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CIENCIA DE DATOS APLICADA AL ESTUDIO DE LAS
DESIGUALDADES SOCIOECONOMICAS Y TERRITORIALES EN
LA REALIZACION DE PAPANICOLAOU EN ARGENTINA

El cancer de cuello de utero es una enfermedad prevenible, pero ain causa alrededor de
2.200 muertes anuales en Argentina. La prueba de Papanicolaou (PAP) es uno de los
métodos mas efectivos para su deteccion temprana y forma parte de las estrategias re-
comendadas de prevencién. Sin embargo, no todas las mujeres acceden por igual a esta
practica: su realizacién estd asociada a factores socioeconémicos y territoriales, siendo sig-
nificativamente menor en los grupos en situaciéon de mayor vulnerabilidad socioeconémica.

El objetivo de esta tesis es identificar desigualdades en la realizacién del PAP en
Argentina, caracterizando los grupos de mujeres con menor probabilidad de acceso. Para
ello se utilizé la Encuesta Nacional de Factores de Riesgo (ENFR) 2018, aplicando analisis
exploratorios, que incluyé la construccién de indicadores socioeconémicos y habitacionales,
y distintos enfoques de modelado: regresién logistica, regularizacién LASSO y algoritmos
de Machine Learning (Random Forest y Light GBM).

Los resultados de los modelos fueron consistentes en cuanto a la identificacion de
variables relacionadas con la realizacién de PAPs: mujeres de hogares con mayores niveles
de precariedad, sin cobertura de salud y con menor instruccién se relacionaron con menor
realizacién de la practica preventiva y por ende conforman un grupo con mayor riesgo. Por
otro lado, la jurisdiccién de residencia fue una variable relevante, mostrando la existencia
de desigualdades territoriales en la realizacién de esta practica. El desempeno de todos los
modelos ajustados en cuanto a su capacidad de predecir nuevos datos fue similar.

Estos hallazgos refuerzan la evidencia sobre las desigualdades en salud y ofrecen insu-
mos para el diseno de politicas ptublicas focalizadas, que promuevan el acceso equitativo a
practicas preventivas como lo es el PAP. Adema4s, el andlisis comparado de modelos sugie-
re que, en contextos como la salud publica, los enfoques explicativos —como la regresién
logistica— siguen siendo herramientas valiosas, tanto por su capacidad predictiva como
por su mayor interpretabilidad para informar decisiones basadas en evidencia.

Palabras claves: Realizacion de Papanicolaou, desigualdades en salud, regresion logistica,

LASSO, Random Forest, Light GBM.






DATA SCIENCE MODELS APPLIED TO THE ANALYSIS OF
SOCIOECONOMIC AND TERRITORIAL INEQUALITIES IN PAP
TEST IN ARGENTINA

Cervical cancer is a preventable disease, yet it still causes around 2,200 deaths per year in
Argentina. The Papanicolaou test (PAP) is one of the most effective methods for early de-
tection and is part of the recommended prevention strategies. However, not all women have
equal access to this practice: its uptake is associated with socioeconomic and territorial
factors and is significantly lower among socioeconomically vulnerable groups.

The aim of this thesis is to identify inequalities in PAP uptake in Argentina by charac-
terizing groups of women with a lower likelihood of access. To this end, data from the 2018
National Risk Factor Survey (ENFR) was used, applying exploratory analyses—including
the construction of socioeconomic and housing indicators—and different modeling approa-
ches: logistic regression, LASSO regularization, and machine learning algorithms (Random
Forest and LightGBM).

The models consistently identified variables associated with lower PAP uptake: women
living in more precarious households, without health coverage, and with lower education
levels were less likely to undergo this preventive test, forming a higher-risk group. Ad-
ditionally, province of residence proved to be a relevant factor, highlighting territorial
disparities in PAP uptake. All fitted models showed similar performance in predicting new
data.

These findings reinforce existing evidence on health inequalities and provide inputs for
the design of targeted public policies that promote equitable access to preventive practices
such as the PAP. Furthermore, the comparison of modeling approaches suggests that, in
public health contexts, explanatory models—such as logistic regression—remain valuable
tools due to both their predictive power and greater interpretability for evidence-based
decision-making.

Keywords: Papanicolaou uptake, health inequalities, logistic regression, LASSO, Random
Forest, Light GBM.
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1. INTRODUCCION

En Argentina, las politicas publicas de salud promueven la realizaciéon peridédica de
practicas preventivas como herramienta fundamental para la deteccion temprana y el
control de enfermedades. Entre ellas, el estudio de Papanicolaou (PAP) se destaca como
el principal método para prevenir el cdncer de cuello de ttero, una enfermedad causada
principalmente por el Virus del Papiloma Humano (VPH), que afecta a las células del cuello
uterino. Aunque es altamente prevenible, sigue siendo el tercer céancer mas frecuente en
mujeres y la quinta causa de muerte por cancer en el pais, con méas de 4.600 casos nuevos
y aproximadamente 2.200 muertes anuales [1, 2].

El PAP es una prueba sencilla y efectiva que permite detectar lesiones precancerosas
en estadios iniciales [3]. Segin las recomendaciones del Programa Nacional de Prevencién
del Céncer Cervicouterino (PNPCC), todas las personas con cuello uterino de entre 25
y 64 afios deben realizarse este estudio al menos cada tres anos, luego de dos resultados
normales consecutivos con un ano de diferencia [1]. Esta practica se encuentra disponible
de forma gratuita en los centros de salud piblicos de todo el pais [4].

A pesar de su importancia, el acceso al PAP no es equitativo. Numerosos estudios
han documentado desigualdades en la realizacién de esta préactica, asociadas a factores
socioeconémicos y territoriales: las mujeres en situacién de vulnerabilidad —como aquellas
con menor nivel educativo, sin cobertura de salud o con bajos ingresos— presentan menores
tasas de realizaciéon del PAP [5, 6, 7, 8]. También se observan disparidades geograficas:
la provincia y el aglomerado urbano de residencia se asocian con las probabilidades de
realizarse este control preventivo [5, 6, 7]. Ademéds de estas dimensiones estructurales,
factores individuales y conductuales como la edad, la percepciéon de la propia salud, el
consumo de tabaco o la actividad fisica también se relacionan con la decisién o posibilidad
de realizarse el PAP [5, 6].

La Encuesta Nacional de Factores de Riesgo (ENFR) [9] es una herramienta publica,
representativa y anonimizada que releva datos sobre factores de riesgo (como el consumo de
tabaco, alcohol, alimentacién y actividad fisica), procesos de atencién en el sistema de salud
y datos relacionados con enfermedades no transmisibles (hipertensién, diabetes, colesterol
elevado y otras). Consta de cuatro ediciones realizadas en los afios 2005, 2009, 2013 y 2018,
y se constituye como una herramienta clave para describir la situacion sanitaria y social de
la poblacién adulta en Argentina. La ENFR es un relevamiento de gran importancia para el
sistema de salud argentino, ya que forma parte de la estrategia nacional para la vigilancia y
control de las enfermedades no transmisibles (ENT). Es llevada a cabo de manera conjunta
por el Ministerio de Salud de la Nacién y el Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INDEC) [10]. En este trabajo se utilizé la dltima edicién (2018), que brinda informacién
valida y confiable para analizar la relacion entre factores socioeconémicos, demogréficos y
de salud. En particular, esta base de datos posibilita el andlisis de las desigualdades en la
realizacién de PAPs y su relacién con multiples factores a diferentes escalas: individuales,
del hogar y territoriales.

El objetivo central de esta tesis es identificar desigualdades socioeconémicas y terri-
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toriales en la realizacién del PAP en Argentina y caracterizar los grupos de mujeres con
menor probabilidad de acceso a este examen preventivo. Para ello, se implementan métodos
estadisticos explicativos como la regresién logistica, técnicas de regularizaciéon (LASSO)
y modelos predictivos basados en Machine Learning (drboles de decisién, random forest
y LGBM, entre otros). Esta integracién metodolégica busca no solo describir patrones
y desigualdades, sino también aportar insumos para la formulacién de politicas publicas
orientadas a reducir las brechas en la prevencién del cancer de cuello de ttero. La arti-
culacion con herramientas de Ciencia de Datos y el acceso a informacion actualizada son
claves para identificar dreas prioritarias y monitorear intervenciones de salud publica [11].

Existen trabajos previos que abordan el estudio de la realizaciéon de PAP en Argentina
a partir de los datos de la ENFR [5, 6, 7], pero en esta tesis se propone la incorporacién
de herramientas de Machine Learning en el proceso de identificacién de desigualdades en
la realizacién de PAP, que es un enfoque no abordado previamente. La articulacién con
herramientas de Ciencia de Datos y el acceso a informacién actualizada son claves para
identificar areas prioritarias y monitorear intervenciones de salud publica con enfoque
territorial [11].



2. OBJETIVOS

El objetivo general de esta tesis es identificar desigualdades socioeconémicas y territo-

riales en la realizacién del estudio de Papanicolaou (PAP) en Argentina. Se busca analizar
cémo distintos factores, que abarcan dimensiones individuales, del hogar y del territorio,
se relacionan con la practica de este examen preventivo. La intencion final es aportar evi-
dencia empirica que permita caracterizar los grupos de mujeres con menor acceso al PAP,
con el propésito de contribuir al diseno de politicas de salud mas equitativas y focalizadas,
que puedan fortalecer la prevencién del cancer de cuello de tUtero y mejorar la equidad en
el acceso a los controles de salud.

2.1.

Objetivos especificos

. Realizar un andlisis exploratorio y limpieza de datos, con el fin de comprender

la calidad y caracteristicas de la base de datos de la Encuesta Nacional de Factores
de Riesgo (ENFR, 2018).

. Construccion de variables socioecondémicas, integrando informacién de diversas

variables —como educacion, cobertura de salud, situaciéon laboral e ingresos del
hogar— para construir indicadores mas robustos y consistentes.

