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Resumen

El objetivo del presente trabajo es clasificar a los hogares bolivia-
nos como pobres o no pobres, prescindiendo del ingreso monetario
como variable explicativa. Este resultado es importante para iden-
tificar los hogares que probablemente han sido clasificados incorrec-
tamente. Para este objetivo se recurre a dos modelos de machine
learning: random forest y XGBoost, siendo este tltimo el que pre-
senta un mejor rendimiento, especialmente cuando se aplica técnicas
de submuestreo. Los modelos se construyen con datos de la Encuesta
de Hogares de Bolivia de 2021, dejando de lado el ingreso moneta-
rio. El modelo XG Boost, aplicando submuestreo, alcanza una tasa de
aciertos del 0,77. Segun este ultimo modelo, entre las variables m&s
relevantes que ayudan a clasificar la pobreza se encuentran: cantidad
de miembros del hogar desocupados, cantidad de nifios menores de
12 anos dentro del hogar, ocupacion del jefe de hogar, departamento
de residencia, gastos del hogar, analfabetismo, entre otros.
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Classification of Poverty in Bolivia, using Random Forest and
XGBoost

Abstract

This paper aims to classify Bolivian households as poor or non-poor,
dispensing with monetary income as an explanatory variable. This result
is essential for identifying households that are likely misclassified. For this
purpose, two machine learning models are used: random forest and XG-
Boost, the latter being the one with the best performance, especially when
subsampling techniques are applied. The models are built with data from
the 2021 Bolivian Household Survey, leaving aside monetary income. The
XGBoost model, applying subsampling, reaches an accuracy rate of 0.77.
According to this last model, among the most relevant variables that help
classify poverty are the number of unemployed household members, num-
ber of children under 12 years old in the household, occupation of the head
of household, department of residence, household expenses, and illiteracy,
among others.

Key Words: Poverty, Random Forest, XGBoost, Bolivia.

JEL Classification: €38, C63, [32.
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1. Introduccién

La econometria se ha convertido, hace largo tiempo, en una herramienta
fundamental para la economia, es utilizada tanto en datos de corte trans-
versal, en datos de panel, como en series de tiempo. Sin embargo, duran-
te las ultimas décadas, con el desarrollo de la inteligencia artificial y del
aprendizaje automatico o machine learning, la ciencia econémica también
ha encontrado beneficio del uso de esta herramienta.

Uno de los campos de aplicacion de machine learning por la economia
ha sido en el ambito de la pobreza, especificamente en la clasificacion de
personas y hogares en pobres y no pobres. Una correcta estimacién del
nivel de pobreza de un pais, y también la correcta identificacion de hogares
pobres, es fundamental a la hora de elaborar politicas publicas en ambitos
sociales y econémicos.

Si bien los métodos convencionales para la estimacién de la pobreza
pueden llegar a ser estadisticamente significativos, no estan exentos de
dificultades y problemas. El principal problema es la definiciéon misma de
pobreza, se suele definir la pobreza desde un enfoque monetario, lo cual se
logra determinando una linea de pobreza que permita dividir a los hogares
en pobres y no pobres. El problema surge del hecho de que el ingreso
no es sinénimo de bienestar, existen otras variables como el acceso a la
salud, a una buena educacion, la participacion politica, que son igual de
importantes; es por ello que han surgido posturas para medir la pobreza
desde un enfoque multidimensional.

El hecho de que se estime la pobreza a partir del ingreso monetario de
los hogares tiene como supuesto que los encuestados no mientan respecto
a los ingresos que perciben, pero la realidad es otra. Las personas a veces
prefieren no responder este tipo de preguntas, otras ocasiones no conocen
las cifras exactas, y a menudo las personas con ingresos mas altos tienden
a reportar cifras inferiores.

Ademéds, se debe mencionar que surge otro conjunto de problemas rela-
cionados con la fuente de informacién necesaria para lograr realizar estas
estimaciones. Las encuestas de hogares son la principal fuente para estimar
la pobreza, pero el problema es que estas encuestas se realizan una vez al
ano, son costosas y la informacion es publicada con cierto rezago.
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En este contexto surge la necesidad de encontrar otras vias para poder
clasificar la pobreza. Por tal motivo, el objetivo que persigue el presen-
te trabajo es clasificar a los hogares bolivianos en pobres y no pobres
aplicando modelos de machine learning, a partir de los datos disponibles
correspondientes a la gestion 2021.

El presente documento se organiza en cinco secciones. Inmediatamente
después de esta introduccion, en la segunda seccion se realiza la revision
de la literatura sobre la aplicacién de modelos de machine learning para
la clasificacién de la pobreza, y se presentan algunos de estos modelos. Los
hechos estilizados para Bolivia se presentan en la tercera seccién. En la
cuarta seccién se aborda el analisis empirico, que implica el tratamiento de
los datos, la metodologia empleada y se discuten los resultados alcanzados.
Finalmente, en la quinta seccién, se presentan las principales conclusiones
del trabajo.

2. Revision de la literatura
2.1 Pobreza

Una primera aclaracion que debe hacerse para abordar el tema de pobre-
za, es la distincion entre pobreza absoluta y pobreza relativa. La pobreza
absoluta es aquella situacién donde las personas no cuentan con los ingre-
sos suficientes para poder cubrir sus necesidades basicas, por lo tanto, las
personas en condicién de pobreza absoluta se encuentran por debajo de un
umbral minimo de pobreza. Por otra parte, la pobreza relativa establece un
umbral relativo de pobreza, y este umbral relativo se lo calcula en funcién
a los ingresos de la poblacion estudiada, en ese sentido, la pobreza relativa
tiene una mayor relacién con la desigualdad.

Uno de los métodos mas utilizados para medir la pobreza es a través
de la linea de pobreza, este método data de inicios del siglo XX, y se ha
introducido a América Latina en la década del 80 (Morales, 2000). Para
este método se establece un determinado nivel de ingreso que le permite a
las familias acceder a necesidades basicas alimentarias y no alimentarias, y
aquellas familias que no alcancen ese nivel de ingreso son catalogadas co-
mo pobres. Se habla de pobreza extrema o indigencia, cuando las familias
solo logran satisfacer las necesidades alimentarias. El Instituto Nacional de
Estadistica (INE) de Bolivia, sigue esta metodologia para la medicién de
la pobreza moderada y extrema, y en su documento metodoldgico senalan
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que “esta medida es considerada ‘pobreza absoluta’ puesto que se construye
a partir de los requerimientos caldricos que asequran un adecuado funcio-
namiento fisico de una persona” (INE, 2020).

Frente a este enfoque de medir la pobreza a partir de los ingresos, la
Organizacién de las Naciones Unidas indica que “La pobreza no es solo
una cuestion economica; es un fenomeno multidimensional que comprende
la falta tanto de ingresos como de las capacidades bdsicas para vivir con
dignidad” (ONU, 2012). Este enfoque aboga por no definir a la pobreza
desde un enfoque estrictamente monetario. Esta definicién de la ONU re-
fleja que se ha ido consolidando un enfoque de medicién de la pobreza
multidimensional (Alkire y Foster, 2008).

