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Resumen Los datos faltantes son muy comunes en las encuestas ma-
sivas, y se producen principalmente por falta de respuesta. Limitar el
análisis a casos completos puede producir sesgos y pérdida de precisión
en las estimaciones, pudiendo eventualmente debilitar la validez de los
resultados y las conclusiones. La imputación múltiple mediante ecuacio-
nes encadenadas constituye un enfoque flexible y práctico para manejar
los datos faltantes. Este trabajo presenta una aplicación a partir del es-
tudio del consumo de bebidas azucaradas en adolescentes y su asociación
con determinantes sociales. Se utilizaron datos de la Encuesta Mundial
de Salud Escolar (EMSE) 2012 y el paquete MICE de R. La muestra es-
tuvo compuesta por 21107 adolescentes de 13 a 15 años pertenecientes a
561 escuelas de todo el páıs. La imputación múltiple permitió recuperar
6058 registros (28.7 % del total). Se encontró que el nivel educativo del
hogar y de la escuela se asocian negativamente con el consumo de bebidas
azucaradas: a menor nivel educativo, mayor riesgo de consumo. Siendo
Argentina uno de los principales páıses consumidores de bebidas azuca-
radas del mundo, es fundamental que comiencen a desarrollarse estrate-
gias para desincentivar este comportamiento, priorizando especialmente
aquellos adolescentes pertenecientes a entornos de menores recursos.

Keywords: Datos faltantes · Encuesta Mundial de Salud Escolar · Ar-
gentina

1. Introducción

El sobrepeso y la obesidad en jóvenes y adolescentes están aumentando a
nivel mundial, y la mayoŕıa de los páıses de América Latina presenta la misma
tendencia [22]. De acuerdo con los resultados de la última Encuesta Mundial de
Salud Escolar (EMSE) [11] en Argentina 1 de cada 3 estudiantes de los primeros
tres años del nivel medio presenta sobrepeso (39.1 % en varones vs. 27.8 % en
mujeres), y 7.8 % presenta obesidad (10.6 % en varones y 5.3 % en mujeres).
Factores como un mayor consumo y una mayor oferta de alimentos procesados
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con alto contenido de sal, grasas y azúcares libres, bebidas azucaradas, un bajo
consumo de frutas y una reducción progresiva de la actividad f́ısica, contribuyen
al desarrollo de esta epidemia [21]. En particular, en Argentina la disponibilidad
de consumo de gaseosas se duplicó entre 1996 y 2013 [31] y, si bien el consumo
de bebidas azucaradas mostró una pequeña reducción entre las ediciones 2007
y 2012 de la EMSE [14], sigue siendo una fuente importante de caloŕıas en
adolescentes. De acuerdo a un estudio realizado en el 2020 por el Instituto de
Efectividad Cĺınica y Sanitaria, el 71 % de los azúcares libres de los alimentos
ultraprocesados son aportados por las bebidas azucaradas, y el 27 % de los casos
de obesidad en la infancia es atribuible al consumo de bebidas azucaradas [1].

Para disminuir la prevalencia de obesidad y sobrepeso se debe no solo tener
en cuenta las conductas saludables y no saludables individuales asociadas a ellos
[18] como la dieta y la actividad f́ısica, sino también considerar sus determinan-
tes sociales. Tales determinantes son múltiples y pertenecen a distintas escalas
de organización que van desde el entorno inmediato (el hogar), hasta la escuela
o el barrio [8]. Numerosos estudios en adolescentes han hallado relación entre
el NSE del hogar y conductas vinculadas a la obesidad y sobrepeso, con mayor
prevalencia de alimentación menos saludable en aquellos de menor NSE [16].
Existe evidencia que estas inequidades se están ampliando, en consonancia con
la creciente desigualdad económica [10]. Teniendo en cuenta que los objetivos de
desarrollo sustentable para el 2030 ponen especial foco en la equidad [27], y sien-
do Argentina, como el resto de los páıses de la región, un territorio con marcadas
inequidades sociales, es de interés evaluar el impacto del nivel socioeconómico
(NSE) a distintas escalas sobre las inequidades en salud.

