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1 RESUMEN 

 

En el presente trabajo realizado se presentan dos métodos de modelos la Regresión 

Logística y Las Redes Neuronales aplicados en los datos obtenidos de la Encuesta Nacional 

de Hogares (ENAHO) para poder encontrar a los factores determinantes  en la pobreza del 

departamento de Lima. El modelo de regresión logística y  redes neuronales se evalúa 

partiendo desde el enfoque de clasificación con respecto a la  pobreza de los hogares en el 

departamento de Lima y con ello se obtiene los factores más determinantes. De acuerdo a 

los resultados obtenidos con las medidas de bondad del ajuste (AUC y GINI), el modelo de 

redes neuronales es más sensible que la regresión logística, ya que este detecta en mayor 

proporción los hogares pobres. 

Palabras clave: Regresión Logística, Redes Neuronales, Pobreza, ENAHO. 

 

 

In the present work we present methods of Logistic Regression models and Neural 

Networks applied in the data from the National Household Survey (ENAHO) to find the 

determinants of poverty in the department of Lima. The logistic regression model and 

neural networks it is evaluated starting from the classification approach with respect to the 

poverty of the households in the department of Lima and also the most determining factors 

are analyzed. According to the results, it has become more sensitive than logistic 

regression. 

 

Keywords: Logistic Regression, Neural Networks, Poverty, ENAHO. 
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2 INTRODUCCIÓN 

 

2.1 PRESENTACION DEL PROBLEMA 

 

La pobreza es un fenómeno siempre presente, en mayor o menor medida, en todas las 

sociedades, razón por la cual ha sido objeto de estudio y se han buscado las herramientas de 

política para enfrentarla. 

Existen muchas definiciones respecto a lo que debe entenderse por pobreza y ninguna de 

ellas es precisa ni aceptada por todos, sin embargo, en general todas las definiciones 

apuntan a la situación en que se encuentran las personas que no disponen de los medios (de 

"producción", activos fijos, intelectuales, sociales, culturales, financieros y demás que 

permitan generar fuentes permanentes de ingresos) suficientes para satisfacer sus 

necesidades básicas definidas como tales para un grupo social específico y en un tiempo 

determinado, y que permitan su desarrollo personal y reflejen el estilo de vida de la 

formación social en su conjunto. Entre estas necesidades figuran la alimentación, salud, 

vivienda, educación básica, acceso a servicios esenciales de información, recreación, 

cultura, vestido, calzado, transporte y comunicaciones, participación e identidad en y con la 

comunidad, entre otras.  

En Perú la mayoría de los programas sociales (educación, salud, subsidios, etc.) se asignan 

o se operan a nivel de departamento o provincia y la asignación de recursos a éstos se 

efectúa de acuerdo a los niveles de pobreza que muestran las comunas. Uno de los 

principales objetivos de la política social en Perú es la focalización de los recursos en los 

sectores más pobres de la población. Existen varios métodos para medir la identificación de 

pobres, desde métodos que miden la situación de los hogares en cuanto a sus características, 

el medio donde se desenvuelven y su acceso a servicios básicos.  Según SEPAL (2001): “la 

teoría no permite elegir un método por sobre los demás, ya que todos tienen defectos y 

virtudes; más bien es la práctica quien ha resuelto la elección de un método, de acuerdo al 

contexto en la que se aplica”. Se tiene como antecedente que la medición de la pobreza en 

el Perú se realiza utilizando la metodología de la Línea de pobreza, se considera pobre 

aquel hogar cuyo gasto per cápita sea inferior a la line de pobreza. En nuestro trabajo se 

desarrolló un modelo probabilístico utilizando “Regresión Logística y Redes Neuronales 

Artificiales” el cual permite calcular la probabilidad de que el hogar sea pobre o no pobre 

para cada una de las familias entrevistadas por la Encuesta Nacional de Hogares del año 
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2017 obteniendo, en base a variables referidas al jefe de hogar como las Geográficas, 

Demográficas, de Mercado Laboral, Educación, Vivienda, Ingresos, Patrimonio. 

 

 

2.2 FORMULACIÓN DEL PROBLEMA 

 

2.2.1 PROBLEMA GENERAL 

 

 ¿Cuáles son los factores que influyen en la pobreza de los hogares del departamento 

de lima  en el año 2017 mediante un modelo de regresión logística y redes 

neuronales artificiales? 

 

 2.2.2 PROBLEMA ESPECIFÍCO 

 

 ¿Qué modelo sería adecuado para estimar si un hogar es considerado pobre o no 

pobre? 

 ¿El nivel de estudio aprobado del (la) jefe(a) de hogar   es la variable de mayor 

influencia en la pobreza de los hogares? 

 

2.3 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACIÓN 

 

     2.3.1 OBJETIVO GENERAL 

 Determinar los factores que influyen en la pobreza de los hogares del departamento 

de Lima en el año 2017 mediante un modelo de regresión logística y redes 

neuronales artificiales. 

 

      2.3.2 OBJETIVO ESPECIFÍCO 

 

 Determinar cuál modelo es más adecuado para identificar si un hogar es pobre o no 

pobre. 

 Determinar si el nivel de estudio aprobado del (la) jefe(a) de hogar   es la variable 

de mayor influencia en la pobreza de los hogares. 
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2.4 HIPÒTESIS 

 

       2.4.1 HIPÓTESIS GENERAL 

 

 Los factores que influyen en la pobreza de los hogares del departamento de Lima 

en el año 2017, determinados  mediante el modelo de redes neuronales artificiales  

son: 

 Número de personas en el hogar 

 Nivel de educación del jefe del hogar 

 Ocupación actual del jefe de hogar 

 Ultimo año o grado de estudio que aprobó 

 Tenencia de vienes tales como: refrigeradora, microonda, licuadora 

 

       2.4.2 HIPÓTESIS ESPECIFÍCA 

 

 El modelo más adecuado para identificar si un hogar es pobre o no pobre es el de 

redes neuronales artificiales. 

