacion con el BPN en un estudio de cohorte retrospectiva en el Hospital Integral José
Maria Morelos, Quintana Roo, México. Analizaron 1,147 nacimientos y encontraron que
factores como estado civil no casada, peso materno bajo y menos de cinco consultas

prenatales aumentan el riesgo de BPN.

En el estudio que realizaron Planchez etal. (2021) en Guanabacoa (Cuba), se aplicé un
indice prondstico para estratificar el riesgo de BPN utilizando un modelo de regresién
logistica. Se clasifico a las gestantes en categorias de riesgo y se demostré que el
indice posee alta efectividad, aunque se destaca la necesidad de perfeccionarlo para

mejorar su precision.

Rivas (2021) analizo la prevalencia de BPN y factores asociados en Colombia durante
2021, utilizando datos del DANE. Encontré que el régimen subsidiado y nacimientos
antes de las 36 semanas aumentan significativamente el riesgo de BPN. Ademas, la
falta de control prenatal incrementa el riesgo de BPN.

Panduro (2022) utilizé el algoritmo de bosque aleatorio para predecir la anemia en
ninos en Peru, identificando variables clave como la edad del nifio, altitud del
conglomerado y numero de visitas prenatales. Este enfoque demuestra la efectividad
de los algoritmos de machine learning en la prediccion basada en factores de riesgo

comunes.



5. Metodologia

Se empezd extrayendo los datos del Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica para el periodo de 2017 a 2021 (DANE,2024). Fue crucial verificar la
coherencia de los datos y se confirmé que estaban debidamente homogeneizados para

mantener la integridad del analisis posterior.

Luego, se realizé un analisis exhaustivo de los datos para identificar y tratar valores
atipicos, reconociendo la categoria de 4.000 o mas gramos de peso pertenecientes a
informacidén sobre recién nacidos fisioldgicamente excepcionales como se muestra en
la figura 3 y tomando como objeto de estudio los datos pertenecientes a la categoria de
‘Menos de 1.000’ ya que es poco probable que contengan registros de neonatos con
menos de 500 gr, porque sus probabilidades de sobrevivir son realmente bajas
(Marquez-Beltran 2013).

En este estudio se consideraron varias variables socioecondémicas que influyen en la
probabilidad de bajo peso al nacer, tales como el estado civil de la madre, el nivel
educativo de los padres, el acceso a servicios de salud prenatal, y las condiciones de
vivienda. Estas variables son cruciales porque reflejan el entorno socioeconémico en el
que se desarrolla el embarazo y pueden tener un impacto significativo en la salud del
recién nacido. Sin embargo, se eliminaron las variables que tenian gran porcentaje de
valores faltantes o que no contenian informacion. Otras variables fueron eliminadas por
no estar directamente relacionadas con el objetivo del analisis o la pregunta de
investigacion en cuestion o por tener una de las categorias con un amplio porcentaje
predominante y no presentar grandes aportes de variabilidad. Con las variables
restantes nunca se uso el método de imputacion de datos para reemplazar la categoria
'sin informacién’, ya que este representaba un pequefo porcentaje del total de datos
(Yuan, 2024). Posteriormente, se condujo un analisis exploratorio detallado de las

variables para comprender mejor las tendencias y patrones presentes en los datos.
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Para tal objeto, se emplearon técnicas estadisticas descriptivas tanto graficas como
numericas para hallar la informacién mas relevante.

Una vez que se tuvo una comprension solida de la data, se implementaron modelos de
regresion logistica (Dharmaraj et al., 2024) y Random Forest (Ahmadi et al., 2017) para
identificar los factores de riesgo que pueden aumentar la probabilidad de bajo peso al
nacer en Colombia. También se abordd el desbalanceo en los datos, aplicando la
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) a la regresion logistica y
al Random Foresty penalizacion por compensar solo a la regresion.

Este ultimo modelo, también conocido como regularizacion de Ridge, se emplea para
para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo (van Wieringen 2015).
La penalizacion se incorpora directamente en la funcién de pérdida, que en regresion

logistica busca minimizar la siguiente expresion:

mn

L(B) = = lyilog(p) + (1~ y;)log(1 — p)] + A Y 67

i=1 j=1
Donde:

« y;es laclase real del ejemplo i.
e p;es laprobabilidad predicha por el modelo para y;, = 1.
« B; son los coeficientes del modelo.

o JAes el parametro de regularizaciéon que controla el grado de penalizacion.

En la practica, la implementacion de regresion logistica en sklearn emplea el parametro
1 . ~ . . . .y .
C = ~» por lo que valores mas pequenos de C implican una penalizacion mas fuerte

sobre los coeficientes del modelo (Scikit-learn developers, 2024). Para determinar el
valor 6ptimo de C, se aplicé validacion cruzada estratificada mediante GridSearchCV,
utilizando como métrica de evaluacion el recall, dado que el objetivo principal es
minimizar los falsos negativos. Se probaron los valores € = 0.1, 1, 10, encontrando
que el mejor desempefio se logro con € = 1, alcanzando un recall promedio de 0.828

en los conjuntos de validacion. Este resultado sugiere un buen equilibrio entre ajuste y
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capacidad de generalizacion del modelo, favoreciendo la identificacion correcta de los
casos positivos de BPN.