Con base en la metodologia propuesta por Alkire y Foster, la Iniciati-
va sobre Pobreza y Desarrollo Humano de Oxford (OPHI, por sus siglas
en inglés) ha estimado el indice de pobreza multidimensional para varios
paises. La metodologia adoptada por OPHI (Alkire, Kanagaratnam y Sup-
pa, 2022) abarca tres dimensiones de pobreza: educacién (anos de escolari-
dad, asistencia escolar), salud (mortalidad infantil, nutricién), y estdndares
de vida (combustible para cocina, saneamiento, agua potable, electricidad,
materiales de la vivienda, activos fijos). Para el célculo del indice de po-
breza multidimensional, las tres dimensiones tienen la misma ponderacion.

Abogar por un enfoque multidimensional permite una comprensién mas
holistica de la pobreza, a la vez que permite eludir los problemas de la
medicién unidimensional, como la calidad de la respuesta ofrecida por los
encuestados, tal como se senal6 en la introduccién de este trabajo. No es
un objetivo del presente trabajo establecer una medida de pobreza multi-
dimensional, pero los resultados alcanzados si pueden servir de respaldo al
momento de encontrar las variables no monetarias que expliquen la pobre-
za.

2.2 Clasificaciéon de pobreza con machine learning

A continuacion, se realizara una revisién de la literatura existente sobre
clasificacion de la pobreza utilizando algoritmos de machine learning. Una
de las primeras aplicaciones de machine learning para clasificar la pobreza
es el trabajo de Ruben Thoplan (2014), donde se aplica el algoritmo random
forest al censo del ano 2000 de las Islas Mauricio. Thoplan encuentra que las
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variables que mas explican la pobreza individual son las horas trabajadas,
la edad, la educacién y el sexo.

Otro trabajo pionero es el de Otok y Seftiana (2014), donde aplican
arboles de clasificacion y random forest para identificar a los hogares po-
bres, siendo random forest el algoritmo con un nivel de predicciéon mejor,
basados en la tasa de precision o accuracy. Las variables més relevantes
para clasificar la pobreza segun este trabajo son el ingreso mensual, el tipo
de letrina, el tipo del suelo de la vivienda y la fuente de agua potable.

Para el caso de Argentina, existe el trabajo de Chagalj (2019) que aplica
el algoritmo random forest a la Encuesta Permanente de Hogares desde
2003 al 2015. Para lidiar con el desbalanceo de los datos aplican técnicas
de submuestreo para lograr balancear las categorias de pobres y no pobres.
El trabajo logra un error de prediccién en los hogares pobres del 19,2 %,
y para los hogares no pobres un error de prediccién del 15 %. Los autores
consideran un conjunto de siete métricas: tasa de error u Out of Bag error
(OOB), prediccién de pobreza, prediccién de no pobreza, error tipo I, error
tipo II, la precisién y la medida F1. Los principales predictores para la
pobreza son la cantidad de miembros del hogar, la edad del jefe de hogar,
la cobertura médica y el nivel de educacién.

Siguiendo el anterior trabajo, pero aplicado a datos entre 2016 y 2018,
y utilizando el 2019 como datos de prueba, Dabus (2020) encuentra que
los principales predictores de pobreza son el tamano del hogar, el tipo de
cobertura médica del jefe de hogar, la cantidad de miembros del hogar
mayores a 9 anos, la edad del jefe de hogar, la categoria de inactividad
del jefe de hogar y la cantidad de miembros del hogar menores a 10 anos.
Dabts prioriza la medida F1 y, especialmente, la tasa de aciertos como
medidas de rendimiento del algoritmo. A diferencia del trabajo de Chagalj
(2019) que utiliza random forest para determinar la importancia de las
variables, Dabus aplica conditional random forest para este objetivo, con
la argumentacién de que este método es mas robusto.

El hilo comun de estos trabajos es la aplicacion del algoritmo random
forest, sin embargo, no es el Unico algoritmo que se ha utilizado. En un
concurso llevado a cabo por el Banco Mundial, se encuentra que los algo-
ritmos que mejor clasificaron los hogares como pobres y no pobres fueron
XGBoost, redes neuronales y, también, random forest (Fitzpatrick, Bull y
Dupriez, 2018). Los algoritmos fueron aplicados en datos de los paises de
Malawi e Indonesia, donde el segundo presenta datos desbalanceados.
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El algoritmo XGBoost también fue aplicado para clasificar la pobreza
en Colombia para el periodo 2016-2019 por Sabogal, Garcia-Bedoya y Gra-
nados (2021). Ellos comparan los resultados entre Naive Bayes, arboles de
decision, random forest, y XGBoost, y este ultimo es el que ofrece mejores
resultados, considerando la métrica F1.

Para el caso de Bolivia se encuentra el trabajo de McBride y Nichols
(2015), que comparan los resultados con datos de Malawi y Timor Oriental.
Su objetivo es analizar si los métodos de machine learning puede mejorar
las herramientas de identificaciéon de pobreza, como los proxy means test
(PMT), y hallan que los cuantiles random forest son mds precisos al mo-
mento de clasificar un hogar como pobre.

Basdndonos en estas investigaciones, para el presente documento se com-
pararan los resultados de los algoritmos de random forest y XGBoost al
caso boliviano. Las métricas de comparacion entre los algoritmos que se
priorizard seran la tasa de aciertos y la F1. En las siguientes secciones se
procede a detallar los dos algoritmos a utilizar y las métricas a considerar.

2.3 Random Forest

El algoritmo random forest es presentado por primera vez por Breiman
(2001). Este algoritmo hace uso de los drboles de clasificacién y regresién
(CART, por sus siglas en inglés). CART realiza divisiones recursivas de
los datos en funcién de una variable, el algoritmo determina cudl variable
serd utilizada para dividir y cudl serd su valor, basada en un criterio de
impureza. Este proceso se repite, adquiriendo el arbol una mayor profundi-
dad, y al final permite clasificar o predecir segtn los datos introducidos. La
principal ventaja de CART es su facil interpretacion, sin embargo, cuando
el arbol es muy profundo se puede caer en un problema de sobreajuste u
overfitting.

Un camino para reducir el riesgo de overfitting es a través de bagging pre-
dictors (Breiman, 1996), que consiste en tomar muestras aleatorias, cons-
truir un arbol para cada muestra y promediar los votos de clasificacion. Sin
embargo, cuando existen predictores fuertes, es posible que el remuestreo
no conduzca a resultados muy diferentes, por eso Breiman (2001) propone
una toma de muestras aleatorias sobre los predictores, se obtiene entonces
un conjunto de arboles no correlacionados entre si.
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Chagalj (2019) resume los pasos del algoritmo random forest, de la si-
guiente manera:

1. Obtener una muestra con reemplazo de tamano N utilizando boots-
trapping.

2. Construir un arbol, y en cada nodo:

a) Se seleccionan m predictores del conjunto de predictores p, donde
generalmente m = /p.

b) Se realiza la particién binaria utilizando el mejor predictor.