 El nivel de estudio aprobado del (la) jefe(a) de hogar   es la variable de mayor 

influencia en la pobreza de los hogares. 
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS 

 

 

3.1 BASES TEÓRICAS  

3.1.1 Prueba de correlación entre variables. 

3.1.1 .1 Prueba de la Chi-Cuadrado 

Monge y Pérez plantearon, supongamos que de n elementos de una población se han 

observado dos características 𝑋 e 𝑌, obteniéndose una muestra aleatoria simple 

bidimensional (𝑋1, 𝑌1), (𝑋2, 𝑌2), . . . , (𝑋𝑛, 𝑌𝑛). Sobre la base de dichas observaciones se 

desea contrastar si las características poblacionales 𝑋 e 𝑌 𝑠on independientes o no. Para ello 

se dividirá el conjunto de posibles valores de 𝑋 en k conjuntos disjuntos 𝐴1, 𝐴2, . . . , 𝐴𝑘; 

mientras que el conjunto de posibles valores 𝑌 será descompuesto en r conjuntos 

disjuntos:𝐵1, 𝐵2, . . . , 𝐵𝑟. Al clasificar os elementos de la muestra, aparecerá un cierto 

número de ellos,𝑛𝑖𝑗 en cada una de las 𝑘 ×  𝑟 clases así constituidas, dando lugar a una 

tabla de contingencia de la forma: 

 𝑨𝟏 𝑨𝟐 … 𝑨𝒌 𝑻𝑶𝑻𝑨𝑳 

𝑩𝟏 𝑛11 𝑛12  𝑛1𝑘 𝑛1. 

𝑩𝟐 𝑛21 𝑛22  𝑛2𝑘 𝑛2.. 

…      

𝑩𝒌 𝑛𝑘1 𝑛𝑘2  𝑛𝑘𝑘  

𝑻𝑶𝑻𝑨𝑳 𝑛.1 𝑛.𝑘  𝑛.𝑘 𝑛  

El estadístico del contraste será: 

𝑋2 = ∑ ∑
(𝑛𝑖𝑗 − 𝑒𝑖𝑗)2

𝑒𝑖𝑗

𝑘

𝑗=1

𝑟

𝑖=1

 𝑐𝑜𝑛 (𝑘 − 1)(𝑟 − 1) 𝑔. 𝑙 … (1) 

Done: 𝑒𝑖𝑗 = 𝑛𝑖.𝑛.𝑗/𝑛 
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3.1.2 Regresión logística Dicotómica 

El problema de clasificación en dos grupos puede abordarse introduciendo una variable 

ficticia binaria para representar la pertenencia de una observación a uno de los dos grupos. 

Por ejemplo, si se desea discriminar entre créditos que se devuelven o que presentan 

problemas para su cobro, puede añadirse a la base de datos una nueva variable y que tome 

el valor 0, cuando el crédito se devuelve sin problemas y valor 1 en otro caso. El problema 

de discriminación es equivalente a la previsión del valor de la variable ficticia y. Si el valor 

previsto está más próximo a 0 que a 1, clasificaremos al elemento en la 

primerapoblación.En otro caso, lo haremos en la segunda. Se construye un modelo que 

permita prever el valor de la variable ficticia binaria de un elemento de una población, en 

función de ciertas características medibles x. Supongamosque se dispone de una muestra de 

n elementos del tipo (𝑦𝑖, 𝑥𝑖), donde 𝑦𝑖 es igual a 0 cuandoel elemento pertenece a la 

primera población P1 y 1 cuando pertenece a la segunda P2. A la vez, 𝑥𝑖 es un vector de 

variables explicativas.El primer enfoque es formular el siguiente modelo de regresión: 

 

𝑦 =  𝛽0  +  𝛽′1𝑥 +  𝑢 … (3) 

 

Y estimar los parámetros por mínimos cuadrados de la forma habitual. Este método es 

equivalente a la función lineal discriminante de Fisher. Como ya se vio, este procedimiento 

es óptimo para clasificar si la distribución conjunta de las variables explicativas es normal 

multivariante, con la misma matriz de covarianzas. Sin embargo, la discriminación lineal 

puede funcionar mal en otros contextos, cuando las covarianzas sean distintas o las 

distribuciones muy alejadas de la normal. Además, si un objetivo importante del estudio es 

identificar qué variables son mejores para clasificar entre las dos poblaciones, la función 

lineal se encuentra con problemas de interpretación, tanto del modelo como de sus 

coeficientes estimados. 

 

En concreto, tomando esperanzas en (1) para 𝑥 = 𝑥𝑖 
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𝐸[𝑦|xi] = 𝛽0  +  𝛽′1𝑥 … … (4) 

 

Llamamos 𝑝𝑖a la probabilidad de que 𝑦tome el valor 1 cuando 𝑥 = 𝑥𝑖 

 

𝑝𝑖 =  𝑃(𝑦 = 1|𝑥𝑖) … … (5) 

Ylaesperanzadeyes: 

 

𝐸[𝑦|xi] =  𝑃(𝑦 = 1|𝑥𝑖) ∗ 1 + 𝑃(𝑦 = 0|𝑥𝑖)

∗ 0 = 𝑝𝑖 … … . (6) 

Por tanto, 

𝑝𝑖 = 𝛽0  +  𝛽′1𝑥𝑖 … … (7) 

Donde: 

𝛽𝑖: 𝐸𝑠 𝑒𝑙 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜. 

𝑥𝑖: 𝐸𝑠 𝑒𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑜 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 . 

𝑦𝑖: 𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑝𝑒𝑛𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒. 

𝑝𝑖: 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑠𝑜𝑐𝑖𝑎𝑑𝑎𝑜 𝑎 𝑦𝑖. 

 

Que es una expresión equivalente del modelo. En consecuencia, la predicción 𝑦̂estima la 

probabilidad de que un individuo con características definidas por 𝑥 = 𝑥𝑖 pertenezca a la 

población correspondiente a 𝑦 = 1. 