Actualmente asistimos a una notable transformación en el abordaje de pro-
blemáticas vinculadas con la salud pública y las inequidades en salud en niños
y adolescentes, propiciada por el acceso a encuestas con cobertura nacional y
la incorporación de técnicas estad́ısticas más complejas. Una importante fuente
de información de salud adolescentes en nuestro páıs es la Encuesta Mundial de
la Salud Escolar. La población a la cual está destinada, la cobertura nacional y
el volumen de datos que genera proporcionan caracteŕısticas ideales para que la
misma constituya una herramienta de gran utilidad para el estudio de la salud
en adolescentes con un enfoque desde la ciencias de datos. Se trata de una en-
cuesta estandarizada a nivel mundial elaborada por la Organización Mundial de
la Salud (OMS) en colaboración con UNICEF, UNESCO (Organización de las
Naciones Unidas para la Educación, la Ciencia y la Cultura), ONUSIDA (Pro-
grama Conjunto de las Naciones Unidas sobre el VIH/sida) y el CDC (Centros
para el Control y Prevención de Enfermedades de Estados Unidos) que se aplicó
en Argentina en los años 2007, 2012 y 2018. Tiene como objetivo relevar datos
de los comportamientos y factores de riesgo y protección en adolescentes esco-
larizados de entre 13 a 15 años que se relacionan con las principales causas de
enfermedad y muerte entre los jóvenes y adultos [11].

No obstante, es frecuente en este tipo de encuestas autoreportadas encon-
trar un gran número de datos faltantes [6]. La falta de respuesta puede causar
problemas e introducir sesgos en las estimaciones si los datos faltantes se pro-
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ducen por un mecanismo no completamente aleatorio, es decir, si quienes no
contestaron a ciertas variables constituyen un grupo con algunas caracteŕısticas
espećıficas [25]. De no tratarse con técnicas espećıficas, los casos con datos fal-
tantes son eliminados de los modelos de regresión (análisis de casos completos),
lo que redunda en la eventual presencia de estimaciones sesgadas, menor preci-
sión en las estimaciones y pérdida de potencia estad́ıstica en los análisis [17,24].
Especialmente grave es el problema cuando los adolescentes deben reportar el
máximo nivel educativo alcanzado por cada uno de los padres [6]. Siendo esta
la única variable asociada al NSE familiar en la EMSE, es evidente la necesidad
de recurrir a métodos de imputación en los estudios sobre inequidades en salud
adolescente.

Existen varios métodos propuestos en la literatura para el tratamiento de
los datos faltantes, clasificados principalmente en métodos de imputación simple
y métodos basados en modelos de distribución para los datos, como por ejem-
plo, la imputación múltiple [9]. Dentro de los métodos de imputación simple es
frecuente el uso del reemplazo del valor faltante por la media o la moda, o impu-
tación por regresión. Este tipo de soluciones simplistas muchas veces perjudica
el análisis posterior de los datos, ya que resultan en al menos una subestimación
sistemática de los errores estándar [5,9]. Por el contrario, la ventaja que pre-
senta el uso de la imputación múltiple por sobre otras técnicas es que permite
incorporar en las estimaciones la incertidumbre causada por los datos faltantes.
Además, el método permite lidiar con casos más complejos tales como las va-
riables derivadas, para las que es necesario mantener la coherencia al imputar
(imputación pasiva), y la incorporación de términos de interacción en los mo-
delos. Dentro de estos métodos se encuentra el método de Imputación Múltiple
por ecuaciones encadenadas (MICE por sus siglas en inglés [28]). Este trabajo
presenta una aplicación de este método con el paquete de R MICE al estudio de
inequidades en salud, particularmente sobre el consumo de bebidas azucaradas
en adolescentes a partir de la EMSE 2012. Se analizará cómo este hábito dieta-
rio no saludable -el consumo de bebidas azucaradas- es afectado por uno de los
determinantes sociales en salud, como lo es el nivel socioeconómico, analizado a
distintas escalas.

2. Materiales y Métodos

Fuente de datos

La EMSE 2012 en Argentina se implementó mediante un muestreo proba-
biĺıstico de estudiantes de 1ro., 2do. y 3er. año de escuelas secundarias de todas
las jurisdicciones del páıs (con excepción de Formosa). Se utilizó un muestreo por
conglomerados bietápico. De un listado de escuelas públicas y privadas propor-
cionado por el Ministerio de Educación de la Nación, se seleccionaron 25 escuelas
secundarias por jurisdicción, siendo que la probabilidad de selección de cada una
fuera proporcional al número de estudiantes cursando 1ro a 3er año. Luego, se
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seleccionaron al azar 2 o 3 cursos por escuela. El cuestionario fue autoadminis-
trado y anónimo, e inclúıa una serie de módulos con un total de 81 preguntas que
haćıan referencia a diversos comportamientos vinculados a la salud adolescente.
El trabajo de campo se llevó a cabo entre los meses noviembre y diciembre. El
formulario e información detallada de la encuesta se encuentran disponibles en
la página de la WHO.