Después de obtener los resultados de cada modelo, la eficacia de cada uno fue
evaluada utilizando las métricas como precision, recall y F1-score. Para la discusion
sobre factores de riesgo y la interpretacion mas detallada de resultados, se seleccion6
el modelo con el mejor rendimiento que fue penalizacién por compensar, utilizando
como criterio la métrica recall debido a que Jafarigol y Trafalis (2023) la definen como
la proporcidon de instancias positivas en los datos de prueba que se etiquetaron
correctamente, es decir, tiene una mayor sensibilidad al detectar los casos de bajo
peso al nacer correspondientes ala clase minoritaria. Todos los analisis se hicieron en
lenguaje Python versién 3.9.12 y con el paquete scikitlearn, version 1.2.2.

Para garantizar la integridad del proceso de entrenamiento y evaluacion, se dividieron
los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, utilizando el 70% de los datos para
el entrenamiento y el 30% para la prueba. Es importante destacar que el conjunto de
prueba no se utilizé en ningun momento para entrenar el modelo ni para la optimizacién
de hiperparametros, asegurando que las métricas de ajuste se calcularon
exclusivamente en el conjunto de prueba. Las predicciones realizadas en el conjunto de
prueba permitieron evaluar el rendimiento del modelo mediante el informe de
clasificacién y la precision. Adicionalmente, se aplicé validacién cruzada con cinco
pliegues en todo el conjunto de datos para evaluar la consistencia del modelo,

manteniendo el conjunto de prueba separado para la evaluacién final.
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6. Resultados

6.1 Descripcion de la muestra y de las variables

El conjunto de datos de analisis consta de 2.946.829 elementos con informacion de 13

variables diferentes, lo que indica un tamafno considerable. A continuacién, se explicara

n todas las variables analizadas en este estudio:

Caédigo Departamento: Esta variable almacena el coédigo del departamento do

nde ocurrieron los eventos relacionados con la salud materno-infantil. Su esc

ala de medicidon es nominal.

Sexo del Recién Nacido: Indica el sexo del recién nacido, que puede ser
"Masculino," "Femenino", o "Indeterminado." Su escala de medicién es

nominal.

Peso del Recién Nacido: Representa el peso del recién nacido al nacery se
clasifica en rangos como "Menos de 1000", "1000 - 1499", "1500 - 1999" y
otros. Funciona como ordinal, aunque proviene de datos cuantitativos
continuos. Se discretizé por intervalos. Esta variable se transformé en
binaria, siendo 1 (positivo) cuando el rango es menor a 2500 gramos y
constituye nuestra variable enddgena o de respuesta correspondiente al bajo
peso al nacer y 0 para peso normal, correspondiente al rango de 2500

gramos o mas. En la figura 1 se muestra la distribucién de dicha variable.
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Figura 1

Diagrama de barras para peso del recién nacido. Elaboracion propia

IV. Aiho de Registro: Contiene el afio en que se registraron los eventos relacionados

con la salud materno-infantil. Su escala y tipo es de intervalo y cuantitativa discreta.

V. Tiempo de Gestacion: Representa la duracién de la gestacion en semanas y se
agrupa en categorias como "Menos de 22" "De 22 a 27, "De 28 a 37," y ofros.
Funciona como ordinal, aunque proviene de datos cuantitativos continuos. Se discretizé

por intervalos.

VI. Numero de Consultas: Indica el numero de consultas médicas durante el periodo

de embarazo. Su tipo es cuantitativa discreta, escala de razén.

VII. Multiplicidad del Parto: Indica la multiplicidad del parto, que puede ser "Simple,"
"Doble," "Triple," "Cuadruple o mas," o "Sin informacién." Su tipo es cuantitativa

discreta, escala de razon.
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VIIl. Edad de la Madre: Representa la edad de la madre en categorias como "De 10-
14 ARos," "De 15-19 Anos," "De 20-24 Afos," y otras. Funciona como ordinal, aunque

proviene de datos cuantitativos continuos. Se discretizé por intervalos.

IX. Estado Civil de la Madre: Describe el estado civil de la madre, incluyendo "No esta
casada y lleva dos o mas afos viviendo con su pareja,”" "Esta casada," "Esta soltera," y

otros. Su escala de medicién es nominal.

X. Nivel Educativo de la Madre: Indica el nivel educativo de la madre, con categorias
que incluyen "Preescolar," "Profesional,"” "Maestria" y “Doctorado". Su escala es

ordinal.

XI. Numero de Hijos Vivos: Indica el numero de hijos vivos de la madre. Su tipo es

cuantitativa discreta, escala de razén.

Xll. Numero de Embarazos: Indica el numero de embarazos. Su tipo es cuantitativa
discreta, escala de razon.

XIIl. Seguro Social: Describe el tipo de seguro social, que puede ser "Contributivo,"
"Subsidiado," "Vinculado," y otros. Su escala es nominal.

15



6.2 Analisis descriptivo

El analisis de los registros de nacimientos en Colombia nos da una vision clara de
diversas caracteristicas de los nacimientos en el pais. La distribucion de nacimientos
con bajo peso al nacer en Colombia revela que Bogota presenta la mayor frecuencia
relativa (14,39%), seguida por Narifio (10,42%), Sucre (9,96%) y Antioquia (9,76%).
Otros departamentos como Atlantico (9,45%) y Valle del Cauca (9,51%) también
registran proporciones significativas. En contraste, departamentos como Guaviare
(3,72%), Putumayo (4,67%) y Amazonas (5,35%) presentan frecuencias relativas muy
bajas, lo queindica un numero reducido de nacimientos con bajo peso en comparacion
con el resto del pais. Estos resultados reflejan diferencias regionales que pueden estar

asociadas a factores socioeconémicos y de acceso a servicios de salud.