 

El inconveniente principal de esta formulación es que 𝑝𝑖 debe estar entre cero y uno, y no 

hay ninguna garantía de que la predicción, 𝛽0  +  𝛽′1𝑥𝑖  verifique esta restricción, ya que el 

modelo puede prever probabilidades mayores que la unidad. Esto no es un problema 

insalvable para clasificar, pero lo es si queremos interpretar el resultado de la regla de 

clasificación como una probabilidad de pertenencia a cada población. 
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A pesar de estos inconvenientes, este modelo simple conduce a una buena regla de 

clasificación, ya que según la interpretación de Fisher, maximiza la separación entre los 

grupos, sea cual sea la distribución de los datos. Sin embargo, cuando los datos no son 

normales, o no tienen la misma matriz de covarianzas, la clasificación mediante una 

ecuación de relación lineal no es necesariamente óptima, y el modelo logístico puede 

conducir a mejores resultados. 

La variable respuesta se puede expresar de la siguiente forma: 

 

𝑦𝑖 = {  
1,   𝑝𝑟𝑜𝑏 (𝑦𝑖 = 1) = 𝑝𝑖       

0,   𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑦𝑖 = 0) = 1 − 𝑝𝑖

 

 

 

3.1.2.1 El modelo logístico (Logit) 

 

Si queremos que el modelo proporcione directamente la probabilidad de pertenecer a cada 

uno de los grupos, debemos transformar la variable respuesta de algún modo para 

garantizar que la respuesta prevista esté entre cero y uno. Si tomamos, 

 

𝑝𝑖 = 𝐹(𝛽0  +  𝛽′1𝑥𝑖) … … . . (8) 

 

Garantizaremos que pi esté entre cero y uno si exigimos que F tenga esa propiedad.  

 

La clase de funciones no decrecientes, acotadas entre cero y uno, es la clase de las 

funciones de distribución, por lo que el problema se resuelve tomando como F cualquier 

función de distribución. 

 

Habitualmente se toma como F la función de distribución logística, dada por: 

 

𝑝𝑖 =
1

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽′
1𝑥𝑖)

… … … . . (9) 

 

Esta función tiene la ventaja de ser continua. Además, como, 
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1 − 𝑝𝑖 =
𝑒−(𝛽0 + 𝛽′

1𝑥𝑖)

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽′
1𝑥𝑖)

… … … . (10) 

Resulta que 

 

 

𝑔𝑖 = log (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) = log (

1

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽′
1𝑥𝑖)

𝑒−(𝛽0 + 𝛽′1𝑥𝑖)

1 + 𝑒−(𝛽0 + 𝛽′1𝑥𝑖)

)

= log (
1

𝑒−(𝛽0 + 𝛽′
1𝑥𝑖)

) = 𝛽0  +  𝛽′1𝑥𝑖 … … … (11) 

 

De modo que, al hacer la transformación, se tiene un modelo lineal que se denomina logit. 

De manera general se puede obtener la siguiente representación matemática: 

𝑔𝑖 = log (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) = 𝛽0  +  𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘 … (12) 

La variable 𝑔𝑖 representa en una escala logarítmica la diferencia entre las probabilidadesde 

pertenecer a ambas poblaciones y, al ser una función lineal de las variables explicativas, 

facilita la estimación y la interpretación del modelo. 

 

Una ventaja adicional del modelo logit es que si las variables son normales verifican el 

modelo logit y, además, también es cierto para una amplia gama de situaciones distintas a 

la normal. 

 

En efecto, si las variables son normales multivariantes. 

 

gi = log (
𝑓(𝑥1)

𝑓(𝑥2)
) = −

1

2
(𝑥 − 𝑢1)′𝑉−1(𝑥 − 𝑢1) +

1

2
(𝑥 − 𝑢2)′𝑉−1(𝑥 − 𝑢1)
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gi =
1

2
(𝑢2 𝑉−1𝑢2 −

1

2
𝑢1 𝑉−1𝑢1) + (𝑢1 − 𝑢2)′𝑉−1𝑥 … (13)

 

Por tanto, gi es una función lineal de las variables x. Comparando con (2) la ordenada en el 

origen, β0, es igual a 

 

𝛽0 = −
1

2
𝑊′(𝑢1−𝑢2) … (14) 

 

Donde  𝑊 = 𝑉−1(𝑢1 − 𝑢2), y el vector de pendientes es 𝛽1 = 𝑊 

 

Aunque se puede demostrar que la estimación de 𝑊̂mediante el modelo logístico noes 

eficiente en el caso normal, dicho modelo puede ser más eficaz cuando los poblacionesno 

tienen la misma matriz de covarianzas, o son claramente no normales. 

 

3.1.2.2 Pruebas de Significación y Ajuste del Modelo 

 

Una vez estimado los coeficientes del modelo, se tiene que verificar si el modelo predice de 

manera adecuada a la variable dependiente, esto se evalúa mediante la prueba de Ómnibus. 

Para evaluar la bondad del modelo se utiliza la prueba de Hosmer-Lemeshow. 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1.2.2.1 Razón de verosimilitud (RV). 

 

Para contrastar la significatividad global en los modelos de regresión logística, se utiliza el 

estadístico de razón de verosimilitud (RV).  
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𝑅𝑉 = −2𝑙𝑛
𝑣𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑖𝑡𝑢𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 sin 𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 (𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑎𝑛𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑜)

𝑣𝑒𝑟𝑜𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑖𝑡𝑢𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 con 𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒 (𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑠𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑑𝑜)
… … (15) 

 

La diferencia entre estos dos valores de –2nL se llama Devianza y prueba si la o las 

variables Xi son significativas. 

 

𝐻𝑜: 𝛽0 = 𝛽1 … … … … . 𝛽𝑘 =0 

𝐻1: 𝐴𝑙𝑔í𝑛 𝛽𝑖𝑑𝑖𝑠𝑡𝑖𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 0 

 

 

Estadístico de prueba 𝐷~𝑋2con n-k-1 grados de libertad. Región de Rechazo: si 𝐷 >

𝑋𝛼 (𝑛−𝑘−1)
2 si se rechaza H0, significa que al menos uno de los coeficientes es diferente de 

cero y la variable correspondiente es significativa en la probabilidad de que ocurra o no en 

el estudio. 