Variables involucradas

Variable Respuesta. La pregunta a partir de la cual se evaluó el consumo
de bebidas azucaradas inspeccionaba la frecuencia diaria de consumo en el último
mes, siendo las opciones de respuesta: ’No tomé gaseosa en los últimos treinta
d́ıas’, ’Menos de una vez al d́ıa’, ’una vez al d́ıa’, ’dos veces al d́ıa’, ’tres veces al
d́ıa’, ’cuatro veces al d́ıa’ o ’cinco o más veces al d́ıa’. A partir de ella, se realizó
una dicotomización para evaluar el consumo de al menos una bebida azucarada
por d́ıa en el último mes (Si/No) y se la denominó, ’Consumo de Bebidas
Azucaradas’.

Variables Predictoras. Como variable indicadora de NSE del hogar se
empleó el nivel educativo (NE) parental, que, si bien refleja solo una de las
dimensiones del NSE, ya ha sido utilizado en estudios previos sobre obesidad
y sobrepeso y conductas saludables y no saludables en adolescentes [16]. Pa-
ra el NE a escala del hogar (’NE Hogar’) se utilizó el nivel educativo máximo
alcanzado por cualquiera de los padres/tutores, que se categorizó como ’Bajo’
(primario incompleto o completo), ’Medio’ (secundario incompleto o completo)
y ’Alto’ (terciario/universitario incompleto o completo). Para el NE a escala de
la escuela (’NE Escuela’) en primer lugar para cada estudiante se promedió el
NE máximo de ambos padres/tutores, expresado en una escala de 1 (Primario
Incompleto) a 6 (Terciario/Universitario Completo). Para cada escuela se agre-
garon los resultados del promedio obtenido para sus estudiantes, y se las clasificó
de acuerdo a los terciles en NE “Bajo”, “Medio” o “Alto”. Como variables de
control se incluyeron género, edad (considerada categórica con tres niveles, 13,
14 y 15 años) y porcentaje de hogares con necesidades básicas insatisfechas (NBI,
Censo 2010 [20]) de cada provincia, de manera de ajustar por NSE jurisdiccional.

Proceso de imputación

En primer lugar se efectuó el diagnóstico de magnitud y distribución de los
casos faltantes en las variables de interés. A continuación, se llevó a cabo una
imputación múltiple de datos faltantes utilizando el algoritmo de imputación
multivariada por ecuaciones encadenadas (MICE, Mice: Multivariate Imputation
By Chained Equations) [4], que se basa en especificaciones completamente con-
dicionales donde cada variable con datos faltantes es imputada en un modelo se-
parado. Todas las variables de interés con datos faltantes fueron imputadas. Para
realizar la imputación, se generó una matriz indicando las variables a imputar,
cuáles se utilizaŕıan como predictoras, y el método de imputación de acuerdo a la
naturaleza de la variable. En este caso, como predictoras se usaron 15 variables
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sociodemográficas y conductuales que formaban parte de la misma encuesta (año
escolar, educación del padre y de la madre, veces que pasó hambre en la última
semana, consumo de frutas, verduras, comida rápida, nivel de actividad f́ısica,
utilización de bicicleta, horas de sedentarismo, v́ıctima de bullying, motivo de
bullying, pensamientos suicidas). Cabe destacar que, mediante la especificación
del método, se pueden realizar imputaciones pasivas para mantener las relacio-
nes entre variables y aśı, si una variable deriva de cálculos realizados sobre otra
variable, la imputación pasiva mantendrá la coherencia entre ellas. En este caso,
la variable bajo estudio, el consumo de bebidas azucaradas, es un ejemplo de
variable derivada ya que proviene de la dicotomización de otra variable, y por
ello se realizó una imputación pasiva. El nivel educativo máximo del hogar y el
promedio agregado del nivel educativo por escuela también fueron imputados de
esta forma.

El mecanismo consiste en tres pasos: imputación, análisis y agregado.

1. Imputación. Se generaron 30 bases imputadas, de acuerdo a las recomenda-
ciones de Bodner (2008) [3] y White et al. (2011) [30]. En cada una de ellas
se reemplazaron los valores faltantes por valores plausibles obtenidos de una
distribución que vaŕıa según la escala de la variable. Cada base difeŕıa única-
mente en los datos faltantes (imputados), y la magnitud de estas diferencias
reflejaba la incerteza del valor imputado.