Para ilustrar mejor estas variaciones, en la Figura 2 se presenta un mapa de calor que
muestra la distribucion de la tasa de bajo peso al nacer (BPN) por departamento en
Colombia durante el periodo 2017-2021.
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Tasa BPN por Departamento - Colombia 014
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Figura 2

Mapa de calor: BPN al nacer en Colombia por departamento de 2017 a 2021. Elaboracion propia.
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La distribucion de nacimientos con bajo peso al nacer (BPN) segun el sexo en
Colombia muestra que los nacimientos de sexo femenino presentan una mayor
frecuencia relativa de BPN (10,30%) en comparacién con los nacimientos de sexo
masculino (8,89%). Esto indica que el sexo femenino esta asociado con un mayor
riesgo de bajo peso al nacer en el pais al representar el 53,7% de los nacimientos con
bajo peso. En la figura 3 se aprecia su distribucion.

Distribucion de Bajo Peso al Nacer (BPN) por Sexo en Colombia

Masculino

Femenino

Figura 3

Diagrama de pastel para la categoria sexo. Elaboracion propia

18



La mayoria de los bebés nacen con un peso entre 3.000 y 3.499 gramos (1,293,436
registros). Le siguen los bebés que pesan entre 2.500 y 2.999 gramos (840,527
registros) y entre 3.500 y 3.999 gramos (530,415 registros). Esta distribucién se aprecia

en la figura 4.

1e6 Distribucion del peso al nacer

1.2 A

o o =
(3] w [=]
| I |

Numero de nacimientos

[=]
e
I

0.2

0.0 -

Categoria de peso al nacer

Figura 4

Diagrama de barras para el peso del nacido en gramos. Elaboracion propia.

La distribucion de nacimientos con bajo peso al nacer (BPN) en Colombia muestra que
en el ano 2021 se registré la mayor frecuencia relativa de casos (10,08%), seguido por
2019 con una frecuencia relativa de 9,66%. Otros afios como 2018 y 2020 también
presentan proporciones significativas, con 9,44% y 9,40% respectivamente. En
contraste, el afio 2017 reportd la frecuencia relativa mas baja de BPN (9,33%), lo que
indica una ligera variacion en la prevalencia de BPN a lo largo de los afios

considerados como se aprecia en la siguiente figura:
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Frecuencia relativa de BPN por afo
10.1

| —e— Frecuencia relativa BPN (%)
10.0
9.9
9.81
9.7

9.6

9.5

Frecuencia relativa de BPN (%)

9.4

9.3L

2017 2018 2019 2020 2021

Figura 5

Grdfico de linea para la categoria aiio de BPN. Elaboracion propia.

La distribucién de bajo peso al nacer (BPN) segun el tiempo de gestacion muestra que
la mayor proporcion de casos ocurre entre 22 y 27 semanas, con una frecuencia
relativa del 99,45 %, lo que evidencia un riesgo muy alto en nacimientos muy
prematuros. Le sigue el grupo de menos de 22 semanas, con una frecuenciarelativa de
98,82%, también indicando un riesgo significativo. Por otro lado, el grupo de 28 a 37
semanas presenta una frecuencia relativa de 34,79%, mientras que los grupos de 38 a
41 semanas y 42 semanas o0 mas muestran frecuencias relativas mucho menores, de
217% y 1,60% respectivamente, lo que sugiere que el riesgo de BPN disminuye
considerablemente a medida que aumenta el tiempo de gestacion como se muestra en

la figura 6.
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Figura 6

Grdfico de linea para la categoria tiempo de gestacion. Elaboracion propia.

El analisis de la frecuencia relativa del numero de consultas muestra que la mayor
proporcion de casos de bajo peso al nacer (BPN) se concentra en el grupo con 24
consultas (22.85%). Otros grupos con frecuencias relativas significativas incluyen
aquellos con 25 consultas (22.37%) y 20 consultas (22%). En contraste, los grupos con
menor frecuencia relativa corresponden a aquellos con 9 consultas (4.90%) y 11
consultas (5.94%). Esto sugiere que el numero de consultas podria estar asociado con

variaciones en la prevalencia de BPN, destacando la importancia de un seguimiento
continuo durante el embarazo.
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El analisis de la frecuencia relativa del tipo de parto muestra que la mayor proporcion
de casos de bajo peso al nacer (BPN) se presenta en los partos triples, con una
frecuencia relativa del 81.81%. Le siguen los partos dobles, con una proporcién del
68.68%. En contraste, los partos cuadruples o mas presentan una frecuencia relativa
significativamente menor del 9.09%, mientras que los partos simples tienen la
frecuencia relativa mas baja, con un 8.51%. Esto sugiere que los partos multiples estan

asociados con mayor prevalencia de BPN que los simples.

El analisis de la frecuencia relativa de bajo peso al nacer (BPN) segun la edad de la
madre muestra que la mayor proporcion de casos se presenta en el grupo de madres
de 45 a 49 anos, con una frecuencia relativa de 17.05%. Le siguen las madres de 40 a
44 anos, con un 13.13%, y de 10 a 14 aios, con un 12.75%. En contraste, el grupo con
la menor frecuencia relativa corresponde a las madres de 50 a 54 afios, con un 6.58%.
Esto sugiere que las madres adolescentes y las mayores tienen una mayor prevalencia

de bajo peso al nacer que las madres jovenes y adultas.