 

3.1.2.2.2 Contraste de bondad de ajuste de Hosmer- Lemeshow 

 

Cuando el número de variables del modelo es grande y/o tiene variables independientes 

cuantitativas, se debe utilizar la prueba de Hosmer-Lemeshow, como consecuencia de la 

gran cantidad de variables, el número de pautas de variación existente entre ellas es tan 

elevado que puede invalidar la utilidad de los estadísticos de bondad de ajuste clásicos. 

 

Las hipótesis que se plantean son: 

 

𝐻𝑜: 𝑃 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑎 = 𝑃𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎 (𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝑒𝑠 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜). 

𝐻1: 𝑃 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑎 ≠ 𝑃𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎. 

 

Donde P observada = Valor observado y 

P estimada = Probabilidad estimada por el modelo. 
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Evalúa la bondad del modelo construyendo una tabla de contingencia, divide la muestra en 

10 grupos a partir de los deciles de las probabilidades estimadas (a los 10 grupos resultantes 

se les denomina deciles de riesgo). En cada decil de riesgo se calcula el número de casos 

que pertenecen a cada categoría de la variable dependiente (número observado) y el número 

de casos que el modelo pronostica que pertenecen a cada categoría de la variable 

dependiente (número esperado). A continuación se compara el número de casos observado 

con el número de casos esperado (esta comparación se realiza en cada una de las 20 casillas 

definidas por la combinación de las 2 categorías de la variable dependiente con los 10 

deciles de riesgo). 

 

Este estadístico permite contrastar la hipótesis nula de igualdad de distribuciones, es decir, 

la hipótesis de que la variable dependiente se distribuye de la misma manera en los 10 

deciles de riesgo o, que no existen diferencias entre las 

 

Frecuencias observadas y las esperadas. El estadístico de contraste tiene siempre k grados 

de libertad 

 

𝐻𝐿 = ∑
[𝑂𝑖 − 𝑁𝑖𝜋̅𝑖]2

𝑁𝑖𝜋̅𝑖(1 − 𝜋̅𝑖)

10

𝑖=1

… … . . (16) 

 

“HL” se distribuye como una Chi-cuadrado con 8 grados de libertad. 

 

𝜋̅𝑖: 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑒𝑙  𝑑𝑒𝑐𝑖𝑙 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜. 

𝑂𝑖: 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑢𝑛𝑜𝑠 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑙 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜. 

𝑁𝑖: 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑙 𝑖 − é𝑠𝑖𝑚𝑜. 

 

Las hipótesis que se contrastan son: 

H0: El modelo es adecuado 

H1: El modelo ajustado no es adecuado 

Decisión si el estadístico de prueba es mayor o igual que 𝑋𝛼 (𝑛−𝑘−1)
2  , se rechaza H0 y se 

concluye que el modelo no es adecuado con un nivel de significación 𝛼. 
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3.1.2.3 Interpretación del Modelo Logístico 

 

Los parámetros del modelo son: 𝛽0 la ordenada en el origen, y 𝛽1 =

(𝐵1, 𝐵1, … … … . . . , 𝐵𝑘). A veces, se utilizan también como parámetros exp(𝛽0) y exp(𝛽𝑖), 

que se denominan los odds ratios o ratios de probabilidades. Estos valores indican cuánto se 

modifican las probabilidades por unidad de cambio en las variables x. En efecto, de (2) se 

deduce que 

 

𝑂𝑖 =
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
= exp (𝛽0). ∏ exp

𝑘

𝑗=1

(𝛽𝑗)𝑥𝑗 … … (17) 

 

Supongamos que consideramos dos elementos que tienen valores iguales en todos menos 

en una. Sean (xi1,..., xih,..., xik) los valores de las variables para el primer y (xj1,..., xjh,..., 

xjk) para el segundo, y todas las variables son las mismas en ambos elementos menos en la 

variable h donde xih= xjh+1. Entonces, el odds ratio para estas dos observaciones es: 

  

𝑂𝑖

𝑂𝑗
= 𝑒𝛽ℎ … … (18) 

E indica cuánto se modifica el ratio de probabilidades cuando la variable xjaumenta en una 

unidad. 

Si consideramos pi = 0,5 en el modelo logit, entonces  

log (
𝑝𝑖

1 − 𝑝𝑖
) = 𝛽0  +  𝛽1𝑥1𝑖 … … . . 𝛽𝑘𝑥𝑘𝑖 = 0 … … (19) 

 

Es decir, 

 

𝑥𝑖 = −
𝛽0

𝛽1
− ∑

𝛽𝑗𝑥𝑗𝑖

𝛽1

𝑘

𝑗=2

… … (20) 
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Y x1i representa el valor de x1 que hace igualmente probable que un elemento cuyas 

restantes variables son x2i,..., xki, pertenezca a la primera o la segunda población. 

 

3.1.3 Redes neuronales  

Las Redes Neuronales (NN: Neural Networks) fueron originalmente una simulación 

abstracta de los sistemas nerviosos biológicos, constituidos por un conjunto de unidades 

llamadas neuronas o nodos conectados unos con otros. 

 

El primer modelo de red neuronal fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts en términos 

de un modelo computacional de actividad nerviosa. Este modelo era un modelo binario, 

donde cada neurona tenía un escalón o umbral prefijado, y sirvió de base para los modelos 

posteriores. 

 

Una primera clasificación de los modelos de NN es: 

 

1. Modelos inspirados en la Biología: Estos comprenden las redes que tratan de simular 

los sistemas neuronales biológicos, así como ciertas funciones como las auditivas o de 

visión. 

 

2. Modelos artificiales aplicados: Estos modelos no tienen por qué guardar similitud 

estricta con los sistemas biológicos. Sus arquitecturas están bastante ligadas a las 

necesidades de las aplicaciones para las que son diseñados. 