3. Guardar el arbol y asignar una clase a cada observaciéon. Para la cla-
sificacién se utiliza el voto mayoritario, mientras que en regresion se
utiliza la media aritmética de los K promedios de cada arbol.

4. Repetir pasos 1 a 3, K veces.

Dentro de las caracteristicas de este algoritmo debe senalarse que los
pardametros asociados a random forest tienen un efecto de regularizacion
implicito, es decir, se obtiene un resultado similar a aquellos que aplican
las técnicas Lasso y Ridge (Mentch y Zhou, 2020).

2.4 XGBoost

El algoritmo eXtreme Gradient Boost o XGBoost ha ido ganando po-
pularidad en los ultimos anos, incluso ha ganado varias competencias in-
ternacionales'. XGBoost también hace uso de los drboles de decisién, pero
potenciados por grandient boosting, lo que se conoce como Gradient Boos-
ting Decision Tree (GBDT).

Los GBDT son similares a random forest en el sentido de que se basan
en la construccion de varios arboles de decision, pero la diferencia esta en
cémo se construyen y como se combinan esos arboles. GBDT entrena arbo-
les con una baja profundidad, y debido a que existe un residual asociado
a cada arbol, se utilizan estos residuos del error para ajustar el siguien-
te modelo, por lo tanto, la clasificacién puede llegar a ser mas eficiente.
XGBoost aprovecha este método, pero lo potencia, haciendo que el princi-
pal aporte de XGBoost sea su escalabilidad para muchos escenarios y su
procesamiento paralelo, pues en GBDT el procesamiento es simplemente

1. El repositorio oficial de XGBoost ha ido listando la lista de ganadores que han utilizado este algoritmo.
Ver https://github.com/dmlc/xgboost/tree/master/demo.
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secuencial. Gracias a estos procesos paralelos, XGBoost puede ser hasta
10 veces més rapido en comparacién a algoritmos convencionales (Chen y
Guestrin, 2016).

2.5 Meétricas de rendimiento

Para poder evaluar los algoritmos se puede recurrir a varias métricas,
y esto depende del objetivo trazado. Para este trabajo se presta especial
atencion a la accuracy y ala F1. La matriz de confusion permite presentar
las diferentes métricas que se utilizara en este trabajo. Esta matriz de doble
entrada nos presenta cuatro posibles resultados del algoritmo, en el caso
que interesa, que es la prediccién de un hogar como pobre o no pobre, estos
escenarios son: i) verdaderos positivos (V' P), hogar pobre clasificado como
pobre; ii) verdadero negativo (VN), hogar no pobre clasificado como no
pobre; iii) falso positivo (F'P), hogar no pobre clasificado como pobre; iv)
falso negativo (F'N), hogar pobre clasificado como no pobre. Las métricas
o indicadores a utilizar para evaluar nuestros algoritmos son:

a) Exactitud o accuracy: el porcentaje total de elementos clasificados co-

rrectamente.
VP+ VN

1
VP+VN+FP+FN (1)

accuracy =

b) Precisién: mide la proporcién entre los hogares correctamente clasifica-
dos y la cantidad de hogares clasificados como pobres.

VP

VP+FP ®

precision =
¢) Tasa de verdaderos positivos, sensibilidad o recall: muestra la tasa entre
los hogares pobres clasificados correctamente, sobre el total de hogares
pobres.
VP

recall = m (3)

d) Medida F1: Es la media arménica entre la precision y el recall. Entre
mas cercano esté a 1, indica un mejor rendimiento.

Fle9s precision x recall

_— 4
precision + recall )
e) Curva ROC: La curva de caracteristicas operativas del receptor (ROC,

por sus siglas en inglés) muestra graficamente la tasa de verdaderos

positivos contra la tasa de falsos positivos.
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f) Area bajo la curva ROC (AUC, por sus siglas en inglés): Calcula el
valor del drea bajo la curva ROC, y su valor varia entre 0 y 1, donde 1
representa un resultado 6ptimo.

3. Hechos estilizados para Bolivia

Durante las tltimas dos décadas Bolivia ha ido reduciendo los niveles
de pobreza moderada. Para el ano 2016 se estima que el nivel de pobreza
alcanzo el 43 %, a partir de alli sigue disminuyendo, con excepcién del ano
2020, ano de crisis politica en Bolivia y de la pandemia del COVID-19.
Para la gestién 2021 la pobreza moderada llegé al 36,4 %. La reduccién de
la pobreza se debe a diferentes factores, entre los que se puede mencionar la
redistribucién del ingreso a través de transferencias sociales condicionadas,
como el Bono Juancito Pinto, Bono Juana Azurduy y Renta Dignidad.
Otro elemento importante en la disminucién de la pobreza fue la politica
salarial adoptada, la cual se caracterizo por incrementos del salario minimo.

Cuando se compara el comportamiento de la incidencia de la pobreza en
el drea urbana y el drea rural, se evidencian notables diferencias. Primero,
la incidencia de la pobreza moderada en el area urbana es mas baja, llega
al 31,5 % en la gestién 2021, mientras que en el drea rural la cifra alcanza
el 48,1 %. Segundo, la disminucién de la pobreza es més pronunciada en el
area rural.

Grafico 1: Incidencia de pobreza moderada en Bolivia 2016-2021
(En porcentaje)

B0 e
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. "
—— Incidencia de pobreza
45 érea Urbana
-------- Area Rural
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Elaboracion: Propia del autor
Fuente: Instituto Nacional de Estadistica
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Los calculos de pobreza multidimensional desarrollados por la OPHI,
también evidencian una disminucién en los Ultimos anos. Para la gestion
2003, se estimaba que el 33,9 % de la poblacién boliviana registraba pobreza
multidimensional, cifra que cae al 20,6 % para la gestion 2008, y disminuye,
aun mas, a 9,1 % en 2016. Segtin las estimaciones de OPHI, cuatro variables
destacan al momento de entender la pobreza multidimensional en Bolivia,
estas son: anos de escolaridad, nutricion, tipo de combustible para cocinar
y el saneamiento.