El analisis de la frecuencia relativa segun el estado civil muestra que la mayor
proporcion de casos se presenta en mujeres que estan solteras, con una frecuencia
relativa de 11.02% y que representa un 19.1% del total de casos de BPN. Le siguen
aquellas que no estan casadas y llevan menos de dos afios viviendo con su pareja, con
una frecuencia relativa del 9.97%, y las que estan separadas o divorciadas, con un
9.84%. En contraste, el grupo con la menor frecuencia relativa corresponde a las
mujeres que estan viudas, con un 8.68% y que representa un 14.9% del total de casos
de Bajo Peso al Nacer. Esto indica que el estado civil puede estar relacionado con la
distribucién de los casos, siendo mas frecuente en mujeres solteras, asi como se

aprecia en la figura 7.
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Distribucién de la Frecuencia Relativa por Estado Civil
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Figura 7

Grdfico de linea para la categoria Estado civil. Elaboracion propia.

El analisis de las frecuencias relativas para el nivel educativo muestra que el mayor
porcentaje de BPN se observa en el nivel educativo de Doctorado con un 11.09%,
seguido de Maestria con un 10.64% y Ninguno con un 10.55%. A continuacion, se
encuentran los niveles de, Especializacién con un 9.93%, Media académica o clasica
con un 9.58% y Profesional con un 9.29%. Por otro lado, los niveles educativos con
menor proporcion de BPN son Normalista con un 6.08%, Media técnica con un 8.42% vy
Basica secundaria con un 8.94%. Esto sugiere que los niveles educativos mas altos o
ninguno podrian asociarse con mas casos de BPN por la posible edad alta de la madre

o el desconocimiento sobre cuidados prenatales.
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La distribucién de bajo peso al nacer (BPN) en relacién con el numero de hijos vivos y
el numero de embarazos muestra patrones interesantes. En el primer caso, las
categorias de entre 1 y 12 hijos presentan frecuencias relativas de BPN entre el 8% y el
10%, lo que indica que, en estos grupos, la proporcion de casos es estable. No
obstante, en las categorias con numeros extremos de hijos, por ejemplo, el grupo de 16
hijos presenta una frecuencia relativa inusualmente alta del 25%, mientras que las
categorias de 17 a 20 hijos muestran 0% de BPN, lo que sugiere que estos valores
atipicos pueden estar influenciados por un tamafno muestral muy reducido. Por otro
lado, en el anélisis del numero de embarazos, la frecuencia relativa de BPN varia de
forma moderada en las categorias principales (de 1 a 16 embarazos), ubicandose
generalmente entre el 8% y el 11%, con un pico del 11.48% en el grupo de 12
embarazos y un valor minimo del 6.72% en la categoria de 13 embarazos. Las
categorias con muy pocos casos, como la de 19 embarazos (con un 100% de BPN) o
aquellas que registran 0%, subrayan la importancia de considerar el tamafio muestral al
interpretar estos porcentajes. En conjunto, estos resultados indican que, en los grupos
con tamafnos muestrales representativos, la prevalencia de BPN se mantiene en un
rango moderado, mientras que las variaciones observadas en los extremos deben

tomarse con cautela.

La distribucion de nacimientos con bajo peso al nacer (BPN) segun el régimen de
seguridad social en Colombia muestra que la mayor frecuencia relativa de BPN se
presenta en el régimen de No asegurado con un 10.16%, representando un 21.34% del
total de casos registrados de BPN; seguido por el régimen Especial con un 10.04%,
que representa un 21.10% del total de casos de BPN. El régimen Contributivo presenta
una frecuencia relativa considerable del 10.07%. En contraste, los regimenes
Subsidiado y Excepcidn tienen frecuencias relativas menores, del 8.71% y 8.63%
respectivamente, lo que sugiere una menor proporcion de nacimientos con bajo peso

en estos grupos en comparacion con los demas, asi como se demuestra en la figura 8.
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Distribucion relativa de BPN por Tipo de Seguro Social
(Basado en la Frecuencia Relativa dentro de cada categoria)
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Figura 8

Grdfico de linea para la categoria Tipo de Seguro Social. Elaboracion propia.

25



6.3 Resultados de los modelos

6.3.1 Comparacion de matrices de confusion.

Modelo de regresion

Random Forest con Smote Random Forest

528274

499442 515268

True Label

True Label
True Label

0
Predicted Label Predicted Label Predicted Label
Regresidn con Penalizacion Regresion con Smote

449251 452109

True Label
True Label

1

Predicted Label

Predicted Label

Figura 9

Matrices de confusion para los modelos usados. Elaboracion propia.

6.3.1.1 Analisis comparativo de los modelos

En el contexto de la prediccion de bajo peso al nacer (BPN), es esencial minimizar
los falsos negativos, es decir, los casos en los que un recién nacido con bajo peso
no es identificado correctamente, dado que las consecuencias para su salud pueden

ser graves. En la Figura 9 se presentan las matrices de confusion correspondientes
a los cinco modelos evaluados.
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El modelo de regresion simple concentra un alto numero de verdaderos negativos
(528,274) y falsos negativos (45,271), mientras que logra identificar relativamente
pocos verdaderos positivos (11,219). Esto refleja la dificultad de un modelo lineal
para capturar patrones complejos, lo que lo lleva a subestimar la clase minoritaria y

a no detectar un gran numero de casos de bajo peso.

El modelo de Random Forest muestra una mejora respecto a la regresion simple:
aumenta el numero de verdaderos positivos (17,806) y reduce los falsos negativos
(38,684). Sin embargo, este avance viene acompanado de un incremento de falsos
positivos (17,608), lo que evidencia que, aunque la técnica es mas robusta, sigue

limitada por el desbalance de clases.