. Identificar caracteristicas socioeconémicas y territoriales relacionadas con la

realizacién del PAP en Argentina, mediante el ajuste de modelos (regresion logistica,
LASSO, random forest y LGBM).

. Identificar variables que permitan describir los grupos de mujeres donde

se requiere mayor promocién de la practica del PAP, contribuyendo a foca-
lizar estrategias de salud publica y a desarrollar intervenciones mas efectivas en la
prevencién del cancer cervicouterino.
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3. METODOLOGIA

La metodologia empleada en esta tesis combina técnicas de analisis exploratorio, cons-
truccion de variables y modelos explicativos y predictivos.

3.1. Fuente de datos y variables

La fuente principal de informacién de esta tesis es la Encuesta Nacional de Factores
de Riesgo (ENFR), [9], en su cuarta edicién, correspondiente al ano 2018.

La edicién 2018 de la ENFR es relevante por ser la mas reciente disponible y por la
riqueza de la informacion relevada. Se realizé durante el Ultimo trimestre de dicho afnio
en localidades urbanas de 5.000 habitantes o mds, logrando mas de 29.000 entrevistas
completas.

El cuestionario de la ENFR se estructura en dos bloques principales:

= El Bloque Hogar, que releva informacién sobre las caracteristicas de la vivienda,
las condiciones del hogar y la situacion socioeconémica de sus miembros. Segun la
ENFR 2018, se considera hogar a la persona o grupo de personas, parientes o no,
que habitan bajo el mismo techo y comparten los gastos de alimentacién [12]. Este
bloque incluye datos sobre ingresos del hogar, cobertura de salud y situacién laboral
del jefe o jefa de hogar.

= Bloque Individual se aplica a una persona adulta seleccionada aleatoriamente den-
tro del hogar y aborda dimensiones clave como maximo nivel educativo alcanzado,
salud general, habitos de consumo, actividad fisica, alimentacién y practicas preven-
tivas. Es en este bloque donde se incluye la pregunta sobre la realizacién del estudio
de Papanicolaou (PAP) en los tltimos dos afos, variable que constituye el foco de
esta investigacion.

La distribucion geografica de los puntos de muestreo de la ENFR 2018 se presenta en
la Figura 3.1, la cual ilustra la cobertura de este relevamiento en localidades urbanas de
todo el pais. Los datos y la documentacién de la ENFR son de acceso piblico y se pueden
consultar en el portal del INDEC, [9].

3.1.1. Definicion de la muestra

La muestra utilizada en este trabajo se extrajo a partir de la base completa de la
ENFR 2018, que cuenta con 29.224 casos. Para el andlisis de la realizacion del estudio de
Papanicolaou (PAP), se consideraron exclusivamente los datos de mujeres de 25 afios o
mas.

La muestra analitica incluye 14.805 mujeres de 25 anos o mas, lo que representa apro-
ximadamente el 50 % de la poblacién total relevada por la encuesta (ver Figura 3.2). La

5
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Figura 3.1: Distribucién geografica de los puntos de muestreo de la ENFR 2018 en localidades de
5.000 habitantes o méas. (Fuente: ENFR 2018 Nota técnica)
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decisién de este recorte etario responde a las recomendaciones generales del Ministerio de
Salud para la realizacién de esta practica preventiva

[4]
L ENFR 2018 }

29.224 individuos

/ \[

[ < 25 anos } > 25 anos }

VRN VRN

[ Mujeres ‘ Hombres } Mujeres ’ Hombres }

1.827 1.593 14.805 10.999

Figura 3.2: Diagrama de flujo de los datos de la ENFR 2018 que conforman la muestra analitica,
se destaca en rojo la conformada por mujeres mayores a 25 anos utilizada en este
estudio.

3.2. Analisis exploratorio

En esta seccién se exploré tanto la variable de realizaciéon del estudio de Papanicolaou
(PAP) bajo andlisis (ver Seccién 3.2.1), como las potenciales variables predictoras, que
describen caracteristicas individuales, del hogar y del entorno de las encuestadas (ver Sec-
ci6n 3.2.2). Estas variables buscan capturar distintas dimensiones del nivel socioeconémico
y territorial.

Se realiz6 primero una revisién detallada de los valores faltantes y registros inconsis-
tentes tanto para la variable respuesta como para las potenciales predictoras, asi como
la identificacién de categorias con baja variabilidad en relacién a la realizaciéon de PAP
o gran desbalance. En caso de ser necesario, se agruparon o recodificaron categorias para
asegurar un andlisis més robusto.

La ENFR 2018 posee variables categdricas (como el tipo de vivienda, la regién
geografica o la cobertura de salud) y algunas variables continuas (por ejemplo, la edad, la
cantidad de personas en el hogar o los ingresos del hogar). Para las variables categéricas, se
examinaron las frecuencias absolutas y relativas de cada categoria, asi como su distribucion
en la muestra analitica. En el caso de las variables continuas, se describieron algunas de sus
medidas estadisticas como la media, la mediana, la desviacién estandar y los percentiles.
Ademsds, se construyeron histogramas y diagramas de densidad para detectar posibles
asimetrias y la presencia de valores atipicos.

A lo largo de esta etapa, se exploraron tanto variables a escala de la persona encuestada
(edad, condicién de actividad, nivel educativo, etc.) como sociodemograficas a escala del
hogar (caracteristicas de la vivienda, hacinamiento, tipo de hogar) y variables relacionadas
con héabitos de salud de la persona (percepcién de salud general, practicas preventivas de
salud, realizacién de actividad fisica, entre otras). En cada caso, se describié cada posible
variable predictora en relacién a la realizacién del PAP en los tltimos dos anos. Ademas, se
llevaron a cabo comparaciones entre diferentes variables de regionalizacion para detectar
desigualdades geogréficas.
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Estos andlisis exploratorios permitieron no solo tener un panorama detallado de la
muestra analitica y de las variables relevantes, sino también identificar patrones prelimi-
nares de desigualdad y posibles factores de riesgo que seran retomados y profundizados en
las siguientes secciones mediante modelos explicativos y predictivos.

3.2.1. Variable respuesta

La variable respuesta bajo andlisis es control_pap, es una variable dicotémica infor-
mada en la ENFR que da cuenta de si la mujer se realizé una prueba de Papanicolau en
los dltimos dos anos: toma el valor 1 si la mujer realizé el PAP en los tltimos dos afios, 2
si no lo realizd, y 99 en caso de respuesta Ns/Nc. Esta variable, si bien es ofrecida como
tal en los datos disponibles por la ENFR, fue construida a partir de dos preguntas de la
ENFR 2018:

bipp03 “sAlguna vez se hizo un Papanicolaou?”
Opciones: 1. Si;
2. No;
99. Ns/Nc.
bipp04 “sCudndo fue la ultima vez que se hizo un Papanicolaou?”

Opciones: 1. Menos de 1 afio;
2. De 1 a 2 anos;
3. Mas de 2 a 3 afos;
4. Mas de 3 anos;
99. Ns/Nc.

Durante el anélisis exploratorio, se observé en ambas variables que existian valores
faltantes y categorias “No sabe/No contesta” (Ns/Nc). En bipp03 (;Alguna vez se hizo
un Papanicolaou?), 1.822 mujeres respondieron que nunca se hicieron un PAP, y 68 mu-
jeres respondieron Ns/Nc. Estos casos se correspondieron en la codificacién a los valores
faltantes (NAs) en bipp04, ya que esta ultima pregunta sélo es respondida por quienes
declararon haberse hecho un PAP alguna vez.

La eleccion de control_pap como variable de respuesta se debe a que, segin el Mi-
nisterio de Salud de la Nacién [4], el PAP debe hacerse al menos una vez al ano y, si
durante dos anos consecutivos los resultados son negativos, el intervalo puede extenderse.
Por ello, se definié una ventana de dos anos en esta tesis, considerando que refleja tanto la
recomendacion general de control anual como la flexibilidad que existe para espaciar los
controles, permitiendo capturar la practica real de la poblacion.

3.2.2. Variables predictoras

A partir del total de 287 variables relevadas por la ENFR, se seleccioné un conjunto
especifico de 36 variables para el andlisis de desigualdades en la realizacién del Papanico-
laou (PAP). Estas variables representan dimensiones socioeconémicas y territoriales —a
nivel individual, del hogar y del entorno— que son el nicleo de esta tesis.



3.3. Recodificacion y construccion de variables

FEn la Tabla 3.1, se presenta un resumen de estas variables seleccionadas que conforman
la base para los modelos explicativos y predictivos que se desarrollardn en las siguientes
secciones. Se preservan los nombres de las variables tal cual figuran en la encuesta para

facilitar la reproducibilidad del estudio.