Tabla 1: Indice de Pobreza Multidimensional en Bolivia, 2003-2016

Afo Indice de Pobreza Porcentaje de poblacién Intensidad promedio
Multidimensional (IPM=H*A) pobre multidimensional (H) entre pobres (A)

2003 0,18 33,90 49,17

2008 0,10 20,62 46,21

2016 0,04 9,10 41,72

Elaboracion: Propia del autor
Fuente: OPHI

4. Analisis empirico
4.1 Datos

La fuente de datos a utilizar es la Encuesta de Hogares (EH) de la
gestion 2021, elaborada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE), los
cuales son publicos a través de su portal web. La EH 2021 cuenta con 646
variables agrupadas en 8 subconjunto de datos. El tratamiento de estos
datos se detalla a continuacion:

a) Persona: Contiene datos individuales de los miembros del hogar. De este
subconjunto de datos se halla la variable objetivo que determina si un
hogar es pobre o no. En total, se han seleccionado 12 variables rela-
cionadas al tamano de hogar, educacién, acceso a salud, identificacién
étnica, entre otros; y se las ha agrupado a nivel de hogar.

b) Vivienda: Brinda informacién sobre las caracteristicas de la vivienda del
hogar. Se ha trabajado con todas las variables, pero se dejaron de lado
aquellas que especificaban la opcién “Otros”, aquellas que especificaban
el monto de gasto, porque ya se contaba con la respuesta Si/No, y
aquellas que detallaban minutos cuando ya se contaba con el dato de
horas. Todas las variables categoéricas fueron transformadas a dummies.

¢) Equipamiento: Brinda informacién sobre los gastos del hogar en equi-
pamiento del mismo. Se ha considerado la cantidad de cada ftem que
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posefa el hogar, dejando de lado la respuesta Si/No, antigiiedad del {tem
y valor.

d) Defunciones: Brinda informacién sobre fallecidos dentro del hogar y gas-
tos funerarios, en el contexto de la pandemia del COVID-19. No se ha
trabajado con este subconjunto de datos por no estar presente en EH
de otras gestiones.

e) Seguridad alimentaria: Brinda informacion respecto a la seguridad ali-
mentaria del hogar. Se trabajaron con todas las variables y se convir-
tieron a variables dummy.

f) Discriminacién: Brinda informacién sobre actos discriminaciéon de los
individuos del hogar. No se ha trabajado con este subconjunto de datos
por no estar presente en EH de otras gestiones.

g) Gastos alimentarios: Brinda informacién sobre los gastos del hogar en
productos alimentarios. No se ha trabajado con este subconjunto de
datos.

h) Gastos no alimentarios: Brinda informacién sobre los gastos del hogar
en productos y servicios no alimentarios. No se ha trabajado con este
subconjunto de datos.

Del conjunto de datos final se han eliminado las columnas que tenian una
correlaciéon exactamente igual a 1, es decir, columnas duplicadas, y también
se ha eliminado aquellas columnas que tenian la misma informacién en
todos los registros. El conjunto de datos final consiste de 173 columnas y
12.847 registros®.

Considerando que los algoritmos random forest y XGBoost se basan en
la particién de arboles de decision, no es necesario realizar una normaliza-
cién de los datos.

4.2 Metodologia de clasificacién

Para la clasificacién de los hogares bolivianos en pobres y no pobres,
en primer lugar, se han aplicado cuatro diferentes algoritmos de random
forest para poder lidiar con el problema de datos desbalanceados. El pri-
mer algoritmo (7 f) sirve de comparacién, y no se aplica ningtin ajuste. En
el segundo algoritmo (rf wc) se ajustan los pesos de las clases para que

2. En el Anexo A se encuentra la lista de todas las variables utilizadas.
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sean inversamente proporcionales a las frecuencias de clase. Para el tercer
(rfunder) y cuarto algoritmo (rf_over) se aplican técnicas de submues-
treo y sobremuestreo, respectivamente. Para los cuatro algoritmos, como
medida de impureza se utiliza el indice de Gini (Thoplan, 2014). Para
la optimizacion paramétrica se ha recurrido a la busqueda exhaustiva de
todas las combinaciones de parametros, al mismo tiempo se ha aplicado
validacién cruzada para evaluar el rendimiento de los algoritmos aplicados.

En segundo lugar, y similar al caso anterior, para considerar el des-
balanceo muestral se han aplicado tres diferentes algoritmos XGBoost. El
primero (zgb) no implica ningtin tipo de ajuste para fines de comparacion;
el segundo algoritmo (xgb_under) aplica técnicas de submuestreo; el ter-
cer algoritmo (zgb_over) recurre al sobremuestreo. Para la optimizacién
paramétrica se ha seguido el mismo camino que en los algoritmos random
forest.

4.3 Resultados

El proceso de entrenamiento y optimizacion paramétrica para los algo-
ritmos random forest y XGBoost ha utilizado el 75% de los datos, y se
ha reservado el 25 % restante para evaluar el rendimiento de los mismos.
El Gréfico 2 muestra las métricas de rendimiento de los 7 algoritmos im-
plementados. En primer lugar, se observa de manera general que existe un
mejor rendimiento de los algoritmos XGBoost sobre random forest.

Grafico 2: Métricas de rendimiento de los algoritmos random forest y XGBoost
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Elaboracion: Propia del autor
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Los tres algoritmos donde la métrica AUC es més elevada corresponden
a los algoritmos XGBoost, las mismas que se presentan en el Grafico 3.
Dentro de este grupo de algoritmos, XGBoost simple es el que obtiene un
mayor resultado, seguido de XG'Boost aplicando submuestreo.

Gréfico 3: Curva ROC y AUC para los algoritmos XGBoost
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Elaboracién: Propia del autor

También puede apreciarse que, en ambos grupos de algoritmos, ran-
dom forest y XGBoost, las técnicas de submuestreo mejoran la capacidad
predictiva de los algoritmos. Finalmente, considerando la medida F1 y el
accuracy, puede concluirse que el algoritmo XGBoost, aplicando undersam-
pling, es el algoritmo con mejor rendimiento para clasificar la pobreza en
Bolivia para los datos de la gestién 2021.

En el Grafico 4 se presenta la matriz de confusién correspondiente al
algoritmo que se identificé con mejor rendimiento. Para este algoritmo te-
nemos 2466 casos clasificados correctamente, que se expresa en el accuracy
de 0,77; en el conjunto de datos de evaluacién existian 1005 hogares efec-
tivamente pobres, pero en el algoritmo fueron clasificados como pobres un
total de 1345 hogares; finalmente, existian 2207 hogares no pobres, pero se
clasificaron a 1867 como no pobres.
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Grafico 4: Matriz de confusién para el algoritmo XGBoost aplicando undersampling
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Elaboracién: Propia del autor

Para poder identificar las variables mas importantes que permiten clasi-
ficar la pobreza, se opta por recurrir a las explicaciones de Aditivo Shapley
(SHAP, por sus siglas en inglés), una técnica propuesta por Lundberg y
Lee (2017), que se basa en los shapley values. Como se observa en el Gréfico
5 las dos variables que méds influyen en la clasificacién de un hogar como
pobre o no pobre, seguin XGBoost combinado con undersampling, son: la
cantidad de miembros del hogar catalogados como desocupados y la canti-
dad de ninos menores de 12 afios en el hogar. Otras variables que también
influyen en esta clasificacién son: la actividad econémica del jefe de hogar,
el departamento de residencia, el costo de alquiler estimado de la vivienda,
el gasto mensual en consumo de energia eléctrica para uso del hogar y la
cantidad de miembros del hogar que no saben leer ni escribir.
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Grafico 5: Variables més importantes aplicando SHAP wvalues al algoritmo XGBoost con
undersampling
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Elaboracion: Propia del autor

Se puede agrupar las 20 variables mas importantes que ayudan a clasifi-
car a un hogar como pobre o no pobre, segiin XGBoost con undersampling,
en siete grupos. Estos grupos son: la actividad econémica de los miembros
del hogar, composicién del hogar (nifios y total miembros), lugar de re-
sidencia, educacién, gastos del hogar (alquiler, agua, energia eléctrica),
infraestructura/equipamiento de la vivienda, y salud®.