La regresion con SMOTE incrementa de manera considerable los verdaderos
positivos (45,495) y reduce los falsos negativos (10,995). Este resultado se debe a
la generacién de ejemplos sintéticos de la clase minoritaria, lo que permite al
modelo aprender mejor sus caracteristicas. No obstante, se observa un aumento

notable en falsos positivos (80,767).

De forma similar, el Random Forest con SMOTE alcanza 25,192 verdaderos
positivos, con una reduccién de falsos negativos (31,298), aunque también con un
numero importante de falsos positivos (33,434). La combinacién de un algoritmo
mas robusto con datos balanceados potencia la deteccidén de casos de bajo peso,
pero también incrementa la probabilidad de clasificar erroneamente a bebés con

peso normal como de bajo peso.

Finalmente, la regresidén con penalizacién muestra un desempefio mas equilibrado.
Presenta 46,724 verdaderos positivos y solo 9,766 falsos negativos, al tiempo que
mantiene un nivel de falsos positivos (83,625) comparable al de la regresién con
SMOTE. El ajuste de los costos en las predicciones incorrectas aumenta la
sensibilidad hacia la clase minoritaria, permitiendo reducir los casos no detectados
de bajo peso, aspecto clave dado su impacto en la salud neonatal.
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6.3.2 Comparacion de las métricas de desempeiio.

Modelo Accuracy Recall Precision F1-Score
Regresion simple 0.92 0.20 0.71 0.31
Random Forest 0.90 0.32 0.50 0.39
Regresion con SMOTE 0.84 0.81 0.36 0.50
Random Forest con SMOTE 0.89 0.45 0.43 0.44
Regresion con penalizacion 0.84 0.83 0.36 0.50

Tabla 1: Desemperio de los modelos para detectar el bajo peso al nacer. Fuente: Elaboracion propia

6.3.2.1. Regresion simple

El modelo de regresion simple presenta una alta accuracy (0.92), lo que refleja
aciertos en la mayoria de las predicciones. Sin embargo, su recall para bajo peso al
nacer es bajo (0.20), indicando que detecta pocos casos de esta condicion. La
precision para la clase minoritaria es moderada (0.71), es decir, cuando predice bajo
peso, suele acertar, aunque son pocos los casos detectados. EI F1-Score (0.31)
confirma un pobre equilibrio entre precision y recall. En conclusion, aunque el
modelo es globalmente preciso y consistente, su baja sensibilidad hacia los casos
de bajo peso limita su efectividad.

6.3.2.2. Random Forest

El modelo Random Forest presenta una accuracy de 0.90. Su recall para bajo peso es
de 0.32, lo que indica que mejora levemente en la deteccion respecto a la regresion
simple, aunque sigue siendo bajo. La precision es de 0.50, de modo que acierta en la
mitad de las veces que predice bajo peso. El F1-Score (0.39) muestra un balance
limitado entre precisiéon y recall. En conclusion, Random Forest ofrece mayor
sensibilidad que la regresién simple, pero sigue sin detectar un numero suficiente de
casos.
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6.3.2.3. Regresion con Smote

El modelo de regresion con SMOTE logra una accuracy de 0.84 y un recall muy alto
(0.81), lo que significa que identifica la mayoria de los casos de bajo peso al nacer. No
obstante, su precision (0.36) es baja, indicando que muchas predicciones positivas son
incorrectas. El F7-Score (0.50) refleja un balance moderado entre precision y recall. La
validacion cruzada (0.84) muestra consistencia aceptable. En conclusion, este modelo
es altamente sensible y permite detectar la mayoria de los casos, aunque a costa de un

mayor numero de falsos positivos.
6.3.2.4. Random Forest con Smote

Este modelo presenta una accuracy de 0.89 y un recall moderado (0.45), detectando
algunos casos de bajo peso al nacer, aunque sin llegar al nivel de la regresién con
SMOTE. La precisién es de 0.43, y el F1-Score (0.44) refleja un balance moderado. En
conclusiodn, este modelo mantiene un balance razonable entre precision y recall, pero

su consistencia es mas débil.
6.3.2.5. Regresion con penalizacion

El modelo de regresion con penalizacion alcanza una accuracy de 0.84 y un recall alto
(0.83), lo que significa que detecta la mayoria de los casos de bajo peso al nacer. Sin
embargo, su precision es baja (0.36), indicando un numero elevado de falsos positivos.
El F1-Score (0.50) refleja un balance moderado. En conclusion, este modelo es una de
las mejores opciones para detectar bajo peso al nacer, gracias a su alta sensibilidad y

consistencia, aunque sacrifica precision.
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La Figura 10 muestra la curva ROC del modelo, con un AUC de 0.88. Segun guias
clinicas, un valor por encima de 0.80 se considera clinicamente util, y en algunos
esquemas se califica como bueno o excelente (Corbacioglu, 2023). Este resultado
indica que el modelo discrimina eficazmente entre recién nacidos con y sin bajo peso al
nacer. Ademas, estudios en el ambito del bajo peso neonatal han reportado valores
similares (AUC = 0.90), lo que respalda la robustez discriminativa que sugiere esta
métrica (Corbacioglu, 2023). Como la métrica AUC es independiente del umbral,
permite una evaluacién global del rendimiento del modelo, util para la comparacion con

ofros modelos y su interpretacion en escenarios clinicos variados.
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Figura 10