Tabla 3.1: Principales variables predictoras seleccionadas

Categoria Variable Descripcién
cod_provincia Cédigo de provincia de residencia
region Region geografica
Territoriales tamanio_aglomerado Tamano del aglomerado urbano
aglomerado Aglomerado urbano especifico
localidades_150 Localidad con >150.000 hab.
bhcv01l Tipo de vivienda
bhcv02 Nimero de ambientes
bhcv03 Material del piso
bhcv04 Material del techo
bhcv05 Presencia de cielorraso
bhcv06 Medio principal para cocinar
bhcv07 Disponibilidad de agua por caneria
bhcv08 Fuente de obtencién de agua
bhcv09 Presencia de bafno o letrina
bhcv10 Tipo de inodoro o letrina
bhcvil Tipo de desagiie del inodoro
bhhoO1 Uso exclusivo del bafno
Caracteristicas bhho02 Numero de ambientes exclusivos del hogar
del hogar cant_componentes Niimero total de miembros del hogar
tipo_hogar Tipo de hogar (estructura familiar)
quintil_uc Quintil de ingresos
bhih03 Obtuvo AUH u otro plan social
bhch03_j Sexo del jefe/a de hogar
rango_edad_j Rango de edad del jefe/a de hogar
bhch05_j Estado civil del jefe/a
nivel_instruccion_j Nivel educativo del jefe/a
cobertura_salud._j Cobertura de salud del jefe/a
bhs106 Horas semanales trabajadas
condicion_actividad_j Situacién laboral del jefe/a
bhch02 Parentesco con el jefe/a
rango_edad Rango de edad
bhch05 Estado civil
Individual nivel_instruccion Nivel educativo
(encuestada) cobertura_salud Cobertura de salud

bisl06 Horas semanales trabajadas
condicion_actividad | Situacién laboral

3.3. Recodificacién y construccién de variables

Recodificacién de variables

En esta etapa del trabajo se revisaron las variables socioeconémicas y territoriales para
mejorar su utilidad en los modelos explicativos y predictivos. Se identificaron aquellas
variables con un elevado nimero de categorias, categorias con frecuencias muy bajas o
que presentaban redundancias conceptuales. Para resolverlo, se agruparon o recodificaron
estas variables en categorias mas sintéticas, facilitando su interpretacién y reduciendo la

complejidad de los modelos.
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El criterio general fue preservar la relevancia conceptual de cada variable —por ejem-
plo, manteniendo diferencias importantes como el nivel educativo o el tipo de vivienda—
pero consolidando categorias minoritarias o poco representadas que podrian dificultar el
andlisis. Asi, se recodificaron variables como el tipo de vivienda, diferenciando entre
casas, departamentos y una categoria “otros” que agrupa casillas, piezas de inquilinato y
demas. Ademas, las variables material del piso y material del techo se reagruparon
en niveles de calidad alta, media o baja.

Se simplificaron las categorias de nivel de instruccién tanto para el/la jefe/a de
hogar como para el respondente individual, estableciendo tres grandes grupos: bajo nivel
educativo (hasta secundario incompleto), nivel medio (hasta secundario completo o ter-
ciario incompleto) y nivel alto (terciario, universitario completo o superior). También se
recodificaron las variables sobre la estructura del hogar (tipo de hogar), distinguiendo
entre hogares unipersonales, conyugales y no conyugales, para capturar diferencias rele-
vantes en la convivencia y organizacion familiar.

Sin embargo, no se descartaron las variables originales para el estudio. Se compararon
las variables en su codificacién original con las variables recodificadas en relacién a la
relevancia de las mismas en los modelos.

Construcciéon de variables

Ademas de las recodificaciones realizadas, se desarrollaron diversos indices para captu-
rar de manera mas integral las condiciones socioeconémicas y habitacionales de los hogares.
Estos indices no estaban directamente disponibles en la base de datos, por lo que fue nece-
sario construirlos a partir de variables de la ENFR 2018 siguiendo criterios metodolégicos
consolidados.

Indice de hacinamiento

Se calcul6 como el cociente entre la cantidad total de personas en el hogar y la cantidad
de ambientes exclusivos, es decir, aquellos utilizados tinicamente por las personas del hogar,
excluyendo bano, cocina, pasillos, lavadero y garage, segin los criterios definidos por el
INDECI13].

Cantidad de personas en el hogar

Indice de hacinamiento =
Cantidad de ambientes exclusivos

A partir de este indice, se construyé una variable categdrica con cuatro niveles pa-
ra capturar distintos grados de ocupacion del espacio: hogar holgado, sin hacinamiento,
hacinamiento moderado y hacinamiento critico. El umbral para identificar hacinamiento
critico se tomé de la definicién oficial del INDEC [13], que considera que un hogar se
encuentra en esta situacion cuando hay mas de tres personas por ambiente. Las demas ca-
tegorias fueron definidas en este trabajo para reflejar matices adicionales en las condiciones
habitacionales.
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Tabla 3.2: Clasificacién del indice de hacinamiento adaptada de los criterios oficiales del INDEC.

. Indice de hacinamiento s
Categoria . Definicién
(personas por ambiente)
Hogar holgado <1 Hogares donde. cada persona dl’spone de un
ambiente propio o mas.
Sin hacinamiento >1y<2 ogares con un nive a}decuado de espacios
disponibles.
Hacinamiento Hogares con cierto grado de congestion
>2y<3 .
moderado espacial.
Hacinamiento crftico <3 Hogares con grave 1nsuﬁc1enc1a de ambientes
disponibles.

Indice de Necesidades Basicas Insatisfechas (NBI)

El NBI es una herramienta oficial desarrollada por el INDEC para identificar hogares
en situacién de vulnerabilidad estructural. Segin el INDEC [14], un hogar presenta NBI
si tiene al menos una de las siguientes carencias:

= NBI 1 — Vivienda inadecuada: Son los hogares que viven en habitaciones de in-
quilinato, hotel o pensién, viviendas no destinadas a fines habitacionales, viviendas
precarias y otro tipo de vivienda. Se excluye a las viviendas tipo casa, departamento
y rancho.

= NBI 2 — Condiciones sanitarias: Hogares que no cuentan con bano o letrina.

= NBI 3 — Hacinamiento critico: Hogares con mas de tres personas por cada ambiente
exclusivo disponible.

= NBI 4 — Asistencia escolar incompleta: Hogares con al menos un nifio o nifia de
entre 6 y 12 afios que no asiste a la escuela.

= NBI 5 — Capacidad de subsistencia reducida: Hogares donde hay cuatro o mas
personas por miembro ocupado y el jefe o jefa de hogar no completé el tercer grado
de la primaria.

En este trabajo, se lograron reconstruir las tres primeras caracteristicas a partir de las
variables disponibles en la ENFR. 2018, respetando la metodologia oficial del INDEC.

NBI 1: Vivienda — Se identificaron como viviendas inadecuadas los hogares que residen
en habitaciones de inquilinato, hoteles/pensiones, viviendas no destinadas a habitacién u
“otros” (categorias 4, 5, 6, 7 de bhcv01).

NBI 2: Condiciones sanitarias — Hogares que declararon no tener bafo ni letrina, a
partir de la variable bhcv09.

NBI 3: Hacinamiento critico — Se clasificé como critico si se superan las 3 personas por
ambiente.
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Sin embargo, dado que la ENFR no incluye datos sobre asistencia escolar ni sobre la
ocupacién de todos los miembros del hogar, se construyé un prozry alternativo que captura
situaciones similares a las caracteristicas 4 y 5:

Proxy de NBI 4 y 5 — Hogares cuyo jefe no completé la primaria o no tiene instruc-
cién (nivel_instruccion_j en categorias 1y 2). Esto refleja trayectorias de desventaja
estructural vinculadas a menor escolarizacién de los hijos y a menores ingresos familiares

5, 6.

Construccion del indicador de NBI — Un hogar fue clasificado como con NBI
si presentaba al menos una de las situaciones de NBI 1. 2, 3 o proxy de 4 y 5 descritas
anteriormente.

Indice de Nivel Socioeconémico (NSE)

El NSE es un indicador ampliamente utilizado para segmentar la estructura social de
los hogares [15]. Dado que la ENFR no permite calcular el algoritmo completo oficial (que
considera educacién, ocupacién y tenencia de bienes), se empleé el ingreso mensual del
hogar como aproximacion.

A partir de la distribucién de ingresos y siguiendo proporciones reportadas por la
Sociedad Argentina de Investigadores de Marketing y Opinién (SAIMO) [16] en el ano
2018, se asignaron los siguientes estratos:

\ \
ABCI1 (clase alta) f:| 5,8 % B
C2 (clase media alta) | 18,2% B
C3 (clase media tipica) | ‘ 30,2% -
D1 (clase baja superior) - ‘ 325% |
D2/E (clase baja) | 13,3 % -

0 é 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0 3‘5

Porcentaje de la poblacién (%)

Figura 3.3: Distribucién proporcional de la poblacién por nivel socioeconémico segin SAIMO
(2018).

De esta manera, se particionaron los registros de ingresos del hogar de la ENFR 2018
para que la distribucién de niveles socioeconémicos refleje las proporciones publicadas por
SAIMO en 2018. Este procedimiento permitié asignar a cada hogar de la encuesta una
clase socioeconémica (ABC1, C2, C3, D1 o D2/E), reproduciendo la estructura de ingresos
de la poblacién argentina en términos relativos.
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Indice material

Se construyé un indice material para sintetizar las condiciones estructurales de las
viviendas a partir de varias variables del médulo Caracteristicas de la Vivienda de la
ENFR 2018. Se incluyeron las siguientes dimensiones: material del piso (bhcv03), material
del techo (bhcv04), presencia de cielorraso (bhcv05), tipo de combustible para cocinar
(bhcv06), ubicacién del acceso al agua (bhcv07), fuente de provisién de agua (bhcv08),
tipo de inodoro (bhcv10) y destino del desagiie del inodoro (bhcvil).

Para combinar estas variables cualitativas se utilizé la técnica de Andlisis de Corres-
pondencias Multiples (MCA) [17], implementada con la libreria prince de Python [18]. El
MCA es una técnica estadistica que resume la informacién de varias variables categoricas
en componentes numéricos.

En este caso, fue interpretado como un gradiente de calidad material: valores mas
altos del indice indican viviendas con mayor precariedad (materiales de baja calidad o
servicios basicos deficientes), mientras que valores més bajos corresponden a viviendas
con mejores caracteristicas constructivas y de acceso a infraestructura.

Por otro lado, se construyé una version categorica Indice material terciles dividiendo
los valores del indice material en terciles mediante la funcién qcut dentro de la libreria
Pandas de Python [19]:

= Alto: viviendas con mejores condiciones materiales.
» Medio: viviendas con condiciones materiales intermedias.

= Bajo: viviendas con mayor precariedad material.