 

 

3.1.3.1 Redes Neuronales de tipo biológico 

Se estima que el cerebro humano contiene más de cien mil millones (1011) de neuronas y 

1014 sinapsis en el sistema nervioso. Los estudios realizados sobre la anatomía del cerebro 

humano concluyen que hay, en general, más de 1000 sinapsis por término medio a la 

entrada y a la salida de cada neurona. 
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Aunque el tiempo de conmutación de las neuronas biológicas (unos pocos milisegundos) es 

casi un millón de veces mayor que en las actuales componentes de las computadoras, las 

neuronas naturales tienen una conectividad miles de veces superior a la de las artificiales. 

 

El objetivo principal de las redes neuronales de tipo biológico es desarrollar operaciones de 

síntesis y procesamiento de información, relacionadas con los sistemas biológicos. 

 

 

Figura1: Neurona Biologica 

 

 

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el procesado 

de la información. 

 

La mayor parte de las neuronas poseen una estructura de árbol, llamada dendritas, que 

reciben las señales de entrada procedentes de otras neuronas a través de las sinapsis. 

 

Una neurona consta de tres partes: 

 

1. El cuerpo de la neurona, 

2. Las dendritas, que reciben las entradas, 
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3. El axón, que lleva la salida de la neurona a las dendritas de otras neuronas. 

 

La forma completa en la que dos neuronas se relacionan no es totalmente conocida, y 

depende además del tipo particular de cada neurona. En general, una neurona envía su 

salida a otras por su axón, y éste lleva la información por medio de diferencias de potencial 

eléctrico. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

         

                                     Figura2: Synapse 

 

Este proceso es a menudo modelizado como una regla de propagación representada por una 

función u (·). La neurona recoge las señales por su sinapsis sumando todas las influencias 

excitadoras e inhibidoras. Si las influencias excitadoras positivas dominan, entonces la 

neurona produce una señal positiva y manda este mensaje a otras neuronas por sus sinapsis 

de salida. En este sentido, la neurona actúa como una simple función escalón 

f(·). 
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         Figura3: Red neuronal artificial 

 

3.1.3.2 Redes Neuronales Artificiales (NN) 

1. Auto-Organización y Adaptabilidad: utilizan algoritmos de aprendizaje adaptativo y 

auto-organización, por lo que ofrecen mejores posibilidades de procesado robusto y 

adaptativo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     Figura4: Función 

de activación  

 

2. Procesado no Lineal: 

aumenta la capacidad de la 

red para aproximar funciones, clasificar patrones y aumenta su inmunidad frente al ruido. 

 

3. Procesado Paralelo: normalmente se usa un gran número de nodos de procesado, con alto 

nivel de interconectividad 
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El elemento básico de computación (modelo de neurona) se le llama habitualmente nodo o 

unidad. Recibe un input desde otras unidades o de una fuente externa de datos. Cada input 

tiene un peso asociado w, que se va modificando en el llamado proceso de aprendizaje. 

Cada unidad aplica una función dada f de la suma de los inputs ponderadas mediante los 

pesos 

 𝑦𝑖 = ∑ 𝑤𝑖𝑗

𝑗

𝑦𝑗 … (21) 

El resultado puede servir como output de otras unidades. 

 

Las características de las NN juegan un importante papel, por ejemplo, en el procesado de 

señales e imágenes. Se usan arquitecturas que comprenden elementos de procesado 

adaptativo paralelo, combinados con estructuras de interconexiones jerárquicas. Hay dos 

fases en la modelización con redes neuronales: 

 

 Fase de entrenamiento: se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento 

para determinar los pesos (parámetros) que definen el modelo de red neuronal. Se 

calculan de manera iterativa, de acuerdo con los valores de los valores de 

entrenamiento, con el objeto de minimizar el error cometido entre la salida obtenida 

por la red neuronal y la salida deseada. 

 

 Fase de Prueba: en la fase anterior, el modelo puede que se ajuste demasiado a las 

particularidades presentes en los patrones de entrenamiento, perdiendo su habilidad 

de generalizar su aprendizaje a casos nuevos (sobreajuste). Para evitar el problema 

del sobreajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo de datos diferentes a los de 

entrenamiento, el grupo de validación, que permita controlar el proceso de 

aprendizaje. 

 

Normalmente, los pesos óptimos se obtienen optimizando (minimizando) alguna función de 

energía. Por ejemplo, un criterio muy utilizado en el llamado entrenamiento supervisado, es 

minimizar el error cuadrático medio entre el valor de salida y el valor real esperado. 
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3.1.3.3 Redes Neuronales Supervisadas y No Supervisadas 

Las redes neuronales se clasifican comúnmente en términos de sus correspondientes 

algoritmos o métodos de entrenamiento: redes de pesos fijos, redes no supervisadas, y redes 

de entrenamiento supervisado. Para las redes de pesos fijos no existe ningún tipo de 

entrenamiento. 

 

 

3.1.3.3.1 Reglas de entrenamiento Supervisado 

Las redes neuronales de entrenamiento supervisado son las más populares. Los datos para 

el entrenamiento están constituidos por varios pares de patrones de entrenamiento de 

entrada y de salida. El hecho de conocer la salida implica que el entrenamiento se beneficia 

de la supervisión de un maestro. Dado un nuevo patrón de entrenamiento, en la etapa (m + 

1)-ésima, los pesos se adaptan de la siguiente forma: 

𝑤𝑖𝑗
𝑚+1 = 𝑤𝑖𝑗

𝑚 + ∆𝑤𝑖𝑗
𝑚 … (22) 

 

Se puede ver un diagrama esquemático de un sistema de entrenamiento supervisado en la 

siguiente figura: 

 

 

 

 

 

                          Figura5: Entrenamiento supervisado 

 

 

3.1.3.3.2 Reglas de Entrenamiento No Supervisado 

Para los modelos de entrenamiento no supervisado, el conjunto de datos de entrenamiento 

consiste sólo en los patrones de entrada. Por lo tanto, la red es entrenada sin el beneficio de 
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un maestro. La red aprende a adaptarse basada en las experiencias recogidas de los patrones 

de entrenamiento anteriores. Un esquema típico de un sistema No Supervisado: 

 

 

 

 

 

 

Figura6: Entrenamiento no supervisado 

Ejemplos típicos son la Regla de Aprendizaje de Hebb, y la Regla de Aprendizaje 

Competitivo. Un ejemplo del primero consiste en reforzar el peso que conecta dos nodos 

que se excitan simultáneamente. 