Curva Roc para el modelo de Regresion con penalizacion. Elaboracion propia.
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De manera complementaria, la Figura 11 presenta la curva Precision—Recall, con una
Precision Promedio (AP) de 0.52. Esta métrica adquiere especial relevancia en
situaciones de marcado desbalance de clases, como en el presente analisis, donde los
casos de bajo peso al nacer representan una proporcion reducida. La trayectoria de la
curva evidencia que el modelo conserva un nivel elevado de recall, asegurando la
deteccion de la mayoria de los casos positivos; sin embargo, la precision disminuye de
forma progresiva conforme aumenta la sensibilidad, lo que refleja el equilibrio inevitable
entre maximizar la cobertura de deteccion y asumir un mayor numero de falsos
positivos. En este contexto, la curva Precision—Recall ofrece una apreciacion mas clara
y reveladora del comportamiento del modelo que la proporcionada exclusivamente por
la curva ROC en escenarios con clases desbalanceadas (Tissera, 2025).

Curva Precision-Recall
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0.4 1
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Figura 11

Curva Precision—Recall para el modelo de Regresion con penalizacion. Elaboracion propia.
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En conjunto, tanto las métricas como las curvas ROC y Precision—Recall evidencian
que la regresidén con penalizacién ofrece un desempefo sélido para la deteccién de
bajo peso al nacer. Es una de las mejores opciones cuando el objetivo es minimizar
falsos negativos, ya que combina alta sensibilidad con estabilidad, aun sacrificando

precision.

6.3.3 Discusion de relevancia de variables

Variable Coef. | Odds Ratio | IC 2.5% IC 97.5% | Error est. z p-valor
Niimero de embarazos 0.0263 1.0266 1.0176 1.0358 0.0045 5.82 | 5.7e-09
Departamento de Antioquia 0.0940 1.0986 1.0691 1.1289 0.0139 6.76 | 1.3e-11
Departamento del Atlantico 0.0281 1.0285 1.0072 1.0504 0.0107 2.61 | 9.0e-03
Distrito Capital Bogotd 0.2631 1.3007 1.2611 1.3422 0.0159 16.54 0

Departamento de Boyaca 0.0806 1.0839 1.0700 1.0980 0.0066 12.24 0

Departamento de Caldas 0.0190 1.0192 1.0088 1.0298 0.0053 3.62 | 2.9e-04
Departamento del Choed 0.0168 1.0169 1.0089 1.0250 0.0040 414 | 3.4e-05
Departamento de Cundinamarca | 0.0682 1.0705 1.0539 1.0875 0.0080 8.55 0

Departamento de La Guajira 0.0521 1.0535 1.0391 1.0681 0.0070 7.43 | 1.6e-13
Departamento de Narinio 0.0411 1.0419 1.0271 1.0569 0.0073 5.63 | 1.8e-08
Departamento del Quindio 0.0239 1.0242 1.0153 1.0332 0.0045 5.38 | T7.8e-08
Departamento de Risaralda 0.0241 1.0244 1.0128 1.0361 0.0058 4.16 | 3.2e-05
Departamento de Sucre 0.0296 1.0301 1.0186 1.0443 0.0070 4.24 | 2.5e-05
Departamento del Valle del Cauca | 0.0646 1.0665 1.0231 1.0714 0.0117 391 | 9.1e-05
Edad de la madre 30-34 anos 0.0380 1.0387 1.0235 1.0541 0.0075 5.05 | 4.4e-07
Edad de la madre 35-39 anos 0.0776 1.0807 1.0683 1.0932 0.0059 13.16 0

Edad de la madre 40-44 anos 0.0789 1.0812 1.0741 1.0884 0.0039 22.99 0

Edad de la madre 4549 anos 0.1321 1.1413 1.0741 1.0884 0.0019 17.23 0

Parto muiltiple doble 0.2017 1.2234 1.1542 1.2969 0.0297 6.78 | 1.le-11
Parto miiltiple triple 0.0379 1.0386 1.0261 1.0492 0.0051 7.34 | 2.1e-13
Nivel edueativo ninguno 0.0172 1.0174 1.0138 1.0209 0.0025 6.99 | 3.0e-12
Nivel educativo preescolar 0.0049 1.0049 1.0015 1.0084 0.0018 2.81 | 4.8e-03
Seguridad social no asegurado 0.0169 1.0171 1.0130 1.0212 0.0021 8.24 | 2.2e-16
Seguridad social subsidiado 0.0389 1.0396 1.0349 1.0444 0.0023 16.59 0

Tabla 2: Resultados del andlisis de regresion con penalizacion. Fuente: Elaboracion propia.

En este analisis, se agrupan las variables mas relevantes en cuatro categorias
principales: edad de la madre, numero de partos, nivel educativo y region geografica.
Ademas, se discuten algunas variables adicionales que, aunque potencialmente
importantes, no se pudieron incorporar debido a la limitacién de los datos.

32



6.3.3.1 Edad de la Madre

La edad materna constituye un factor determinante en los resultados perinatales, con
riesgos que varian segun el grupo de edad. Las madres adolescentes presentan
vulnerabilidades bioldgicas y socioecondmicas que incrementan la probabilidad de bajo
peso al nacer (BPN), partos prematuros y restricciéon del crecimiento fetal, debido a
inmadurezfisicay menor acceso a cuidados prenatales (Bendezu, 2016). Por otro lado,
los resultados de este analisis muestran que las madres de 30—49 afos tienen odds
ratio mayores a 1 frente al grupo de referencia de 10-14 anos, lo que indica un
aumento progresivo en el riesgo de BPN. El riesgo se vuelve mas notorio a partir de los
30 afios y alcanza su punto maximo en las de 45—-49 afios (OR =1.14), lo que significa
un 14% mas de probabilidad de tener un hijo con BPN en comparacién con las mas
jovenes. Estos hallazgos concuerdan con la literatura, que documenta una mayor
prevalencia de complicaciones como hipertensién y diabetes gestacional en mujeres
mayores de 35 afios, condiciones que afectan el desarrollo fetal y aumentan los
resultados adversos neonatales (Pérez, 2011).