En su conjunto, los indices construidos permiten complementar la descripcion socio-
econdmica de los hogares, capturando no sélo el nivel de ingresos, sino también aspectos
habitacionales y estructurales que han sido descritas en la literatura en la capacidad de
acceder a practicas preventivas de salud, como el estudio de PAP [7, 6, 5].

3.4. Modelos

En esta seccién se presentaron los tres enfoques de modelado empleados para abordar
la problemética de la no realizacién del Papanicolaou (PAP). En primer lugar, se utilizé
la regresién logistica con seleccion de variables mediante la técnica de stepwise como
modelo explicativo principal, lo que permitié identificar y cuantificar la magnitud del efecto
de los factores de riesgo asociados a la menor realizacién del PAP. En segundo lugar, se
ajusté un modelo de regularizacion LASSO como técnica de seleccién automatica de
variables, evaluando su capacidad predictiva y la importancia relativa de cada variable.
Por 1ltimo, se implementaron modelos de aprendizaje automatico supervisado para
comparar la capacidad predictiva y explorar la relevancia de los distintos predictores.
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3.4.1. Regresién logistica

La construccién de la regresion logistica inicié con un pre-procesamiento de las va-
riables para ser incluidos en los modelos que consistié con la limpieza y codificacion de las
variables del conjunto de datos. Las variables categdricas con valores faltantes se comple-
taron con la categoria “Ns/Nc¢” para evitar la pérdida de registros. Las variables continuas
se completaron con su mediana. Ademaés, se homogenizé la codificacién de variables bina-
rias a valores 0/1, y las categdricas se convirtieron al tipo category en Python [19] para
un tratamiento consistente durante el modelado. En particular, la variable control_pap,
que indica la realizacién del PAP en los ultimos dos anos, se codificé como 1 para “no se
realizé” y 0 para “si se realiz6”.

Seleccidén inicial de variables

La seleccién de variables predictoras comenzdé con el calculo del coeficiente de asociacion
de Cramér’s V [20] entre cada variable categérica y la respuesta binaria control_pap.
Este coeficiente mide la intensidad de la asociacién entre variables categéricas (0 indi-
ca ausencia de asociacién, mientras que 1 representa asociacién perfecta), permitiendo
identificar predictores con mayor relacién con la variable objetivo.

A partir de este andlisis, se realizé un primer filtro manual, priorizando la seleccién
de:

= Las versiones recodificadas de variables que en sus versiones originales presenta-
ban desbalence o interpretabilidad limitada.

= Evitar el solapamiento conceptual entre variables, eligiendo una dnica represen-
tante a partir del resultado del coeficiente de Cramér’s V.

Control de multicolinealidad

Dado que la estimacion de los coeficientes en la regresién logistica se ve afectada por
la presencia de colinealidad entre predictoras, se evalué la multicolinealidad mediante el
célculo de Factores de Inflacién de la Varianza (VIF). Para ello, se generaron varia-
bles dummy —es decir, variables binarias que representan cada categoria de una variable
cualitativa— utilizando drop_first=True para evitar redundancias. Luego, se calcula-
ron los VIF y se eliminaron aquellas variables con valores elevados que podian afectar la
estabilidad del modelo, priorizando aquellas con mayor relevancia para el andlisis. Se con-
sidera que un valor de VIF menor a 10 es aceptable para no presentar multicolinealidad
preocupante en el modelo [21].

Modelo miultiple

Se ajusté un modelo multiple considerando todas las predictoras seleccionadas lue-
go del proceso inicial (univariado) y del control de la multicolinealidad. Para evaluar la
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contribucién de cada predictora en el modelo multiple, se aplicé un Test de Verosimi-
litud [22]. Este test compara la log-verosimilitud de un modelo completo (con todas
las variables) con la de modelos reducidos (donde se elimina una variable por vez). Si la
disminucién de la log-verosimilitud al excluir una variable es estadisticamente significativa
—es decir, si el p-valor asociado al test es menor a 0,05—, se concluye que dicha varia-
ble aporta informacién relevante a la realizacion del PAP. El estadistico de verosimilitud
(LR statistic) cuantifica esta diferencia: valores grandes indican que la variable eliminada
contribuye significativamente al ajuste, ya que el modelo completo mejora notablemente
frente al reducido.

Performance del modelo seleccionado

La muestra se dividi6 en un conjunto de entrenamiento (80 %) y otro de evaluacién
(20 %), utilizando la funcién train_test_split de la librerfa sklearn [23] con estratifica-
cién segun la respuesta. Esto asegur6 la misma proporcién de clases en ambos conjuntos,
controlando el desbalanceo de la variable objetivo.

Con la seleccién de variables predictoras a incorporar en el modelo multiple final (re-
gresién logistica) se realiz6 un ajuste del modelo con la funcién smf . logit de statsmodels
[24], incorporando las variables categéricas mediante la notacién C() en la férmula. Es-
te modelo permitié estimar los odds ratios (OR) para cada predictor, junto con sus
respectivos intervalos de confianza (IC) del 95 %.

Los odds ratios (OR) expresan la razon entre las probabilidades (razén de odds) de
que ocurra un evento (en nuestro caso definimos no realizarse el PAP) en una categoria
de una variable, comparadas con la categoria de referencia [21]:

OR odds de no realizarse el PAP en el grupo

~ odds de no realizarse el PAP en el grupo de referencia

Los odds, a su vez, se definen como el cociente entre la probabilidad de que ocurra el
evento y la de que no ocurra [22]:

P(No realizarse el PAP)

odds = P(Realizarse el PAP)

Un OR mayor a 1 indica que el grupo tiene mayor probabilidad de no realizarse el
control en comparacién con el grupo de referencia. Por el contrario, un OR menor a 1
sugiere menor probabilidad. Los intervalos de confianza del 95% (IC 95 %) permiten
evaluar la precisién de esta estimacién: si el IC no incluye el valor 1, se considera que la
asociacién observada es estadisticamente significativa.

Adicionalmente se evalué el desempefio del modelo en el conjunto de prueba para
asegurarse de que conserve cierto poder predictivo. Para ello, se utilizé la métrica del
Area Bajo la Curva ROC (AUROC) [25], que mide la capacidad del modelo para
discriminar correctamente entre mujeres que no se realizaron el PAP y aquellas que si lo
hicieron. E1 AUROC tiene la ventaja de considerar todos los posibles umbrales de decisién,
por lo que un valor cercano a 1 indica excelente capacidad de discriminacion, mientras que
un valor cercano a 0.5 refleja un desempeno no mejor que el azar.
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Ademds, para las jurisdicciones, se calcularon las probabilidades promedio predichas
por el modelo de no realizacién del PAP. Estas predicciones se obtuvieron directamente
mediante la funcién de Python predict [23] a partir de los coeficientes del modelo final.
En este caso, se promedié la probabilidad predicha para cada jurisdiccién, considerando la
heterogeneidad real de las demads caracteristicas de la poblacién en el conjunto de datos.
Asi, se obtuvo un valor promedio de probabilidad para cada jurisdiccién, que permitié
realizar una comparacion relativa entre ellas considerando la variabilidad de las demés
caracteristicas.

3.4.2. Modelo de regularizacién (LASSO)

Como estrategia de modelado y seleccién de variables alternativa se empled un modelo
de regresién logistica penalizada mediante LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) [26].

LASSO es una técnica de regularizacién que modifica la funcién de costo de la regresion
logistica agregando una penalizacion proporcional a la suma de los valores absolutos de
los coeficientes:

p
RSS+ A 18]

j=1
donde:

= RSS es la suma de los errores al cuadrado.
= )\ es un hiperparametro que controla la fuerza de la penalizacion.

= > |B;| penaliza los valores absolutos de los coeficientes.

Este término de penalizacion fuerza a que muchos coeficientes se reduzcan exactamente
a cero cuando A es suficientemente grande, logrando de forma automaética la seleccién de
variables. A diferencia del enfoque empleado en la estrategia de modelado de la regresién
logistica descrito en la seccidén anterior —que elimina variables en funcién de la significancia
estadistica de sus coeficientes—, LASSO considera el aporte global de cada variable al
error total, descartando aquellas que no resultan relevantes en la prediccién. La estrategia
adoptada fue mantener todas las variables en el modelo para que LASSO identificara
cudles realmente contribuyen, sin necesidad de evitar incluir variables correlacionadas en
el modelo: la penalizacién controla el efecto de las variables correlacionadas.

Para entrenar el modelo LASSO, se realizaron los siguientes pasos de preprocesa-
miento de las variables:

1. Limpieza e imputacion: los valores faltantes se completaron con la categoria
“Ns/Nc” en categoricas y -1 en continuas, una categoria que LASSO puede utili-
zar como sefial informativa [25].

2. Divisién en conjunto de entrenamiento y prueba: Se separé el conjunto en en-
trenamiento (80 %) y prueba (20 %) mediante train_test_split con estratificacién
por la respuesta.
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3. Codificacién de variables: dado que LASSO no trabaja con variables categdricas
directamente, se convirtieron todas las variables categéricas en variables dummy
(one-hot encoding, es decir, variables binarias que indican la pertenencia a cada
categoria).

4. Estandarizacidn: se aplic6 la transformacién StandardScaler [27] dnicamente a
las variables continuas, para garantizar que todas las variables numéricas tuvieran
media cero y varianza uno. Se hizo después de la divisién de datos para no filtrar
informacién del conjunto de prueba en el conjunto de entrenamiento, un paso fun-
damental para evitar el data leakage [25].

Para el entrenamiento del modelo LASSO se utilizo6 la clase LogisticRegression
de scikit-learn con penalizacién L1 (penalty="11") [23].

Para la evaluaciéon del modelo ajustado segtn las variables cuyos coeficientes no fue-
ron reducidos a cero, se evalud el desempeifio del modelo LASSO en el conjunto de prueba
mediante la métrica AUROC. Esto permitié comprobar la capacidad discriminativa y la
robustez del modelo ajustado, y compararla con la regresion logistica.