En el aprendizaje competitivo, si un patrón nuevo pertenece a una clase reconocida 

previamente, entonces la inclusión de este nuevo patrón a esta clase matizará la 

representación de la misma. Si el nuevo patrón no pertenece a ninguna de las clases 

reconocidas anteriormente, entonces la estructura y los pesos de la red neuronal serán 

ajustados para reconocer a la nueva clase. 

 

3.1.3.4 Funciones de Base y Activación 

Una red neuronal típica se puede caracterizar por la función de base y la función de 

activación. Cada nodo (unidad de proceso), suministra un valor 𝑦𝑖 a su salida. Este valor se 

propaga a través de la red mediante conexiones unidireccionales hacia otros nodos de la 

red. Asociada a cada conexión hay un peso sináptico denominado {𝑤𝑖𝑗}, que determina el 

efecto del nodo j-ésimo sobre el nodo i-ésimo. Las entradas al nodo i-ésimo que provienen 

de las otros nodos son acumulados junto con el valor umbral 𝜃𝑖, y se aplica la función base 

f, obteniendo 𝑢𝑖. La salida final 𝑦𝑖se obtiene aplicando la función de activación sobre 𝑢𝑖. 

3.1.3.4. Función Base (Función de Red) 

La función de base tiene dos formas típicas: 
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 Función lineal de tipo hiperplano: El valor de red es una combinación lineal de las 

entradas, 

 

𝑢𝑖(𝑤, 𝑥) = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗 … (23)

𝑛

𝑗=1

 

 

 Función radial de tipo hiperesférico: es una función de base de segundo orden no 

lineal. El valor de red representa la distancia a un determinado patrón de referencia, 

 

𝑢𝑖(𝑤, 𝑥) = √∑(𝑥𝑗 − 𝑤𝑖𝑗)2

𝑛

𝑗=1

… (24) 

 

 

3.1.3.5 Función de Activación (Función de neurona) 

 

 

El valor de red, expresado por la función de base, 𝑢(𝑤, 𝑥), se transforma mediante una 

función de activación no lineal. Las funciones de activación más comunes son la función 

sigmoidal y gausiana: 

 

 Función sigmoidal 

𝑓(𝑢𝑖) =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝 {−
𝑢𝑖

𝜎2}
… (25) 

 

 Función gausiana 

𝑓(𝑢𝑖) = 𝑐𝑒𝑥𝑝 {−
𝑢𝑖

2

𝜎2
} … (26) 

 

3.1.3.6 El perceptrón multicapa  
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Es capaz de actuar como un aproximador universal de funciones: una red 

backpropagationconteniendo al menos una capa oculta con suficientes unidades no lineales 

puedeaproximar cualquier tipo de función o relación continúa entre un grupo de variables 

de entraday salida. Esta propiedad convierte a las redes perceptrón multicapa en 

herramientasde propósito general, flexibles y no lineales. 

 

Rumelhart et al. (1986) formalizaron un método para que una red del tipo 

perceptrónmulticapa aprendiera la asociación que existe entre un conjunto de patrones de 

entrada y sus salidas correspondientes: método backpropagation error (propagación del 

error haciaatrás). 

 

Esta red tiene la capacidad de generalización: facilidad de dar salidas satisfactorias 

aentradas que el sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. 

 

3.1.3.6.1 Arquitectura 

 

Un perceptrón multicapa está compuesto por una capa de entrada, una capa de salida y una 

o más capas ocultas; aunque se ha demostrado que para la mayoría de problemas bastará 

con una sola capa oculta. En la figura siguiente se puede observar un perceptrón típico 

formado por una capa de entrada, una capa oculta y una de salida. 
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Figura7: Arquitectura de las redes neuronales 

 

Las conexiones entre neuronas son siempre hacia delante: las conexiones van desde las 

neuronas de una determinada capa hacia las neuronas de la siguiente capa; no hay 

conexiones laterales ni conexiones hacia atrás. Por tanto, la información siempre se 

transmite desde la capa de entrada hacia la capa de salida. 

Se considera wjicomo el peso de conexión entre la neurona de entrada i y la neurona oculta 

j, y vkjcomo el peso de conexión entre la neurona oculta j y la neurona de salida k. 
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3.1.3.6.2 Algoritmo backpropagation 

 

Se considera una etapa de funcionamiento donde se presenta, ante la red entrenada, un 

patrón de entrada y éste se transmite a través de las sucesivas capas de neuronas hasta 

obtener una salida y, después, una etapa de entrenamiento o aprendizaje donde se 

15 modifican los pesos de la red de manera que coincida la salida deseada por el usuario 

con la salida obtenida por la red. 

 

3.1.3.7Pronóstico con redes neuronales  

 

RMSE (Raíz del error medio cuadrático) y el MAPE (Error absoluto porcentual promedio). 

La selección de la mejor estructura de red, se realiza considerando las siguientes medidas 

de evaluación dentro de la muestra: RMSE (Raíz del error medio cuadrático) y el MAPE 

(Error absoluto porcentual promedio), calculados mediante las siguientes ecuaciones: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

2
∑(𝑦𝑡

′ − 𝑦𝑡)2

𝑛

𝑡=1

… (29) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
∑ |

𝑦𝑡
′ − 𝑦𝑡

𝑦𝑡
| … (30)

𝑛

𝑡=1

 

Donde n es el número de observaciones consideradas, 𝑦 es el valor real y 𝑦𝑡
′ es el valor 

estimado por el modelo. 