Segun (Ticona, 2017) EI OR se calcula comparando la probabilidad de BPN en los
distintos grupos de edad, a través de la férmula:

Odds de tener la enfermedad

~ 0dds de tener no la enfermedad

Para este caso en particular, el valor de OR=1,14 para el grupo de edad materna de 45

— 49 anos se obtuvo calculado:

(casos con BPN en el grupo de 45 — 49 aios )

OR = (casos sin  BPN enel grupo de 45 — 49 afios)

(casos con BPN en el grupo de 10 — 14 afios )
(casos sin  BPN enel grupo de 10 — 14 afios)
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6.3.3.2 Numero de Partos

La experiencia maternal puede influir significativamente en los resultados del
embarazo. El primer hijo tiene madres primiparas, que sufren mayor estrés emocional y
fisico por falta de experiencia, lo que puede afectar negativamente el resultado del
embarazo. La literatura sugiere que los primeros embarazos son mas propensos a
complicaciones que pueden llevar al bajo peso al nacer. Por otro lado, las madres con
multiples partos, o multiparas, pueden presentar riesgos aumentados si han tenido
complicaciones en embarazos anteriores. Sin embargo, cuando los embarazos previos
han sido saludables y bien gestionados, la experiencia adquirida puede contribuira un

mejor manejo del embarazo actual. (Estrada-Chiroque 2022).

El analisis de los resultados muestra que el Odds Ratio (OR) para el numero de
embarazos es de 1.0266, lo que indica que por cada embarazo adicional la
probabilidad de que ocurra bajo peso al nacer (BPN) aumenta en un 2.6% en
comparacién con mujeres con menos embarazos, que fueron tomadas como grupo de
referencia. Este incremento, aunque moderado, es estadisticamente significativo y
puede explicarse por el desgaste fisico y las posibles complicaciones acumuladas a lo
largo de los embarazos previos, o que contribuye a un mayor riesgo de resultados

perinatales adversos, entre ellos el BPN.

De igual forma, los embarazos multiples evidencian un impacto importante sobre el
BPN. En los partos dobles, el OR fue de 1.2234 (IC95%: 1.1542—-1.2969; p=0.0297), lo
que se traduce en un aumento cercano al 22% del riesgo frente a partos unicos. En el
caso de los partos triples, el OR alcanzé 1.0386 (IC95%: 1.0261-1.0492; p=0.0051),
asociado a un incremento aproximado del 3,9% en la probabilidad de BPN. Estos
resultados confirman que la gestacion multiple constituye un factor de riesgo relevante,
probablemente relacionado con la mayor demanda nutricional, la restriccion del

crecimiento intrauterino y la mayor frecuencia de partos prematuros.
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6.3.3.3 Nivel Educativo

El analisis de los resultados muestra que el nivel educativo de la madre se asocia con
el riesgo de bajo peso al nacer (BPN). En comparacion con las madres con educacion
basica primaria, aquellas sin ningun nivel educativo presentan un Odds Ratio (OR) de
1.0174, lo que indica que tienen un 1.7% mas de probabilidad de tener un hijo con
BPN. De forma similar, las madres con educacion preescolar muestran un OR de
1.0049, lo que refleja un riesgo apenas mayor, aunque estadisticamente significativo.
Estos hallazgos sugieren que un nivel educativo inferior al de la basica primaria puede
limitar el acceso a informacion y servicios de salud, dificultar la adopcion de practicas
de cuidado prenatal y aumentar la vulnerabilidad a resultados adversos. En contraste,
un mayor nivel educativo se asocia con mejores condiciones socioecondmicas y un
mejor aprovechamiento de los servicios de salud, factores que favorecen el desarrollo

fetal y reducen el riesgo de complicaciones (Estrada-Chiroque, 2022).
6.3.3.4 Regiéon Geografica

El analisis de los resultados muestra que la region geografica influye de manera
significativa en la probabilidad de bajo peso al nacer (BPN). En comparacién con la
Amazonia, las madres del Distrito Capital Bogota presentan un OR de 1.3007, lo que
equivale a un 30% mas de probabilidad de BPN. De manera similar, en Boyaca el OR
es de 1.0839 (8.4% mas de riesgo) y en Cundinamarca alcanza 1.0705 (7% mas de
riesgo). Otros departamentos también muestran incrementos, aunque mas moderados:
Antioquia (9.9%), Valle del Cauca (6.6%), La Guajira (5.3%), Narifio (4.2%), Sucre
(3%), Atlantico (2.8%), Quindio (2.4%), Risaralda (2.4%), Caldas (1.9%) y Choco
(1.7%).
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Estas diferencias evidencian las disparidades regionales que existen en el acceso y la
calidad de los servicios de salud, asi como en las condiciones socioeconomicas de
cada territorio. En general, las areas urbanas ofrecen mejor acceso a servicios
especializados y recursos médicos, lo que deberia traducirse en mejores resultados
perinatales. Sin embargo, la concentracion de poblacién y la presion sobre los sistemas
de salud también pueden explicar los riesgos elevados en algunas capitales, como
Bogota. En contraste, en zonas rurales persisten barreras relacionadas con la distancia
a los centros médicos, la falta de personal de salud y la escasez de infraestructura,
factores que limitan la calidad del cuidado prenatal. Estos hallazgos ponen de relieve la
necesidad de disenar politicas publicas que reduzcan las brechas regionales y
garanticen igualdad en el acceso a servicios de salud materno-infantil, contribuyendo

asi a mejorar los resultados perinatales en todo el pais (Aguado Quintero, 2007).