3.4.3. Modelos predictivos

Como paso complementario a los modelos construidos con fines explicativos, se im-
plementaron distintos modelos de Machine Learning supervisado para evaluar la ca-
pacidad predictiva de los modelos sobre nuevos datos y comparar la importancia de las
variables identificadas por los diferentes modelos ajustados.

Se inicié con la limpieza y transformacién de las variables, utilizando el mismo prepro-
cesamiento descrito en la Seccién 3.4.1, que incluy6 la imputacién de valores faltantes,
la divisién de los datos en entrenamiento y prueba, la conversion de las variables categéri-
cas en variables dummy (es decir, binarias), ya que los modelos de aprendizaje automético
utilizados no pueden procesar directamente datos categéricos, y la estandarizacién de las
variables continuas, dado que algunos modelos (como SVM o KNN) son sensibles a las
escalas de las variables.

Entrenamiento y comparacién de modelos

Se ajustaron los siguientes algoritmos [25]:

= Arbol de decisién

» K-Nearest Neighbors (KNN)

Support Vector Machine (SVM)
= Naive Bayes

Random Forest

» LightGBM (LGBM)
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Para cada modelo, se implementé una busqueda aleatoria de hiperpardmetros (“Ran-
domizedSearchCV” [28]) con validacién cruzada estratificada de 5 pliegues.

Para los modelos con mejor desempeno —ver seccién 4.2.3- se analizaron las impor-
tancias de las variables. En estos modelos, la importancia de cada variable se calcula
como la cantidad de veces que la variable se utiliza para dividir los nodos en los arboles
de decisién y el grado en que esa divisién mejora la pureza o la reduccién de la impureza

(en términos de ganancia de informacién o disminucién de la entropia, dependiendo del
modelo) [25].

Este proceso permitié identificar las variables que mas contribuyen a la prediccion
de la no realizacién del PAP. Luego, se construyeron modelos reducidos entrenados
solo con estas variables mas importantes, seleccionadas de acuerdo con la importancia
acumulada hasta el 80 % del total. Esta estrategia buscé mantener un equilibrio entre
la interpretabilidad y la capacidad predictiva de los modelos, reduciendo el niimero de
variables sin perder gran parte de la informacién relevante.

Por 1ltimo, se evalué la capacidad predictiva de los modelos ajustados y reducidos en
el conjunto de prueba mediante AUROC.



4. RESULTADOS

4.1. Descripcién de la muestra

En la Figura 4.1 se detalla la distribucién porcentual del control de PAP por cada

categoria de las variables consideradas, junto con el nimero total de observaciones para
cada grupo.
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Figura 4.1: Distribucién de mujeres de 25 afios 0 méas segin la realizacién de un PAP
(control_pap) en los ultimos dos afios. Se excluyen los registron con Ns/Nc (157
registros).

Los resultados de la distribucién porcentual de la realizacién o no del PAP para ca-
da variable predictora utilizada, discriminada por catagoria se presentan en la Tabla 4.1.
Por motivos de extensién y claridad, se decidié no mostrar en detalle todas las variables
categéricas usadas, sino un subconjunto representativo que incluye las variables recodifi-

cadas, las que describen al individuo y aquellas construidas o recodificadas que sintetizan
la informacién sobre las caracteristicas del hogar.

Tabla 4.1: Porcentajes de realizacién del PAP segun variables seleccionadas. El color celeste
indica las categorias correspondientes al nivel Territorial, el verde al nivel Hogar y
el rosa al Individual

Categoria control_pap Total
NO SI
region (1 - Metropolitana) 29.2 70.8 1807

19
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Categoria control_pap Total
NO SI
region (2 - Pampeana) 34.3 65.7 4753
region (3 - Noroeste) 46.3 53.7 2661
region (4 - Noreste) 43.8 56.2 2074
region (5 - Cuyo) 43.0 57.0 1320
region (6 - Patagénica) 35.8 64.2 2033
tamanio_aglomerado (1 - >1.500.000) 29.2 70.8 1807
tamanio_aglomerado (2 - entre 500.001 y 36.1 63.9 1484
1.500.000)
tamanio_aglomerado (3 - entre 150.001 y 37.9 62.1 2856
500.000)
tamanio_aglomerado (4 - <150.000) 40.5 59.5 8501
bhev01 recod (1 - Casa) 39.6 60.4 12491
bhev01 recod (2 - Departamento) 27.9 72.1 1952
bhev01_recod (3 - Otros) 47.3 52.7 205
bhhoO1 (0 - Sin bano exclusivo del hogar) 48.4 51.6 153
bhhoO1 (1 - Bano exclusivo del hogar) 38.0 62.0 14446
bhho01 (Ns/Nc - No sabe/no contesta) 51.0 49.0 49
nivel_hacinamiento (Adecuado - Sin hacina- 35.8 64.2 6658
miento)
nivel_hacinamiento (Critico) 47.2 52.8 197
nivel_hacinamiento (Moderado) 47.9 52.1 526
nivel_hacinamiento (Holgado) 39.4 60.6 7267
tipo_hogar _recod (1 - Unipersonal) 44.7 55.3 3493
tipo_hogar_recod (2 - Conyugal completo) 31.0 69.0 6346
tipo_hogar_recod (3 - Conyugal completo con 43.3 56.7 827
otros miembros)
tipo_hogar_recod (4 - Conyugal incompleto) 40.1 59.9 3327
tipo_hogar_recod (5 - No conyugal) 55.9 44.1 655
quintil-uc (1 - Més bajo) 47.7 52.3 2827
quintil_uc (2 - Bajo) 45.4 54.6 3040
quintil_uc (3 - Medio) 38.5 61.5 2876
quintil_uc (4 - Alto) 34.0 66.0 3034
quintil_uc (5 - Més alto) 25.2 74.8 2871
bhih03 (0 - No recibié por AUH) 37.2 62.8 11557
bhih03 (1 - Recibié por AUH) 42.3 57.7 2936
bhih03 (Ns/Nc) 29.7 70.3 155
nbi (0 - Sin necesidades bdsicas insatisfechas) 38.0 62.0 14303
nbi (1 - Con necesidades basicas insatisfechas)  46.4 53.6 345
nse_2018_empirico (ABC1 - Alto) 22.1 77.9 774
nse_2018_empirico (C2 - Medio alto) 25.9 74.1 2602
nse_2018_empirico (C3 - Medio) 34.9 65.1 4417
nse_2018_empirico (D1 - Bajo) 46.0 54.0 4912
nse_2018_empirico (D2E - Muy bajo) 48.8 51.2 1943
indice_material terciles (Alto) 33.3 66.7 6583
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Categoria control_pap Total
NO SI
indice_material_terciles (Medio) 37.2 62.8 3561
indice_material_terciles (Bajo) 46.0 54.0 4504
rango-edad (2 - 25 a 34 anos) 314 68.6 3190
rango_edad (3 - 35 a 44 anos) 28.4 71.6 4505
rango_edad (4 - 45 a 54 anos) 35.8 64.2 3563
rango_edad (5 - 55 anos o més) 59.9 40.1 3390
cobertura_salud (0 - Publica) 43.9 56.1 3802
cobertura_salud (1 - Privada) 36.1 63.9 10846
nivel_instruccion_recod (1.0 - Hasta secundario 51.0 49.0 6217
incompleto)
nivel_instruccion_recod (2.0 - Secundaria com- 32.9 67.1 5032
pleta o universitario incompleto)
nivel_instruccion_recod (3.0 - Universitaria) 22.3 70T 3384
nivel_instruccion_recod (Ns/Nc - No sabe/no 60.0 40.0 15
contesta)
condicion_actividad (1 - Ocupado) 29.3 70.7 7813
condicion_actividad (2 - Desocupado) 34.7 65.3 590
condicion_actividad (3 - Inactivo) 49.5 50.5 6245

4.2. Modelos

En esta seccién se presentaron los resultados obtenidos para los tres enfoques de mode-
lado aplicados: la regresion logistica, el modelo LASSO y los modelos predictivos
de aprendizaje automatico.

4.2.1. Regresion Logistica

La Figura 4.2 muestra los resultados del valor del indice de Cramér’s V, con las variables
ordenadas de mayor asociacién a menor asociacién con la variable dependiente.

A partir del primer proceso de seleccion en base a Cramér’s V obtuvimos los siguientes
resultados:

= Variables recodificadas vs. originales: Se priorizaron las versiones recodificadas
por cuestiones de balance y significado, excepto en tipo_hogar, donde la version
original tenia mayor sentido interpretativo.