3. En el Anexo B se presenta el andlisis de las variables mas importantes aplicando permutation impor-
tances. Se observa que las dos variables mas importantes identificadas, cantidad de miembros del hogar
desocupados y cantidad de ninos menores a 12 anos, se mantienen. Sin embargo, existen diferencias
en el orden de las siguientes variables. Debe tomarse nota que el método de permutation importances
se basa en la disminucién del rendimiento del modelo, mientras que SHAP se basa en la magnitud de
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Estas variables identificadas coinciden con las variables utilizadas en
la metodologia de estimacién de pobreza multidimensional, que considera
entre sus dimensiones a la educacién, salud y estdndar de vida (servicios
bésicos y activos). Al mismo tiempo, las variables identificadas coinciden
con las halladas en otros trabajos similares, como ser: el tener un empleo,
nivel de educacién (Thoplan, 2014), infraestructura del hogar (Otok y Sef-
tiana, 2014), cantidad de miembros del hogar, cobertura médica (Chagalj,
2019), y la cantidad de nifios en el hogar (Dabts, 2020).

4.4 Discusion

Podria objetarse que las métricas alcanzadas tienen un valor relativa-
mente bajo, pues el accuracy llega al 0,77, y el F1 alcanza un valor de 0,68,
sin embargo, debe senalarse que las métricas alcanzadas no estan alejadas
de otros trabajos similares. En el trabajo de Dabus (2020), aplicado a Ar-
gentina, se llega a un accuracy de 0,84 y una medida F'1 de 0,696, mientras
que Chagalj (2019), para el mismo pais, llega a un F1 de 0,628.

En segundo lugar, debe recordarse que el INE determina si una perso-
na es o no pobre segun el ingreso per capita del hogar. En los algoritmos
presentados no se considera en ningin momento alguna variable derivada
directamente del ingreso, esto implica que los algoritmos aplicados clasifi-
can correctamente, en un 77 % de las veces, si una persona es o no pobre
sin conocer los montos de ingresos de los miembros del hogar.

Cuando en el algoritmo se incorpora una variable relacionada directa-
mente con el ingreso per capita del hogar, por ejemplo, el ingreso total del
hogar, sin ponderar por los miembros de la familia, se obtienen métricas
cercanas a 1, como se puede apreciar en el Grafico 6. Estos datos realzan
el logro de poder clasificar a los hogares pobres prescindiendo del ingreso
como variable explicativa, tal como se mencioné lineas arriba.

las atribuciones de funciones. Los Anexos C y D, por otra parte, muestran el anélisis de las variables
mas importantes para los algoritmos XGBoost simple y XGBoost aplicando oversampling.
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Grafico 6: Métricas de rendimiento de los algoritmos random forest y
XGBoost incorporando el ingreso del hogar
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5. Conclusiones

Con base en una revisién de la literatura, se ha encontrado que los
algoritmos de machine learning mas utilizados al momento de clasificar
a un hogar como pobre o no pobre son random forest y XGBoost. Se ha
trabajado a partir de los datos de la Encuesta de Hogares 2021 de Bolivia,
a los cuales se les ha aplicado técnicas de la ingenieria de datos con el fin de
tener un conjunto de datos listo para implementar estos dos algoritmos de
machine learning. Resultado del entrenamiento respectivo se ha encontrado
un mejor rendimiento con el algoritmo XGBoost, donde se alcanza una tasa
de acierto del 0,77, algoritmo al cual se ha aplicado un submuestreo para
balancear los datos.

El hecho de que se pueda clasificar a los hogares como pobres o no po-
bres prescindiendo del ingreso es importante, debido a que en las encuestas
de hogares existe el riesgo de que la informacién del ingreso que declaran
las personas no sea precisa. Por lo tanto, este primer resultado encontra-
do puede servir para revisar la consistencia de las respuestas y, al mismo
tiempo, de la clasificacion que se realiza a partir de este ingreso declarado.

Claramente la variable que determina la pobreza monetaria es el ingre-
S0, pero el algoritmo aplicado en el presente documento permite identificar
otras variables que también influyen al momento de clasificar a los hogares
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como pobres y no pobres. La cantidad de miembros del hogar que no tie-
nen empleo y la cantidad de ninos menores a 12 afios son las dos variables
que mas influyen en esta clasificacion, a estas dos le siguen otras variables
como la actividad econdémica del jefe de hogar, el departamento de resi-
dencia, el costo estimado de alquiler de la vivienda, el gasto mensual del
hogar en energia eléctrica y la cantidad de personas que no saben leer ni
escribir. Este segundo resultado hallado puede ser de utilidad para aquellas
investigaciones enfocadas en la pobreza multidimensional.

Estos resultados obtenidos también pueden ser considerados al momento
de elaborar politicas publicas destinados a la reduccién de la pobreza. Se
puede afirmar, por ejemplo, que la generacién de empleo, los programas
sociales destinados a ninos menores de edad, la inversion en educacion,
subsidios a los servicios basicos, son algunas de las politicas que se deben
seguir promoviendo para reducir los niveles de pobreza en Bolivia.
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Anexo A: Lista de variables

Tabla 2:

Lista de variables

Variable

Detalle

totper

der ' desocupado

X17  der-ndiscapacidad
X18  depto_Chuquisaca
X19  depto—Cochabamba
X20 depto_La Paz

depto_—Oruro
depto_Pando
depto—Potosi
depto_Santa Cruz

X25  depto—Tarija
X26  area_urbana
X27  s07a.01-2.Choza/ Pahuichi

507a.01_3 Departamento
X29  s07a.01_4.Cuarto(s) o habitacion(es) suclta(s)

X30 5074015 Vivienda improvisada o vivienda movil
X381 s07a.01_6.Local no destinado para habitacién
X32  s07a.02_2.;Propia y estin pagando?

X33 s07a.02-3.; Alquilada?

$07a.02_.;En contrato Mixto (alquiler y anticretico)?

X35 s07a.02_5.;En contrato ant
X36  507a.02_6.; Cedida por servicios?

X387 s07a02_7.;Prestada por parientes o amigos?
X38

auu 028, Otra? (Especifique)
s ito o préstamo Bancario?