2. Análisis. El segundo paso consistió en implementar los modelos de interés
en cada una de las bases generadas. Los estimadores de cada base seŕıan
diferentes a causa de la diferencia en la imputación.

3. Agregado. En el último paso se agregaron todos los estimadores en un único
estimador final y se estimó su varianza, que contempla la varianza obtenida
en cada imputación y la varianza entre imputaciones.

Para algunas bases imputadas no se logró convergencia del modelo, por lo
que fueron descartadas del análisis y por ende del agregado.

Modelado de consumo de bebidas azucaradas

Con el objetivo de modelar el consumo de bebidas azucaradas según el nivel
socioeconómico, se implementaron modelos lineales generalizados mixtos con
distribución Bernoulli y función de enlace logit. Se utilizó la función glmer, del
paquete lme4 [2].

El modelo incluyó la interacción entre NE escuela y NE hogar. Se incluyó a la
escuela como factor aleatorio. Las estimaciones fueron por máxima verosimilitud
mediante la cuadratura adaptativa de Gauss Hermite. En este caso, se trabajó
con 5 puntos de cuadratura, lo que produce mejores estimaciones que trabajando
con tan solo un punto. Se incluyó el optimizador BOBYQA (”Bound Optimiza-
tion BY Quadratic Approximation”) para aumentar la tasa de convergencia de
los modelos [19]. El modelo propuesto fue:
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logit(πi/j) = β0 + β1 ∗Mujeri + β2 ∗ Edad14i + β3 ∗ Edad15i + β4 ∗NEHogMedioi

+ β5 ∗NEHogAltoi + β6 ∗NEEscMedioi + β7 ∗NEEscAltoi
+ β8 ∗NEHogMedio ∗NEEscMedioi + β9 ∗NEHogMedio ∗NEEscAltoi
+ β10 ∗NEHogAlto ∗NEEscMedioi + β11 ∗NEHogAlto ∗NEEscAltoi
+ β12 ∗NBI juri + αj

Donde:

i= 1 a 21107 ; j: 1 a 561

Yij ∼ Bernoulli(πi/j); αj ∼ N(0, σ2
Escuelas)

Hog: Hogar; Esc: Escuela; jur: jurisdiccional

Se estimaron los odds ratio con sus respectivos intervalos de confianza al
95 %. A fin de evaluar su significancia se realizó el test de Wald comparando
modelos anidados y se utilizó la función pool.compare del paquete MICE, que
elimina términos del modelo respetando el principio de marginalidad.

Posteriormente, se analizó la existencia de diferencias en el consumo de be-
bidas azucaradas según el NE escuela dentro de cada categoŕıa de NE a escala
hogar. Para ello fue necesaria su implementación manual a partir de las bases in-
dividuales imputadas, ya que MICE no es compatible con libreŕıas que efectúan
dichas comparaciones, como emmeans.

Para estimar la proporción de varianza explicada por variaciones entre las
escuelas, se calculó el coeficiente de correlación intraclase de cada base y luego
se obtuvo el promedio del mismo para todas las bases.

3. Resultados

Fueron incluidos en los análisis 21107 estudiantes de entre 13 y 15 años perte-
necientes a 561 escuelas, con una edad promedio de 14.4 años, 52.3 % mujeres. El
65 % de los encuestados reportó haber consumido bebidas azucaradas al menos
una vez al d́ıa (Cuadro 1).

Las variables que mayor porcentaje de datos faltantes evidenciaron fueron el
nivel educativo del padre y de la madre (20.8 % y 17.5 % respectivamente), va-
riables que fueron los insumos para el cálculo del NE Hogar y NE Escuela. Tanto
la variable respuesta como las variables de control género y edad no evidenciaron
gran proporción de datos faltantes (1.01 %, 1.25 % y 1.11 % respectivamente). La
variable NBI jurisdiccional (CENSO 2010) no presentó datos faltantes. En caso
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de no haberse realizado la imputación, un análisis de casos completos hubiese
resultado en una pérdida del 28.7 % de los casos. Se observa que los casos incom-
pletos son estudiantes de menor edad, de NE del hogar bajo y mayor consumo
de bebidas azucaradas, mientras que no se detectan diferencias en la proporción
de géneros (Cuadro 1).

Cuadro 1. Comparación de casos completos versus casos incompletos -en al menos
una variable- en relación a la edad, el género, el NE del Hogar y el consumo de bebidas
azucaradas. Además, se muestra una descriptiva de la totalidad de los casos (Total).