= Variables conceptualmente similares: Se seleccion6 una de ellas en base al co-
eficiente de Cramér’s V:
e Entre nse y quintil, se mantuvo nse.

e Entre cod _provincia, aglomerado, region, tamano_aglomerado y localidades_150,
se eligié cod_provincia como proxy geografico.
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Nivel educativo (nivel_instruccion)

Rango de edad (rango_edad)

Nivel educativo (recodificado) (nivel_instruccion_recod)
nivel_instruccion_j (nivel_instruccion_j)

Rango de edad del jefe/a de hogar (rango_edad_j)
Nivel educativo del jefe/a (recodificado) (nivel_instruccion_j_recod)
Situacién conyugal del encuestado/a (bhch05)

Horas trabajadas por semana (bhsl06)

Condicion de actividad (indiv.) (condicion_actividad)
Condicién de actividad del jefe/a (condicion_actividad_j)
Horas trabajadas por semana (indiv.) (bisl06)

NSE (clasificacion empirica) (nse_2018_empirico)
Situacién conyugal del jefe/a (bhch05_j)

Quintil de ingresos por unidad consumidora (quintil_uc)
Tipo de hogar (tipo_hogar)

Provincia (cod_provincia)

Tipo de hogar (recodificado) (tipo_hogar_recod)
Relacion con jefe/a de hogar (bhch02)

Regidn (region)

Combustible usado para cocinar (bhcv06)

indice material (en terciles) (indice_material_terciles)
Combustible cocina (recodificado) (bhcv06_recod)
Relacion con jefe/a (recodificado) (bhch02_recod)
Material del piso (bhcv03)

Material del piso (recodificado) (bhcv03_recod)

Tipo de vivienda (bhcv01)

Variable

Aglomerado urbano (aglomerado)
Tipo de vivienda (recodificado) (bhcv01_recod)
Sexo del jefe/a de hogar (bhch03_j)
Tipo de desague del inodoro (bhcv11)
Tipo de desagtie (recodificado) (bhcv11_recod)
Tamaiio del aglomerado (tamanio_aglomerado)
Tipo de inodoro (recodificado) (bhcv10_recod)
Tipo de inodoro/bafio (bhcv10)
Cobertura de salud (cobertura_salud)
Material del techo (bhcv04)
Cobertura de salud del jefe/a (cobertura_salud_j)
Ubicacién del agua (bhcv07)
Ubicacién del agua (recodificado) (bhcv07_recod)
;Tiene cielorraso? (bhcv05)
Localidad de 150.000+ habitantes (localidades_150) 4
Nivel de hacinamiento (categorias) (nivel_hacinamiento) _
Material del techo (recodificado) (bhcv04_recod) -
;Recibe AUH/planes sociales? (bhih03) ~*‘
Ambientes vivienda (recodificado) (bhcv02_recod) 4
Necesidades bésicas insatisfechas (nbi) 4
¢Bano exclusivo del hogar? (bhho01)
;Tiene bano/letrina? (bhcv09)
Fuente del agua (recodificado) (bhcv08_recod) 4
Fuente del agua (bhcv08) 4

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Cramér's V (asociacién)

Figura 4.2: Coeficiente de Cramér’s V entre variables categoricas y la variable bajo analisis
(control_pap).
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e Como el indice material mostrd una mayor asociacién en Cramér’s V que los
indicadores individuales que lo componen, se priorizo el indice y se eliminaron
las variables componentes (y sus versiones recodificadas).

En base al calculo del Variance Inflation Factor (VIF) se encontré que algunos VIF eran
extremadamente elevados. Estos resultados se explicaron por la alta colinealidad con las
variables relacionadas a la jefatura del hogar, ya que casi el 60% de las mujeres en la
muestra son jefas de hogar. Por ello, se decidié descartar todas las variables relacionadas
a la jefatura.

Luego, se identificé que persistian valores elevados de VIF entre grupos de variables que
representaban constructos similares. En particular, se evaluaron las siguientes alternativas:

= Indice material: se comparé la version continua y la categorizada en terciles.

» Hacinamiento: se evalu6 la variable continua frente a la version categéricas (nivel
de hacinamiento) y las variables originales (cantidad de componentes y cantidad de
personas en el hogar).

El criterio general para la selecciéon fue priorizar el p-valor en los modelos multivariados,
eligiendo aquellas variables con efectos significativos en la relacién con la realizacién del
PAP. Por esto, se mantuvo la variable continua de hacinamiento. Sin embargo, en el
caso del indice material, se priorizd la version categorizada en terciles por su mayor
valor comunicativo e interpretativo, aun cuando la versiéon continua también resultara
significativa.

Con estas decisiones, se recalcul6 el VIF de las variables en un modelo reducido, en-
contrandose valores aceptables (es decir, valores menores que 10 [21]).

Los resultados de la prueba de verosimilitud se resumen a continuacién:

Variables con p-valor < 0.05:

= cod_provincia, bhch05, indice_material_terciles, nivel_instruccion_recod, rango_edad,
cobertura_salud, condicion_actividad, hacinamiento, tipo_hogar, nse_2018_empirico,
bhev01_recod.

Variables con p-valor > 0.5:
= nbi, bhev02_recod.

De este modo, se defini6 el conjunto final de variables incluidas en el modelo de regre-
sién logistica (ver Tabla 4.2).
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Tabla 4.2: Variables finales incluidas en el modelo explicativo ordenadas de menor a mayor segin
el p-valor. El color celeste indica las categorias correspondientes al nivel Territorial,
el verde al nivel Hogar y el rosa al Individual.

Variable Descripciéon p-valor
cod_provincia Provincia de residencia (proxy geografico) 0.0000
bhch05 Situacién conyugal de la mujer 0.0000
indice_material_terciles Indice material de la vivienda (en terciles) 0.0000
nivel_instruccion_recod Nivel educativo alcanzado (recodificado) 0.0000
rango_edad Rango etario de la mujer 0.0000
cobertura_salud Presencia o no de cobertura de salud 0.0000
condicion_actividad Condicién de actividad (ocupacién) 0.0002
hacinamiento Hacinamiento en la vivienda 0.0003
tipo_hogar Tipo de hogar (estructura familiar) 0.0004
nse_2018_empirico Nivel socioeconémico (clasificacién empirica) 0.0010
bhcv01_recod Tipo de vivienda (recodificado) 0.0112

En el modelo final, los VIF tomaron valores menores a 7.

La Figura 4.3 presenta los odds ratios e intervalos de confianza del modelo de regresién
logistica ajustado final (no se incluyen los OR de las provincias).

Para las provincias, se muestran los valores predichos por el modelo (probabilidades
ajustadas, Figura 4.4).

En cuanto a la evaluacién del desempefio del modelo, el area bajo la curva ROC
(AUROC) fue de 0.72. Este valor confirma que el modelo tiene una capacidad adecuada
para discriminar entre mujeres que realizan y no realizan el control de PAP, ofreciendo un
punto de partida sélido para la interpretacion de los resultados y las conclusiones.
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C(nivel_instruccion_recod)[T.3.0]{ @
cobertura_salud[T.1]
C(nivel_instruccion_recod)[T.2.0] 4
C(bhch05)[T.2]
C(bhcv01_recod)[T.2] q
C(indice_material_terciles)[T.Medio]
C(tipo_hogar)[T.6]
C(condicion_actividad)[T.2] §
C(rango_edad)[T.3] 4
C(nse_2018_empirico)[T.C2]
C(bhch05)[T.4]

C(tipo_hogar)[T.3] 1
C(tipo_hogar)[T.2]
C(bhcv01_recod)[T.3]
hacinamiento -

C(bhch05)[T.3]
C(condicion_actividad)[T.3] 4
C(nse_2018_empirico)[T.C3]
C(tipo_hogar)[T.4]
C(indice_material_terciles)[T.Bajo]
C(bhch05)[T.6]
C(nse_2018_empirico)[T.D1] -
C(tipo_hogar)[T.7]
C(nse_2018_empirico)[T.D2E]
C(tipo_hogar)[T.5] 1
C(rango_edad)[T.4]
C(tipo_hogar)[T.8]

C(bhch05)[T.5]
C(nivel_instruccion_recod)[T.Ns/Nc]
C(rango_edad)[T.5]

s’

st

HHH“

2 3 4 5 6
0dds Ratio (OR)

T

Figura 4.3: Forest plot del modelo final (sin provincias). Se muestran los valores de OR (circulos)
y sus respectivos intervalos de confianza al 95 % (lineas horizontales). La linea
punteada indica el valor de referencia OR = 1, correspondiente a la ausencia de efecto.
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Figura 4.4: Valores ajustados predichos por el modelo de la no realizacién de PAP por provincia.
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4.2.2. Modelo de regularizacién (LASSO)

En la Figura 4.5 se presentan los odds ratios (OR) estimados por el modelo LASSO
para las variables seleccionadas (sin incluir las provincias).

Para mejorar la legibilidad del grafico, se excluyeron las variables cuyos OR se encuen-
tran cercanos a 1 (entre 0.9 y 1.1). Esto permite destacar las asociaciones més relevantes
y facilita la comparacion entre las variables.

En cuanto a los valores predichos por el modelo para las provincias, se verificé que
las probabilidades promedio de no realizacién del PAP son similares a las obtenidas en el
modelo explicativo, por lo que no se vuelve a incluir el mapa de provincias en esta seccién.

Finalmente, se evalué el rendimiento de este modelo Lasso en el conjunto de test,
obteniéndose un édrea bajo la curva ROC (AUROC) de 0.72. Esto confirma que el modelo
Lasso logra una capacidad de discriminaciéon comparable al modelo de regresion logistica.
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Figura 4.5: Forest plot de los odds ratios estimados por Lasso (sin provincias, mostrando solo OR
entre 0.9 y 1.1).
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4.2.3. Modelos predictivos

A continuacién se presentan los resultados de los modelos de aprendizaje automaético
evaluados. La Tabla 4.3 muestra los valores de AUROC obtenidos mediante validacién
cruzada para cada modelo. LGBM y Random Forest obtuvieron el mejor desempeno,
por lo que fueron seleccionados para el andlisis posterior.

Tabla 4.3: Modelos predictivos segin AUROC

Modelo AUROC promedio
LGBM 0.7143
Random Forest 0.7129
SVM 0.7000
Naive Bayes 0.6850
Arbol de decisién 0.6840
KNN 0.6780

En relacién a la importancia acumulada de las variables, seleccionando aquellas
que explicaban aproximadamente el 80 % de la importancia total. La Figura 4.6 muestra
las 30 variables mas relevantes para LGBM y Random Forest.