 

3.1.3.7.1 Criterio de información de Akaike (AIC) 

 

En el caso general, la AIC es: 

𝐴IC=2k-2ln (L)… (31) 

 

Donde k es el número de parámetros en el modelo estadístico, y L es el máximo valor de 

la función de verosimilitud para el modelo estimado. 

Dado un conjunto de modelos candidatos para los datos, el modelo preferido es el que tiene 

el valor mínimo en el AIC. Por lo tanto AIC no sólo recompensa la bondad de ajuste, sino 

https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_verosimilitud
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también incluye una penalidad, que es una función creciente del número de parámetros 

estimados. Esta penalización desalienta el sobreajuste (aumentando el número de 

parámetros libres en el modelo mejora la bondad del ajuste, sin importar el número de 

parámetros libres en el proceso de generación de datos). 

AIC se basa en la teoría de la información. Supongamos que los datos se generan por algún 

proceso desconocido f. Consideremos dos modelos candidatos para representar f: g1 y g2. 

Si conociéramos f, entonces podríamos encontrar la información perdida del uso de g1 para 

representar f calculando la divergencia de Kullback-Leibler , D KL (f ‖ g1), de manera 

similar, la información perdida del uso  de g2 para representar f sería obtenido calculando 

D KL (f ‖ g2). Entonces nos volveríamos a elegir el modelo candidato que minimiza la 

pérdida de información. 

 

 

3.1.4 Criterio de Comparación de Modelos 

 

Con el fin de llevar a cabo un análisis completo y verificar definitivamente si la 

construcción de modelos de la  pobreza o no pobreza de un hogar,  es mejor mediante el 

uso de la técnica de regresión logística o mediante el uso redes neuronales, es necesario 

antes revisar la funciones de costos para comparar modelos. 

 

3.1.4.1 Tabla de clasificación 

 

La tabla de clasificación muestra la distribución de valores observados y estimados. Los 

valores estimados se obtienen a partir del modelo. 

 

 La regla de clasificación predeterminada para un caso es que si la probabilidad estimada de 

pertenencia en el grupo de respuesta con el valor más alto es mayor o igual a 0.5, entonces 

predice la pertenencia a ese grupo. De lo contrario, predice la pertenencia al grupo con el 

valor de respuesta más bajo. 

 

https://es.wikipedia.org/wiki/Sobreajuste
https://es.wikipedia.org/wiki/Divergencia_de_Kullback-Leibler
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La capacidad de que nuestro modelo estime el suceso de interés de cuyo valor es 1, se 

denomina sensibilidad. Por el contrario, la capacidad de que nuestro modelo no estime el 

suceso de interés cuyo valor es 0, se denomina especificidad. 

 

3.1.4.2  Curva ROC 

 

La curva ROC (del inglés Receiver OperatingCharacteristic curves) indica que cuanto más 

alejada este de la diagonal principal mejor es el método de diagnóstico, ya que la curva 

ROC ideal sería la que con una especificidad de 1 tuviera una sensibilidad de 1, y cuanto 

más cercana esté a dicha diagonal peor será el método de diagnóstico. 

 

Cabe recordar que la diagonal principal es la que corresponde al peor test de diagnóstico y 

que tiene un área bajo de ella de 0.5. 

Las hipótesis nula y alternante son: 

 

H0: El área bajo la curva ROC es igual a 0.5 

H1: El área bajo la curva ROC no es igual a 0.5 

 

Si rechazamos la “Ho” asociado a un “p-value”, implica que el modelo ajustado es el 

adecuado. 

 

A partir de un área de 0,7 la discriminación del modelo se considera aceptable. 
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Figura8: Curva ROC 

 

El coeficiente de GINI es el área que hay entre la curva ROC y la línea diagonal, 

representado por A en el gráfico anterior, expresado como un porcentaje del área triangular 

formado por la línea diagonal del modelo aleatorio 

 

El área ROC es el área bajo la curva, expresado como un porcentaje de toda el área 

cuadrangular. 

 

Según las áreas representadas en el gráfico anterior tenemos: 

 

Coeficiente GINI = A / (A + B)… (32) 

Área ROC = (A + C) / (A + B + C)… (33) 

 

3.2 DEFINICÓN DE TÉRMINOS BÁSICOS 

1. Hacinamiento: El INEI define hacinamiento como la densidad de ocupación de los 

espacios de la vivienda: “El hacinamiento resulta de relacionar el número de personas con 

el número total de habitaciones que tiene la vivienda, sin contar el baño, cocina ni 



29 
 

pasadizo.  Se determina que hay hacinamiento cuando residen más de tres personas por 

cuarto” 

 

2. Pobreza: Según la INEI (2017) “En el Perú para una persona no sea considerada pobre 

debe tener la capacidad de consumir más de S/. 328 al mes, que es el monto fijado como el 

promedio mensual por persona de la canasta familiar 

 

3: Gasto Per cápita: Valor promedio por persona de la suma de los gastos público y 

privado en bienes y servicios por el cuidado de la salud para una determinada economía 

nacional, en un periodo dado de tiempo, usualmente un año, expresado en dólares 

estadounidenses corrientes. El gasto en salud comprende la provisión de servicios de salud 

preventivos y curativos, asuntos y servicios de salud pública, investigación aplicada en 

salud y sistemas de abastecimiento y distribución médicos, pero no incluye la provisión de 

agua y saneamiento. 

 

4. Viviendas con características inadecuadas: El acceso a la vivienda es una necesidad 

básica que debe guardar condiciones aceptables, en cuanto a la habitabilidad, la privacidad 

y el confort mínimo en los cuales los miembros del hogar pueden desarrollar sus 

actividades individuales y sociales sin privaciones. 