5073 033l contado (Aboro, ventas de activos otros)?
ST

sUh,U(;J.:\DOBE / TAPTAL

X45  507a.06_3. TABIQUE/ QUINCHE
X46  s07a_06_4 PIEDRA

X47  507a06_5.MADERA

X48 s07a.06_6.CANA/ PALMA/ TRONCO

7. OTRO (Especifique)

X50 5074072, No

X51 s07a08 2 TEJA (CEMENTO/ ARCILLA/ FIBROCEMENTO
X52  s07a.08-3.LOSA DE HORMIGON ARMADO

X53  s07a.08_4PAJA/ CANA/ PALMA/ BARRO

X54  507a.08_5.0TRO (Especifique)

X55 5072092 TABLON DE MADERA

X56 5074003 MACHIHEMBRE/PARQUET

X57 5078094 ALFOMBRA/TAPIZON

X58 5072005 CEMENTO

09_6.MOSAICO/BALDOSAS/CERAMICA

T.LADRILLO

S07a.09_8.0TRO (Especifique)

507a10-10. Carro repartidor (Aguatero)?

1011 Otro (Especifique)

102 Caiierfa de red fuera de la vivienda, pero dentro del lote o terreno?
10_3Pileta piiblica?

-10_4. Cosecha de agua de lluvia?

$07a_10_5.Pozo perforado o entubado, con bomba?

$07a-106.Pozo protegido, con bomba?

507a_10_7.Pozo no protegido o sin bomba?

10_8.Manantial o Vertiente protegida?

507a_10_9.Rio/ Acequia/Vertiente no protegida?

07a.13_2.Letrina de pozo ciego con piso

507a_13_3.Pozo abierto (pozo ciego sin piso)

X74  s07a13—4.Baito ecoldgico (seco o de compostaje)
X5 s07a.13.5 Ninguno (Arbusto/ Campo)

X76 s07a-14_2.A una cmara séptica?

X77  s07a.14_3.A un pozo de absorcion?

X78 s07a.14_4.A la superficie (calle/quebrada/rio)?

$07a.14_5.No sabe?
507a-15_2.Compartido con otros hogs
$07a.16_2. No

S07a_18_2.LA QUEMA
s07a-18_3.LA TIRA EN UN TERRENO BALDIO O A LA CALLE

$07a18_4.LA ENTIERRA

$07a.18_5.LA DEPOSITA EN EL BASURERO PUBLICO O CONTENEDOR
$07a18_6.UTILIZA EL SERVICIO PUBLICO DE RECOLECCION (Carro Basurero)
507a.18_7.0TRO (Especifique)

2

X82
X83

X87

Hogar pobre/no pobre
Cudnto paga mensualmente por concepto de alquiler de esta vivienda? Monto en Bs sin centavos
Si tuviese que pagar alquiler, ;Cuinto a pagar mensualmente por alquiler de esta vivienda?
Generalmente, jeudntas horas al dia dispone del servicio de agua? Hora
Generalmente, jeudintos dias a la semana dispone del servicio de agua? Dia
;Cudnto gastan normalmente en agua para uso del hogar al mes? Monto en Bs sin centavos
;Cuinto gastan normalmente por cl servicio de energia cléctrica al mes? Monto en Bs sin centavos
;Cudnto gastan normalmente en el combustible que utiliza para cocinar al mes? Monto en B sin centavos
Cuintas habitaciones ocupa su hogar, i contar baio, cociua, Lvandea, arage, depdsito o negocio?
De estos cuartos o habitaciones, jcudntos usan exclusivamente pata dormir
;Cudnto gastan normalmente por servicio telefénico fijo al mes? Monto en Bs sin centavos
Total de personas
Cantidad de miembros del hogar de hasta 12 ailos
Cantidad de miembros del hogar varones mayores a 12 afios
Cantidad de miembros del hogar mujeres mayores a 12 aiios
Cantidad de miembros del hogar que saben leer y escribir
Cantidad de miembros del hogar que no se encuentran trabajando
Cantidad de miembros del hogar con discapacidad registrados en SIPRUNPCD o IBC
Departamento de Chuquisaca
Departamento de Cochabamba
Departamento de La Paz
Departamento de Oruro
Departamento de Pando
Departamento de Potosi
Departamento de Santa Cruz
Departamento de Tarija
Arca Urbana
La vivienda es: 2.Choza/ Pahuichi
La vivienda es: 3.Departamento
La vivienda es: 4.Cuarto(s) o habitacion(cs) suclta(s)
La vivienda es: 5. Vivienda improvisada o vivienda mévil
La vivienda es: 6.Local no destinado para habitacién
La vivienda es: 2.;Propia y estén pagando?
La vivienda es: 3., Alquilada?
La vivienda es: 4.En contrato Mixto (alquiler y anticretico)?
La vivienda es: 5.;En contrato anticretico?
La vivienda Cedida por servicios?
a vivienda es: 7.;Prestada por parientes o amigos?
La vivienda es: 8.;Otra? (Especifique)
La vivienda fue adquirida u obtenida a tra
La vivienda fue adquirida u obtenida a tra
La vivienda fue adquirida u obtenida a tra
La vivienda fue adquirida u obtenida a través
Qué tipo de crédito o prestamo bancario? 2
Material de la pared: 2.ADOBE / TAPIAL
Material de la pared: 3. TABIQUE/ QUINCHE
Material de la pared: 4. PIEDRA
Material de la pared: 5. MADERA
Material de la pared: 6.CANA/ PALMA/ TRONCO
Material de la pared: T.0TRO (Especifique)
;Las paredes interiores de esta vivienda tienen revoque? 2. No
Material més utilizado en los techos: 2. TEJA (CEMENTO/ ARCILLA/ FIBROCEMENTO
Material més utilizado en los techos: 3.LOSA DE HORMIGON ARMADO
Material mds utilizado en los techos: 4 PAJA/ CANA/ PALMA/ BARRO
Material més utilizado en los techos: 5.0TRO (Especifique)
Material més utilizado en los pisos: 2.TABLON DE MADERA
Material mds utilizado en los pisos: 3.MACHIHEMBRE/PARQUET
Material més utilizado en los pisos: 4. ALFOMBRA /TAPIZON
Material mds utilizado en los pisos: 5.CEMENTO
Material més utilizado en los pisos: 6.MOSALCO/BALDOSAS/CERAMICA
s: TLADRILLO
Material mds utilizado en los pisos: 8.0TRO (Especifique)
El agua para beber proviene de: 10. Carro repartidor (Aguatero)?
El agua para beber proviene de: 11. Otro (Especifique)
El agua para heber proviene de: 2.Caiierfa de red fuera de la vivienda, pero dentro del lote o terreno?
El agua para beber proviene de: 3 Pileta piblica?
El agua para beber proviene de: 4. Cosecha de agua de lluvia?
El agua para beber proviene de: 5.Pozo perforado o entubado, con bomba?
El agua para beber proviene de: 6.Pozo excavado cubierto, con homba?
El agua para beber proviene de: 7.Pozo excavado cubierto, sin bomba?
El agua para beber proviene de: 8. Manantial o Vertiente protegida?
El agua para beber proviene de: 9.Rio/Acequia/Vertiente no protegida?
Tipo de batio: 2.Letrina de pozo ciego con pis
Tipo de baiio: 3.Pozo abierto (pozo cicgo sin piso)
Tipo de batio: 4.Baiio ccoldgico (seco o de compostaje)
Tipo de baiio: 5.Ninguno (Arbusto/Campo)
El bafio tiene desagiie a: 2.A una cimara s
El baiio tiene desagiic a: 3.A un pozo de absorci6
El bafio tiene desagiie a: 4.A Ia superficie (calle/quebrada,
El baiio tiene desagiie a: 5.No sabe?
El baiio es: 2.Compartido con otros hogares?
Usa energia electrica para la vivienda? 2. No
Qué hace con la basura? 2.LA QUEMA.
Qué hace con la basura? 3.LA TIRA EN UN TERRENO BALDIO O A LA CALLE
Qué hace con la basura? 4.LA ENTIERRA
Qué hace con la basura? 5.LA DEPOSITA EN EL BASURERO PUBLICO O CONTENEDOR
Qué hace con la basura? 6.UTILIZA EL SERVICIO PUBLICO DE RECOLECCION (Carro Basurero)
Qué hace con la basura? 7.0TRO (Especifique)