Importancia - LGBM Importancia - Random Forest

indice_material rango_edad_5
hacinamiento indice_material
cant_componentes hacinamiento
nse_2018_empirico_D1 condicion_actividad_3
bhevo2 rango_edad j_5

region_3 nivel_instruccion_7.0
cobertura_salud j cant_componentes
region_2 bisl06_Ns/Nc
nivel_instruccion_7.0 bhsl06_Ns/Nc
rango_edad_5 bhch0s_5
rango_edad_4 bhho02
nivel_instruccion_recod_2.0 bhevo2
aglomerado_9 bhch05j_5

nivel_instruccion_j_recod_2.0 condicion_actividad_j_3

bhsi06_3.0 nivel_instruccion_recod_3.0

Feature
Feature

bhch02_recod_3.0 cobertura_salud
bhch05_5 cobertura_salud j
bhsl06_2.0 nivel_instruccion_j_7.0
bhho02 nivel_instruccion_2.0
cod_provincia_38 rango_edad_3
bhiho3 region_3

cod_provincia_18
cod_provincia_86
nivel_instruccion_3.0

indice_material_terciles_Bajo
nivel_instruccion_3.0
nivel_instruccion_recod_2.0

bhch0s_2 tipo_hogar_recod_2
bhch02_4 nse_2018_empirico_D1
bhch05_6 nivel_instruccion j_recod_3.0
localidades_150 bhch05_2
bhcv06_2 nivel_instruccion_j_recod_2.0
cobertura_salud quintil_uc_S

0 50 100 150 200 250 0.00 0.01 0.02 0.03 0.04

Importance Importance

Figura 4.6: Importancia de las 30 variables principales en los modelos LGBM (izquierda) y
Random Forest (derecha).

Los resultados de la evaluaciéon de ambos modelos reducidos a las variables que repre-
sentaba el 80 % de la importancia acumulada fueron los siguientes:

» LGBM reducido: AUROC = 0.7134
» Random Forest reducido: AUROC = 0.7115

Estos resultados muestran que los modelos predictivos de aprendizaje automatico ofre-
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cieron un nivel de discriminacién similar (AUROC = 0.71-0.72) al de los modelos explica-
tivos.

4.2.4. Comparaciéon de modelos

A continuacién, se presenta la tabla de las variables seleccionadas por cada uno de
los modelos considerados. El color celeste indica las categorias correspondientes al nivel
Territorial, el verde al nivel Hogar y el rosa al Individual

Variable Reg Logistica | LASSO | LGBM | Random Forest
cod_provincia v
region
tamanio_aglomerado
aglomerado
localidades_150
indice_material_terciles
tipo_hogar
nse_2018_empirico
bhcv01_recod
hacinamiento

bhev01

bhcv02_recod

bhcev05

bhcv06

bhho02
cant_componentes
tipo_hogar_recod
quintil_uc

bhch03_j

rango_edad._j
nivel_instruccion_j
nivel_instruccion_j_recod
cobertura_salud._j
bhsl06
condicion_actividad_j
bhcv03_recod

bhev04

bhcv04 recod
bhcv06_recod

bhevll

bhev1l_recod
nivel_hacinamiento
bhch05_j

bhcev02 v
indice_material v
bhcv03
bhev07

ESENENENENENENEN

ANENENENEN

AN N N N R N N N N N N N N N N NENENENEN

NN N N N N N N N N N N N N N N N N NN NEN
NN N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N N NN NENENENEN

ANEN




4.2. Modelos 31

Variable Reg Logistica | LASSO | LGBM | Random Forest
bhcv08

bhev09

bhev10

bhho0O1

nbi

rango_edad

bhch05
nivel_instruccion_recod
cobertura_salud
condicion_actividad
bhih03
nivel_instruccion
bhch02
bhch02_recod

bisl06

NN N S NENENEN

ANENENENEN
N N N N N N N N NENENENEN

NN N NS S NENENEN

Los cuatro modelos seleccionaron variables a diferentes escalas (territorial, hogar e
individual), siendo las variables seleccionadas por todos los modelos: cod_provincia (ju-
risdiccién de residencia), indice_material_terciles (nivel de material del hogar), tipo_hogar
(estructura del hogar), nse_2018_empirico (nivel socioeconémico estimado), rango_edad,
bhch05 (situacién conyugal), nivel_instruccion_recod (nivel de instruccién recategorizado),
cobertura_salud (acceso a cobertura de salud) y condicion_actividad (condicién de activi-
dad econémica).
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5. DISCUSION

Consistencias entre modelos

El analisis realizado muestra un patrén claro de desigualdades socioeconémicas y te-
rritoriales en la realizacién del estudio de Papanicolaou (PAP) en Argentina. A pesar de
las diferencias metodolégicas, los modelos utilizados —la regresion logistica, el LASSO y
los modelos de machine learning (LGBM y Random Forest)— coincidieron en resaltar un
conjunto comun de factores de riesgo.

En primer lugar, se destaca la dimensién socioecondémica: los niveles econémicos
més bajos —especialmente nse_2018_empirico D1 y nse_2018_empirico D2E— estdn aso-
ciados a un menor acceso al PAP. Asimismo, las condiciones materiales del hogar,
medidas por el indice material y el hacinamiento, emergen de forma transversal como
determinantes clave. La falta de cobertura de salud o la inactividad laboral también
contribuyen a reforzar estas desigualdades.

Por otro lado, los modelos muestran una clara relevancia del nivel de instruccién:
aunque varia la categoria exacta destacada segun el enfoque, existe acuerdo entre los
modelos en que niveles educativos mas altos se vinculan con una mayor probabilidad de
realizarse el estudio.

Estos resultados estan en linea con lo reportado por estudios previos, como De Maio
et al. (2012) [5], Nuche-Berenguer y Sakellariou (2021) [6] y Lamfre y Hasdeu (2019)
[7], donde afirman que las desigualdades estructurales y las condiciones socioeconémicas
desfavorables constituyen barreras significativas para el acceso al PAP. Dichos estudios
destacan cémo los bajos niveles de ingreso, la menor educacion y las condiciones mate-
riales precarias del hogar limitan el acceso a estas précticas preventivas. Por ejemplo, De
Maio (2012) muestra gradientes sociales marcados en la realizacién del PAP, mientras
que Nuche-Berenguer (2021) enfatiza la relevancia del nivel educativo y de ingresos como
determinantes. Lamfre (2019), por su parte, refuerza la importancia de las condiciones del
hogar y materiales de la vivienda, ademas del nivel educativo y de ingresos, para explicar
estas desigualdades.

En segundo lugar, los modelos identifican diferencias jurisdiccionales significativas:
jurisdicciones como CABA, Tierra del Fuego y La Pampa presentan menor riesgo de no
realizacién, mientras que Santiago del Estero, muestra un riesgo significativamente mayor.
Estas disparidades reflejan la importancia de las dinamicas territoriales en el acceso a
la prevenciéon y la necesidad de politicas publicas adaptadas a estas realidades. Estos
hallazgos coinciden con lo reportado por De Maio et al. (2012) [5], que también destaca
la existencia de desigualdades en el acceso al PAP vinculadas a factores territoriales en
Argentina.

Por otro lado, la edad aparece como un factor de control que resulta relevante en todos
los modelos: las mujeres de 50 afios o0 mas presentan sistematicamente menor probabilidad
de realizacion del pap, senialando la necesidad de estrategias de salud especificas para este
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grupo. También el estado civil (viudas y solteras) se asocia a un mayor riesgo de no
realizacion del PAP.

Diferencias entre modelos

Si bien existe consenso en las variables estructurales clave, el modelo LASSO y los
modelos LGBM y Random Forest incorporaron otras variables y categorias que no
aparecen en la regresion logistica. Esto no implica que dichas variables no sean relevantes,
sino que en la regresion logistica la estimacion de sus coeficientes puede verse alterada fren-
te a la presencia de variables altamente correlacionadas [29]. Por ejemplo, LASSO captur6
la importancia de casi todas las variables del indice material de forma individual, en
contraste con los otros modelos que tienden a considerarlas solo en conjunto. Estas dife-
rencias no significan que la regresién no reconozca la importancia de estos factores, sino
que sus efectos se ven absorbidos por otras variables correlacionadas, algo que el LASSO
y los modelos de arboles manejan mejor [26, 25].

Por otro lado, tanto LASSO como la regresion logistica destacaron el rol de ciertos
tipos de hogar, como el tipo 5 (hogar multipersonal conyugal completo con hijos y con
otros miembros) y el tipo 8 (hogar multipersonal no conyugal), que no fueron tan relevan-
tes en los modelos de Machine Learning. Esto podria evidenciar que estos hogares suelen
presentar dinamicas méas complejas —como mayores responsabilidades de cuidado y con-
vivencia con mas personas— que pueden dificultar la priorizacién de la salud individual y
la organizacién de controles preventivos como el PAP.

Ademas, los modelos basados en drboles (LGBM y Random Forest) destacan la impor-
tancia de cant_componentes (cantidad de miembros del hogar) y nivel instruccion-
_recod_2.0 (educacién secundaria incompleta). Esto refuerza la evidencia previa sobre
como las condiciones del hogar y el nivel educativo son determinantes clave en la partici-
pacién en controles preventivos como el PAP [5, 7, 6]. A diferencia de los modelos lineales,
los métodos basados en arboles pueden capturar relaciones no lineales y manejar de forma
mas flexible la colinealidad entre variables. Por este motivo, estas variables se retienen en
los modelos de arboles incluso cuando sus efectos estan parcialmente solapados con otros
determinantes [25].

Finalmente, se observa que en la regresion logistica algunas categorias pierden signifi-
cancia (con intervalos de confianza que cruzan el valor 1 en los OR), como las categorias
intermedias de nivel socioeconémico (C2 y C3). Esto sugiere que su importancia puede
depender del enfoque metodolégico: LASSO y los modelos de arboles captan senales mas
difusas o correlacionadas, mientras que el modelo de regresién logistica con seleccién de
variables stepwise exige mayor robustez estadistica para identificar asociaciones sélidas
[29].