6.3.3.5 Variables Adicionales y su Impacto

6.3.3.5.1 Ruralidad

Aunque la ruralidad no pudo ser incluida debido a la incompletitud de los datos, su
impacto potencial en los resultados de salud es significativo. Las areas rurales a
menudo enfrentan desafios como la distancia a centros de salud, menos profesionales
de salud disponibles, y una menor infraestructura médica, lo que puede llevar a peores
resultados perinatales. La literatura sugiere que las madres en areas rurales tienen un
mayor riesgo de bajo peso al nacer debido a estos factores. En el analisis bivariado, se
observo que el 18.3% de las madres en areas rurales tenian bebés con bajo peso al

nacer, en comparacion con el 12.5% en areas urbanas.
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6.3.3.5.1 Condiciones Socioecondmicas

Las condiciones socioecondmicas, incluyendo el ingreso familiar y el empleo, son
variables cruciales que influyen en la capacidad de las madres para acceder a cuidados
de salud y nutricion adecuada. La falta de datos completos sobre estas variables limita
el analisis, pero se reconoce que las familias con menores ingresos enfrentan mayores
desafios en términos de salud prenatal y neonatal. Estudios previos indican que el
estatus socioeconomico bajo esta fuertemente asociado con peores resultados

perinatales debido a la falta de recursos y acceso a servicios de salud.

7. Conclusiones

El bajo peso al nacer es un problema significativo de salud publica en Colombia, ya que
los neonatos con bajo peso al nacer tienen un mayor riesgo de morir durante el primer
mes de vida comparado con aquellos con peso adecuado (UNICEF 2022). Ademas,
estos neonatos son mas propensos a desarrollar problemas de salud cronicos a lo
largo de su vida, como discapacidades del desarrollo y enfermedades cardiovasculares
(Velazquez Quintana 2004).

El cuidado de neonatos con bajo peso al nacer también representa una carga
econdmica significativa para los sistemas de salud y las familias, debido a las
hospitalizaciones prolongadas y tratamientos médicos costosos. Altas tasas de bajo
peso al nacer son un indicador critico de deficiencias en la atencion prenatal y
condiciones socioeconomicas desfavorables, reflejando la salud materna y neonatal en
general. Finalmente, la deteccion temprana de bajo peso al nacer permite
intervenciones oportunas, como programas de nutricion y cuidados neonatales

especializados, que pueden mejorar significativamente los resultados de salud de los
neonatos.
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En este estudio, mediante la aplicacién de analisis exploratorio de datos y modelos de
machine learning a los datos proporcionados por el DANE para los afios 2017 al 2021,
se han identificado varios factores de riesgo significativos asociados con el bajo peso al
nacer. Los resultados han destacado la importancia de factores como la calidad de la
atencion prenatal, el nivel socioecondmico, y las condiciones de salud maternas, como
determinantes cruciales en la prevalencia de bajo peso al nacer.

La eleccion de utilizar modelos de machine learning en este estudio se alinea con los
objetivos especificos de identificar y mitigar los riesgos de bajo peso al nacer en
Colombia. Esta metodologia permite una exploracién detallada de las relaciones entre
multiples variables y la prediccion de resultados con una alta precisién. Justificamos el
uso de machine learning por su capacidad de manejar grandes conjuntos de datos y
descubrir patrones que no son evidentes mediante analisis tradicionales. Este enfoque
puede llenar las brechas actuales en la identificacion temprana de riesgos y la

implementacidn de estrategias preventivas.

Los modelos predictivos desarrollados en este estudio han mostrado una alta
capacidad para anticipar casos de bajo peso al nacer. EI modelo de regresion
penalizada, con un recall de 0.83 y una precision de 0.84, fue el que demostré mejor
rendimiento, particularmente al considerar variables como el "Numero de embarazos"
(coeficiente: 0.02, p-valor: 5.7e-4) y la "Edad de la madre 45-49 afos" (coeficiente:

0.13, p-valor: 0), que tuvieron un impacto significativo en la prediccién.

La implementacion de estas herramientas en la practica clinica y de salud publica
podria facilitar intervenciones preventivas mas precisas y eficaces, optimizando la
asignacion de recursos y la planificacion de programas de salud materna e infantil.
Estos resultados subrayan la necesidad de fortalecer los servicios de atencion prenatal
y de abordar las disparidades socioeconomicas para reducir la incidencia de bajo peso
al naceren Colombia. Ademas, la integracion de tecnologias de machine learning en la
salud publica podria mejorar los resultados de salud neonatal mediante la deteccion

tempranay las intervenciones preventivas.
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Es pertinente un ultimo comentario sobre consideraciones éticas. Estas son
fundamentales al usar datos referentes a la salud personal. En este estudio se aseguré
la privacidad de los datos y se procurdé garantizar la equidad en el analisis y la
implementacion de las intervenciones. Se tomaron medidas para proteger la
confidencialidad de la informacién y se siguié un enfoque justo y equitativo en la
aplicacion de los resultados del estudio.
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