Variable Casos completos Casos incompletos p Total
N=15480 N= 5627

Edad (años) < 0,01
13 3640 (23.5 %) 1347 (25.0 %) 4987 (23.9 %)
14 5991 (38.7 %) 2178 (40.4 %) 8169 (39.1 %)
15 5849 (37.8 %) 1868 (34.6 %) 7717 (37.0 %)

Género 0.139
Mujer 8194 (52.9 %) 2902 (54.1 %) 11096 (53.2 %)

NE Hogar < 0,01
Bajo 2670 (17.2 %) 102 (25.4 %) 2772 (17.5 %)
Medio 7394 (47.8 %) 187 (46.5 %) 7581 (47.7 %)
Alto 5416 (35.0 %) 113 (28.1 %) 5529 (34.8 %)

Bebidas < 0,01
Azucaradas

Consume 9913 (64.0 %) 3733 (69.0 %) 3646 (65.3 %)

Se estimó el modelo para predecir el consumo de bebidas azucaradas en ado-
lescentes en función de las variables demográficas y socioeconómicas a partir
de 15 bases imputadas que convergieron. La interacción entre NE Escuela y NE
Hogar resultó no significativa (p=0.31), por lo que se muestra el modelo sin inter-
acción (Cuadro 2). No se observaron diferencias significativas entre los géneros
(p=0.44). Se encontró que el NE del hogar y el de la escuela están asociados
negativamente con el consumo de bebidas azucaradas, ajustando por NBI juri-
disccional. Es decir que los estudiantes pertenecientes a hogares de menor NE y
a escuelas de menor NE poseen mayor riesgo de consumo que los pertenecientes
a hogares de mayor NE o que asisten a escuelas de mayor NE (Figura 1). Menos
del 20 % de la varianza aleatoria está explicada por la variación entre las escuelas
(CCI = 0,19), indicando que hay más variación dentro de las escuelas que entre
ellas.
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Cuadro 2. Resultados del modelo aditivo para consumo de bebidas azucaradas en
adolescentes escolarizados (15 imputaciones).

Variable OR IC95 p-valor

Personales

Edad (años) < 0,01
13 1
14 1.22 [1.19 ; 1.25]
15 0.94 [0.92 ; 0.96]

Género 0.44
Varón 1
Mujer 0.99 [0.98 ; 1.01]

Sociodemográficas

NE Hogar < 0,01
Bajo 1
Medio 0.98 [0.92 ; 1.05]
Alto 0.75 [0.70 ; 0.81]

NE Escuela < 0,05
Bajo 1
Medio 1.04 [0.86 ; 1.24]
Alto 0.78 [0.65 ; 0.94]

NBI jurisdiccional - 1.03 [1.01 ; 1.05] < 0,01
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Figura 1. Proporción estimada de adolescentes escolarizados que consumen bebidas
azucaradas al menos una vez por d́ıa. Los datos se muestran para la edad de 14 años.
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4. Discusión

Este trabajo constituye un ejemplo de aplicación de un método de imputación
aplicado a un problema en salud pública, como es el estudio de las inequidades en
salud en adolescentes. La ausencia de respuesta fue muy común en la EMSE; de
no haberse aplicado un método de imputación y efectuando un análisis de casos
completos, se hubieran perdido 6058 registros (28.7 % del total). La omisión de
registros con casos incompletos se asocia a sesgos y pérdida de precisión en las
estimaciones, sobre todo si el mecanismo de generación de datos faltantes no es
completamente al azar (MCA, missing completely at random) [23,15]. En este
caso, se detectaron diferencias en múltiples variables entre los estudiantes que
teńıan completas todas las respuestas y los que no, sugiriendo una pérdida no
completamente aleatoria y la eventual aparición de sesgos en el caso de analizarse
solo casos completos.

La imputación múltiple por ecuaciones encadenadas constituye una herra-
mienta eficiente y sumamente conveniente para lidiar con los problemas deriva-
dos de la no respuesta. Además de proporcionar estimaciones no sesgadas de los
parámetros, incorpora la variación aleatoria entre las múltiples bases imputadas
de manera de obtener buenas estimaciones de los errores estándar de los estima-
dores y puede ser aplicada a cualquier tipo de variables. Tiene como supuesto
que el mecanismo de generación de los casos faltantes debe ser aleatorio (MAR,
missing at random). Es decir, que la pérdida se asocia a una variable que ha
sido registrada y no al valor no registrado, en cuyo caso el mecanismo seŕıa no
aleatorio (MNAR, missing not at random) [23]. Si bien con la información dis-
ponible no fue posible descartar que las pérdidas observadas en la EMSE fuesen
no aleatorias, ha sido reportado que la imputación múltiple es razonablemente
robusta frente a violaciones moderadas de este supuesto [12].