Aportes y limitaciones de los modelos

La combinacién de modelos explicativos y predictivos permitié un andlisis robusto.
La regresion logistica facilité la identificaciéon de factores de riesgo e informar un OR
con sus respectivos IC y la identificacion de efectos estadisticamente significativos. Por
otro lado, el modelo LASSO sirvié como punto de comparacion, resaltando la relevancia
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de muchas més variables (incluso las del indice material de forma individual), aunque a
costa de complejidad interpretativa. Y por iltimo, los modelos de Machine Learning
(LGBM y Random Forest) aportaron flexibilidad, simplicidad y la capacidad de capturar
relaciones no lineales o interacciones complejas.

Cabe destacar que, a pesar de sus diferencias, todos los modelos presentaron capacidad
predictiva (medida mediante AUROC) similar. Esto coincide con el estudio reportado por
Christodoulou et al. (2019) [30], que concluye que no existe una diferencia significativa
en el rendimiento predictivo entre algoritmos de aprendizaje automatico y la regresion
logistica en modelos de prediccién clinica. En el caso de esta tesis, esto podria indicar
que el poder predictivo no depende tanto de la complejidad del modelo, sino de las va-
riables estructurales y territoriales subyacentes en los datos. Esta idea es particularmente
valiosa para quienes provienen del dreas de salud y estan més familiarizados con modelos
tradicionales como la regresién logistica, ya que mostré que siguen siendo herramientas
explicativas y predictivas confiables.

Sin embargo, los modelos tradicionales presentan limitaciones importantes. La regre-
sién logistica, a menos que se incluyan explicitamente términos de interaccién o transfor-
maciones en la férmula del modelo, no puede detectar relaciones no lineales ni interacciones
relevantes. Ademas, requiere un trabajo previo de limpieza, seleccién de variables y con-
trol de la colinealidad. Esto, por un lado, es positivo porque fomenta un andlisis mas
cuidadoso y comprensible, pero también puede resultar tedioso y demandante en términos
de tiempo y recursos, ademéas de que quedan fuera del modelo por colinealidad variables
que podrian ser relevantes, lo cual debe ser reportado. El modelo LASSO, aunque ftil
para la seleccién automatica de variables, tiende a incluir muchas categorias (como las del
indice material), lo que complica la interpretacién directa de los resultados. Los modelos
de Machine Learning, por su parte, requieren un manejo cuidadoso de la gran cantidad
de variables dummificadas, lo que puede derivar en interpretaciones més engorrosas. Sin
embargo, estos modelos son maés eficientes y suelen requerir menos trabajo manual en la
preparacion de datos, y tienen la ventaja de captar automdaticamente relaciones no lineales
e interacciones complejas.

Desde la perspectiva de ciencia de datos, si bien existen modelos mucho més complejos
(desde los arboles hasta modelos como los transformers o redes neuronales profundas),
en temas de salud publica donde la interpretacién es clave, modelos como la regresion
logistica contintian siendo una herramienta valiosa. Ademads, en el caso analizado de esta
tesis, se observd que el desempenio predictivo del modelo de regresién logistica fue com-
parable al resto de los modelos ajustados, pudiendo combinar capacidad explicativa con
buen desempefio predictivo. Estos hallazgos se refuerzan los planteos de Rudin (2019) [31]
y Doshi-Velez y Kim (2017) [32], quienes argumentan que, en contextos de alto impacto
social como la salud publica, el uso de modelos interpretables es esencial para garantizar
transparencia, confianza y la comprensién directa de los determinantes de riesgo. Aun-
que los modelos de aprendizaje automaético tienen la ventaja de captar autométicamente
relaciones no lineales e interacciones complejas, esto no se traduce necesariamente en un
mejor rendimiento predictivo en datos estructurados como los utilizados aqui. Por ende, la
regresion logistica sigue siendo una herramienta de referencia que combina explicabilidad
y confiabilidad para la toma de decisiones en estos contextos.
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Factores de riesgo identificados

El analisis conjunto de los modelos permitié identificar variables que permiten ca-
racterizar grupos de riesgo consistentes para la no realizacién del estudio de Papa-
nicolaou (PAP) en Argentina. Estas variables relevantes describen distintas dimensiones
del nivel socioeconémico (ingresos, educacién, condiciones materiales), tanto a escala in-
dividual como del hogar. En particular, los niveles mas bajos de NSE —especialmen-
te nse_2018_empirico D1 y nse 2018 _empirico D2E— muestran consistentemente menor
cobertura. Las condiciones materiales y de hacinamiento —medidas por el indice
material y la variable de hacinamiento— muestran que las mujeres pertenecientes a
hogares con mayor precariedad material y hacinamiento severo enfrentan mayores dificul-
tades para acceder al PAP, reflejando desigualdades en las condiciones de vida [5, 7, 6]. La
falta de cobertura de salud y la inactividad laboral también surgen como variables
importantes, mientras que trabajar mas de 45 horas semanales (bhs106=3) se asocia a
menor probabilidad de control, evidenciando como las exigencias laborales pueden obsta-
culizar el acceso a la salud preventiva [33]. Ademads, existe consenso entre los modelos en
que los niveles educativos mas altos se asocian a una mayor probabilidad de realizarse el
estudio, destacando la relevancia del nivel de instruccién. Esto también, se condice con
lo reportado por la bibliografia, que documenta cémo la escolaridad més alta aumenta
la participacién en précticas preventivas como el PAP en Argentina [5, 7, 6]. En cuan-
to a la estructura del hogar, destacan los hogares tipo 5 (hogar multipersonal conyugal
completo con hijos y con otros miembros) y tipo 8 (hogar multipersonal no conyugal) co-
mo factores de riesgo en la regresién logistica y LASSO, probablemente por las miltiples
responsabilidades y la convivencia con varios miembros que dificultan la priorizacién de
la salud individual. Ademds, pertenecer a un hogar donde se es otro familiar que no sea
conyuge/pareja o no familiar del jefe o jefa de hogar surge también como una variable
significativa, lo que podria sugerir que la posicién de menor centralidad en el hogar podria
limitar el acceso o la prioridad para realizar controles preventivos.

Los modelos también identifican diferencias territoriales significativas: jurisdiccio-
nes como CABA, Tierra del Fuego y La Pampa presentan menor riesgo de no realizacién,
mientras que otras, como Santiago del Estero, Corrientes y La Rioja muestran un ries-
go significativamente mayor, reflejando la importancia de las dinamicas territoriales en
el acceso a la prevencién [5]. Vivir en aglomerados més pequenios —como Gran Salta o
localidades con menos de 150.000 habitantes— se observa en este andlisis como un posible
factor asociado a menor acceso al control, lo que sugiere que las dinamicas poblacionales
y el acceso a servicios varian segun el contexto territorial. Finalmente, variables como la
edad —en particular, las mujeres de 50 aflos 0 mas— se destacan como un factor de
riesgo transversal respaldado por la bibliografia [7], mientras que el estado civil (viudas
y solteras) surgi6 en este andlisis como otra posible variable asociada a mayor riesgo, lo
que subraya la necesidad de estrategias de salud especificas para estos grupos [6].

En conjunto, los factores de riesgo identificados en este trabajo refuerzan la necesidad
e importancia de implementar politicas publicas focalizadas con el objetivo de mejorar
la cobertura y la equidad en la salud preventiva en Argentina. La consistencia de los
modelos en sefialar determinantes estructurales como la precariedad material, la falta
de cobertura de salud y el hacinamiento deja en claro que la equidad en el acceso a la
prevencion no puede lograrse sin abordar estas desigualdades de base.
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Ademas, los hallazgos muestran que tanto factores socioeconémicos como territo-
riales —como la provincia de residencia, el tamano del aglomerado o la carga laboral—
se relacionan fuertemente con la probabilidad de realizarse el PAP. Esto subraya la nece-
sidad de politicas descentralizadas que no sélo garanticen la provisién de recursos, sino
que también reconozcan las barreras culturales, econémicas y sociales que enfrentan las
mujeres en situacién de mayor vulnerabilidad.

En conjunto, estos resultados ponen de manifiesto que la equidad en salud requiere
un enfoque que considere la diversidad de contextos y necesidades, y que priorice a los
grupos mas afectados por estas desigualdades estructurales.

5.1. Conclusiones finales y lineas futuras

Los resultados obtenidos confirman que las desigualdades socioeconémicas y territo-
riales siguen siendo determinantes clave en la no realizacién del estudio de Papanicolaou
(PAP) en Argentina. La consistencia entre modelos y la identificacién de factores de ries-
go consistentes entre distintas metodologias empleadas refuerzan la urgencia de politicas
publicas focalizadas, adaptadas a las realidades locales y sensibles al territorio,
con el objetivo de reducir estas brechas en el acceso a la prevencion. La metodologia apli-
cada, que combina diferentes estrategias de modelado, permitié un andlisis integral que
combina interpretabilidad y capacidad de capturar relaciones complejas, lo que resulta
fundamental para comprender la realizacion del PAP en Argentina.

A futuro, un paso relevante seria comparar estos resultados con los de futuras ediciones
de la Encuesta Nacional de Factores de Riesgo (ENFR), ya que la edicién prevista para
2022 fue suspendida por la pandemia de COVID-19 y la ENFR 2018 contintia siendo la
fuente més actualizada y completa para este analisis. Por otro lado, variables que en este
trabajo no fueron identificadas como relevantes, como bhih03 (Si recibié algin ingreso por
AUH u otro plan social), podrian recuperarse en estudios futuros. Finalmente, también
seria valioso refinar el uso del modelo LASSO, explorando no sélo la presencia de coefi-
cientes distintos de cero, sino también su magnitud y relevancia. Esto permitiria construir
un conjunto de variables todavia més refinado.

En conjunto, esta tesis contribuye a la comprension de las desigualdades en el acceso
a una practica preventiva de cancer cervicouterino en Argentina y ofrece un marco me-
todolégico replicable para continuar estudiando tanto el acceso a esta préactica como la
posibilidad de extenderlo al estudio de otras practicas preventivas.
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