de: 2.;Crédito o préstamo Bancario?
s de: 3.,A1 cou(z\du
eren

Elaboracion: Propia del autor
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Tabla 2: Lista de variables (continuacién)

jis) Variable Detalle
X88  s07a191a2 No Gast dinero en:1. Reparacion de techo, paredes, pisos? 2. No

X89 Gasté dinero en: 2. Reparacion de Servicios Sanitarios, tuberias, pozos? 2. No
X90 Gast6 dinero en:3. Reparaciones eléctricas y de seguridad de la vivienda? 2. No
X91 Gasté dinero en:4. Otro? 2. No

X92 Gasté dinero en: 1. Construceién y/o ampliacién de cuartos? 2. No

X93 Gasto dinero en: 2. construceion de cercas o muros? 2. No

X904 Gasté dinero en: 3. Colocacién de machihembre, parquet, alfombra, tapizén? 2. No
X95 Gasté dinero en: 4. Colocacion de cortinas?2. No

X96 Realizd algiin 5. Otro gasto en nuevas construcciones o ampliaciones de su vivienda? 2. No
X97  s07a21__ ¢ Tiene un cuarto s6lo para cocinar? 2. No

X98  s07a22_2.GUANO/BOSTA O TAQUIA Jaué tipo de combustible o energia utiliza para cocinar/ preparar sus alimentos?
X99  s07a22_3.GAS LICUADO (garrafa) Zaué tipo de combustible o energia utiliza para cocinar/ preparar sus alimentos?
X100 s07a22_4.GAS NATURAL POR RED (c Jaué tipo de combustible o energia utiliza para cocinar/ preparar sus alimentos?
X101 s07a22_6 ELECTRICIDAD Zaué tipo de combustible o energia utiliza para cocinar/ preparar sus alimentos?
X102 s07a22_7.NO COCINA Jaué tipo de combustible o energia utiliza para cocinar/ preparar sus alimentos?
X103 s07a.26_2. No ZEl hogar dispone de linea telefénica fija? 2. No

X104 s07a.28_2. No ¢ Tiene el hogar acceso al servicio de Internet en su vivienda? 2. No

X105 507a.29_2. Solo movil (conexion red movil o modem USB) 7La conexion a internet es fija,movil o de ambas? 2. Solo mévil

X106 s07a20_3. Ambas (fija y mvil) /La conexién a internet es fijamévil o de ambas? 3. Ambas

X107 s07a.20_4. NO SABE 7La conexion a internet es fijamovil o de ambas? 4. NO SABE

X108  s07a.30_2. Satelital ( por antena parabdlica Internet del satélite "Tupak Katari') ~ El medio de conexion fija espor: 2. Satelital

X109 507a_30_3. Conexion inalimbrica (antena o dispositivo inalimbrico sefial de Internet) ~ El medio de conexion ﬁn espor: 3. Conexion inalimbrica

X110 s07a30_4. Fija compartida (entre vecinos u otros hogares)? 1 medio de conexidn fij ja compartida

X111 s07a30_5. NO SABE El medio de conexion fija espor: 5. NO SABE

X112 fo_cobersalud_Otro Cobertura de salud del jefe de hogar: Otro

X113 der_jefe_cobersalud_Privado Cobertura. de salud del jefe de hogar: Privado

X161
X162
X163
X164
X165
X166
X167
X168
X169
X170
X171
X172

focobersalud_Piblico
foindigena_2. No pertencce

feindigena_3. No soy boliviana o boliviano
foniv_ed_Otros

foniv_od_Primaria

foniv_ed_Secundaria

foniv_cd_Superior

pohogar_Hogar extendido

pohogar_Hogar unipersonal
pohogar_Monoparental

pohogar_Nuclear completo

fe_cach_op__Actividades de Hogares Privados
fe_cach_op de Servicios ¥ de Apoyo
fecach_op__Actividades de alojamiento y servicio de comidas
fe_cach_op__Actividades inmobiliarias

fecach_op__Adm. Piiblica, Defensa y Seguridad Social
fe_cach_op_Agricultura, Ganaderia,Caza, Pesca y Silvicultura

6n
1 de Minas y Canteras

fo_cach_op_Tndustria Mamufacturera

fecacb_op_Informaciones y Comunicacioncs

focach_op_Tntermediacién Financiera y Seguros

fe-cach 0p_Otras actividades de servicios

fi eb_of rvicio de Ory

~jefe-cach_op_Servicios Profesional

fo-cach_op_Servicios de Educacién

fecacb_op_Servicios de Salud y Asistencia Social

fecach_op_Suministro de agua, evac. de aguas res,gestion de desechos

fecacb_op_Suministro de electricidad gas,vapor y aire acondicionado

jofe_caeh_op__Transporte y Almacenamiento

fe_caeb_op_Venta por mayor y menor,reparacion de automotores

1. Juego de living/comedor (mesas v sillas)?

10. Minicomponente o equipo de sonido?

11. Televisor CRT antiguo?

12. Televisor Plasma, LCD,LED (pantalla plana, sin concetividad a internet)?

13. Televisor SMART o ANDROID (pantalla con conectividad a internet)?

14. Lavadora y/o secadora de ropa?

15. Bicicicleta (para uso del hogar)?

16. Motocicleta (para uso del hogar)?

17. Automévil (para uso del hogar)?

2. Cocina (a gas, eléctrica, etc), hormno?

3. Horno microondas/microondas?

4. Refrigerador /freezer congelador:

5. Aire acondicionado/estufa o calefén /ventilador?

6. Computadora de escritorio, laptop, notehook?

7. Tablet?

Teléfono celular?