A pesar de que se han mencionado numerosos beneficios de trabajar con
la imputación múltiple, es también pertinente señalar limitaciones de la herra-
mienta. Por un lado, presenta un requerimiento computacional elevado, y por ello
puede ser demandante en tiempo y recursos. Además, existen dificultades para
incorporar al análisis el diseño muestral, estructuras complejas de anidamiento o
datos longitudinales. No obstante, la imputación múltiple es tan solo una de las
numerosas técnicas disponibles para lidiar con los datos faltantes y, por lo tanto,
resultaŕıa de interés para futuros trabajos repetir el análisis utilizando otra de
las opciones anaĺıticas y aśı poder comparar las metodoloǵıas. Particularmente,
se podŕıa recurrir a un método de imputación iterativa basado en random forest,
que presenta la ventaja de ser menos costoso computacionalmente y, tal como
MICE pero a diferencia de otros métodos, posibilita trabajar con variables de
distinta naturaleza manteniendo las relaciones entre ellas [26].

Con respecto al análisis de los factores asociados al consumo de bebidas azu-
caradas en adolescentes, se encontró una asociación inversa con el NE del hogar:
a mayor NE del hogar disminuye el consumo. En un estudio involucrando 28
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páıses Vereecken et al., [29] encontraron asociación inversa entre el consumo de
bebidas azucaradas y la escala de afluencia familiar en páıses europeos de ma-
yores ingresos (Europa del norte, oeste y sur), mientras que en Europa central
y del este, la asociación fue directa. Los autores argumentan que este compor-
tamiento contrastante podŕıa atribuirse al alto costo de las bebidas azucaradas
en los páıses de Europa central y del este, lo que las haŕıa únicamente accesibles
para grupos de alto poder adquisitivo. En cambio, para el resto de los páıses
donde el costo no es prohibitivo, podŕıa especularse que en familias de mayor
NE hay mayor conocimiento del efecto perjudicial de este tipo de bebidas, y
que existen otros mecanismos protectores, tales como una mejor comunicación
con los padres [7], que pueden prevenir comportamientos de riesgo y favorecer
la adopción de comportamientos saludables. En nuestro páıs, el costo de las
bebidas azucaradas es relativamente bajo [13], por lo que nuestros resultados
son consistentes con los hallados por estos autores. Otro de nuestros resultados
da cuenta del gradiente en el consumo según NE de la escuela. En las escuelas
de mayores recursos hay menor consumo de bebidas azucaradas, lo que implica
que el NE alto de la escuela podŕıa tener un efecto protector en la salud de
los adolescentes. Esto resalta la importancia de propiciar entornos saludables en
las escuelas. En 2012, la EMSE reveló que solamente el 5.6 % de las escuelas
observadas contaban con bebederos en los patios o dispensers de agua, mientras
que el 80.2 % de las escuelas contaban con al menos un kiosco, de los cuales el
91.4 % ofrećıa productos que por sus caracteŕısticas nutricionales no están reco-
mendados en la población adolescente. La presencia de un entorno obesogénico,
donde los adolescentes tienen alta exposición y fácil acceso y disponibilidad de
estos productos, incentiva la elección de alimentos no saludables, favoreciendo
la mala nutrición y el sobrepeso.

Argentina es uno de los mayores consumidores de bebidas azucaradas del
mundo y seŕıa necesario que se implementen poĺıticas públicas efectivas y basa-
das en evidencia para desalentar este consumo y proteger la salud, sobre todo
de los grupos más vulnerables. Nuestros resultados, más robustos metodológi-
camente gracias a la implementación de imputación múltiple, aportan evidencia
acerca de la elevada prevalencia de consumo de bebidas azucaradas en adoles-
centes escolarizados y de la brecha existente según el NE de los hogares y las
escuelas. En ese sentido, estrategias impulsadas desde el estado, como los entor-
nos saludables en las escuelas, la ley de etiquetado frontal y la implementación
impuestos poĺıticas de impuestos al consumo de bebidas azucaradas [13] pueden
contribuir al reducir el consumo y mejorar la salud de los adolescentes.
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