9. Radio, radiograbador?

S08a.01_1. S

08a.02_1. Si

S08a.03__1. Si

08041, Si

S08a.05_1. Si

S08a.06_1. Si

S08a.07_1. Si

SO8a.08__L. Si

S08a.09_1. Si

Téenicos

Cobertura de salud del jofe de hogar: Piiblico
Jefe de hogar pertencee a un pucblo indigena originario o campesino?2. No pertencee

Jefe de hogar pertencee a un pucblo indigena originario o campesina?3. No soy boliviana o boliviano
Nivel educativo del jefe de hogar: Otros

Nivel educativo del jefe de hogar: Primaria
Nivel educativo del jefe de hogar: Secundaria
Nivel educativo del jefe de hogar: Superior

Tipo de hogar: Extendido

Tipo de hogar: Unipersonal

Tipo de hogar: Monoparental

Tipo de hogar: Nuclear completo

Tipo de hogar: Otro

Tipo de hogar: Pareja Nuclear

Actividad econémica pvmmpa] dsl jefe de hogar:
Actividad econdmica principal de hogar:
Actividad econdmica principal dsl jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
Actividad econdmica principal del jefe de hogar:
/Cudntas unidades posee de: Juego de living?
iCuntas unidades posee de: Minicomponente o equipo de sonido?

iCuintas unidades posee de: Televisor CRT antiguo?

(Cuntas unidades posee de: Televisor Plasma, LCD,LED (pantalla plana, sin conectividad a internet)?
;Cuintas unidades posee de: Televisor SMART o ANDROID (pantalla plana, con conectividad a internet)?
(Cuntas unidades posee de: Lavadora y/o secadora de ropa?
;Cuintas unidades posee de: Bicicicleta (para uso del hogar)?

(Cuntas unidades posee de: Motocicleta (para uso del hogar)?

;Cuintas unidades posee de: Automévil (para uso del hogar)?

(Cuntas unidades posee de: Cocina (a gas, eléctrica, etc.), horno?

;Cuintas unidades posee de: Hormo microondas/ microondas?

(Cuéntas unidades posee de: Refrigerador/freczer congeladora?

;Cuintas unidades posee de: Aire acondicionado/estufa o calefén/ventilador?

(Cuéntas unidades posee de: Computadora de escritorio, laptop, notebook?

;Cuintas unidades posee de: Tablet?

(Cuéntas unidades posee de: Teléfono celular?

;Cuiintas unidades posee de: Radio, radiograbador?

En los ltimos 12 meses, por falta de dinero, zse preocupd que los alimentos se acabaran en su hogar? 1. Si
En los tiltimos 12 meses, por falta de dinero, jen su hogar se quedaron sin alimentos? 1. Si

En los ltimos 12 meses, por falta de dinero, gen su hogar dejaron de tener una alimentacién? 1. Si

En los tiltimos 12 meses, por falta de dinero, jen su hogar tuvieron alimentacién en poca variedad? 1. Si
En los ltimos 12 meses, por falta de dincro, zen su hogar dejaron de desayunar, almorzar o cenar? 1. Si
En los tiltimos 12 meses, por falta de dinero, jen su hogar comieron menos de lo que debfan comer? 1. Si
En los ltimos 12 meses, por falta de dinero, gen su hogar sintieron hambre, pero no comieron? 1. Si

En los tiltimos 12 meses, por falta de dinero, jen su hogar sélo comieron una vez en un dia? 1. Si

En los iltimos 12 meses, por falta de dinero, gen su hogar dejaron de comer durante todo n dia? 1. Si

Actividades de Hogares Privados
Actividades de Servicios Administrativos y de Apoyo
Actividades de alojamiento y servicio de comidas
Actividades inmobiliarias

Adm. Piblica, Defensa y Seguridad Social
Agricultura,Ganaderfa,Caza Pesca y Silvicultura
Construceién

Explotacién de Minas y Canteras

Tndustria Manufacturera

Informaciones y Conmnicaciones

Intermediacién Financiera y Seguros

Otras actividades de servicio

Servicio de Organismos Extraterritoriales

Servicios Profesionales y Téenicos

Servicios de Educacin

Servicios de Salud y Asistencia Social

Suministro de agua, evac. de aguas res.gestion de desechos
Suministro de electricidad gas vapor y aire acondicionado
Transporte y Almacenamiento

Venta por mayor y menor,reparacién de automotores

Elaboracién: Propia del autor
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Anexo B: Variables mas importantes aplicando permutation im-
portances al algoritmo XGBoost con undersampling

Cantidad de desocupados en el hogar _
Cantidad menores a 12 aiios || N |ENEGKGTczHEGEGEGEGEEE
Vive en Santa Cruz _
Gasto mensual en agua -
Jefe de hogar ocupado en Construccion | I
Cantidad de personas que no leen -
Total personas en hogar -
Cantidad de mujeres en el hogar [
Gasto mensual en combustible de cocina -
Jefe de hogar ocupado en agricultura -
Numero de habitaciones -

Minicomponente o equipo de

Variable

Jefe de hogar ocupado en Educacion
Gasto mensual hipotétito en alquiler
Gasto mensual en alquiler

Cantidad de refrigeradores/freezers
Cantidad de celulares

Cantidad de juegos de living/comedor
Cantidad de televisores SMART/Android
Cantidad de motocicletas

o

values

Elaboracién: Propia del autor
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Anexo C: Variables mas importantes aplicando SHAP wvalues al
algoritmo XGBoost

Cantidad de desocupados en el hogar - +0.57
Cantidad menores a 12 afios - +0.5

Vive en Santa Cruz . +0.23

Jefe de hogar ocupado en agricultura . +0.22
Total personas en hogar . +0.19

Gasto mensual en energia eléctrica . +0.17
Jefe de hogar con educacion superior . +0.15
Jefe de hogar ocupado en Construccién . +0.14
Cantidad de refrigeradores/freezers l +0.13

Vive en érea urbana l +0.12

3
mean(|SHAP valuel)

Elaboracién: Propia del autor

Anexo D: Variables mas importantes aplicando SHAP wvalues al
algoritmo XGBoost con oversampling

Total personas en hogar - +1.09

Cantidad de desocupados en el hogar - +0.73

Jefe de hogar con educacién superior - +0.67
Vive en Santa Cruz . +0.36
Jefe de hogar con educacion secundaria . +0.36
Material del piso: mosaicao/baldosa/ceramica . +0.29
Gasto mensual en energia eléctrica . +0.29
Cantidad de refrigeradores/freezers . +0.28
Cantidad menores a 12 afios . +0.28

Cantidad de varones en el hogar . +0.27

1 | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8

mean(|SHAP valuel)

Elaboracion: Propia del autor
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