En este considerando, una vivienda tiene características físicas inadecuadas cuando se trata 

de viviendas improvisadas, viviendas con paredes de estera, viviendas con paredes 

interiores de quincha, piedra con barro, madera u otro material y además, en cualquiera de 

los casos tengan pisos de tierra. 
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4 MATERIALES, MÉTODOS Y PROCEDIMIENTOS 

 

4.1 PLOBLACIÓN EN ESTUDIO 

 

La población de estudio está definida como el conjunto de todas las viviendas particulares y 

sus ocupantes residentes en el área urbana y rural del país.  

 

Por no ser parte de la población de estudio, se excluye a los miembros de las fuerzas 

armadas que viven en cuarteles, campamentos, barcos, y otros. También se excluye a las 

personas que residen en viviendas colectivas (hoteles, hospitales, asilos y claustros 

religiosos, cárceles, etc.). 

 

La unidad de investigación está constituida por:  

 Los integrantes del hogar familiar  

 Los trabajadores del hogar con cama adentro, reciban o no pago por sus servicios  

 Los integrantes de una pensión familiar que tienen como máximo 9 pensionistas, y  

 Las personas que no son miembros del hogar familiar, pero que estuvieron presentes 

en el hogar los últimos 30 días.  

 

No serán investigados:  

 Los integrantes de una pensión familiar que tiene de 10 a más pensionistas, y  

 Los trabajadores del hogar con cama afuera. 

 

Informantes: 

 Jefe del Hogar  

 Cónyuge  

 Perceptores (se refiere a la población de 14 años y más de edad que recibe ingresos 

monetarios)  

 Personas de 18 años y más (corresponde a la población que es seleccionada para 

proporcionar información del módulo de opinión). 

 

 

 

4.2 FUENTE DE INFORMACIÓN  

 

La Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) tiene una gran cantidad de información, que 

permitiría construir un modelo para determinar la probabilidad de ser pobre o no pobre, por 

lo cual se propone utilizar un modelo de regresión logística y redes neuronales artificiales 

que determine esta probabilidad.  

El tamaño anual de la muestra 2017 es de 36 996 viviendas particulares, correspondiendo 

23 348 viviendas al área urbana y 13 648 viviendas al área rural. 
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4.3 DEFINICIÓ DE VARIABLES 

 

La pobreza corresponde a múltiples factores, los que según estudios recientes, se ven 

reflejados por variables vinculadas al hogar y su jefatura (Larrañaga, 2002, Guerrero 2004, 

y otros autores mencionados en la bibliografía) . El ser pobre o no, está determinado por un 

conjunto de características estructurales del hogar, vinculadas a las siguientes dimensiones: 

 

• Geográficas 

• Demográficas 

• Mercado Laboral 

• Educación 

• Vivienda 

• Ingresos 

• Patrimonio 

 

La variable dependiente será el nivel de pobreza, pudiendo tomar dos valores: pobre y no 

pobre. 

Las variables independientes consideran las siguientes dimensiones y variables 

independientes en los modelos explicativos: 

 

4.3.1 Variable Dependiente. 

 

4.3.1.1 Condición de pobreza: La condición de pobreza calculada a partir de la ENAHO 

2017, clasifica a los hogares del Perú en dos grupos diferenciados, pobres, y no pobres. 

Esta clasificación se realiza mediante la construcción de una Canasta Básica Alimentaria 

(línea de pobreza) la cual constituye un punto referencial cuyo "estatus de pobreza o no" se 

encuentran por encima y por debajo de él; a su vez esta línea de pobreza tiene dos 

componentes que clasifica a los hogares pobres en "pobres relativos" y "pobres extremos". 

 

4.3.2 Variables Independientes. 

 

4.3.2.1 Características Individuales. 

Sexo del (la) jefe(a) de hogar: Un factor importante a considerar es el sexo del jefe del 

hogar, cuando el jefe de hogar es hombre la inserción laboral suele darse con mayor 

facilidad que cuando es mujer; además se encuentran en condiciones de acceder a mejores 

puestos de trabajo en comparación a las jefas de hogar ya que en su mayoría se ven libres 

de tener que asumir labores domésticos porque encuentran en su pareja el apoyo necesario 

para cumplir con dicha actividad. Para las jefas de hogar, la inserción laboral es más difícil, 

más aún si son madres solteras o divorciadas porque además de trabajar tienen que asumir 

la responsabilidad de atender a su familia, que las coloca en una situación de desventaja 

para acceder a mejores oportunidades de trabajo; en otros las mujeres son víctimas de 

discriminación laboral, y se ven limitadas en adquirir activos que les dotaría de nuevas y 

mejores posibilidades de empleo. Se incluye esta variable en el estudio, a fin de conocer las 

diferencias relevantes en la condición de pobreza cuando un hogar se encuentra jefaturado 

por un hombre o una mujer, y si es causa importante del estatus de pobreza del hogar en 

presencia de otros activos. 
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Edad del (la) jefe(a) de hogar: Es una característica importante a considerar en este 

estudio, para determinar si la condición de pobreza depende de la edad del (la) jefe(a) del 

hogar además de su inserción laboral en el mercado, pues algunos estudios han puesto en 

evidencia que los adultos mayores son miembros que contribuyen de manera efectiva a la 

economía del hogar. Mientras que otros afirman que el estatus de pobreza suele ser precaria 

cuando los jefes de hogar son muy jóvenes o muy adultos. 

 

Estado Familiar o Estado Civil del (la) jefe(a) de hogar: El estado familiar es una 

característica muy importante, ya que contar con una pareja o no puede influir en la 

superación económicamente del hogar. 

 

Nivel de estudio aprobado del (la) jefe(a) de hogar: La educación como capital cultural 

es fundamental para el desarrollo de las personas pues es un activo que permite generar o 

acceder a nuevas oportunidades laborales que incidirán en un mejor estatus de vida para el 

hogar, más aún cuando se es jefe de hogar. 

 

Ocupado: Los bajos ingresos y las condiciones desfavorables en las que se insertan los 

jefes de hogar al mundo laboral, los apremios económicos por los que tienen que pasar y la 

responsabilidad de dotar de recursos al hogar impulsan a los jefes de hogar a buscar fuentes 

de ingresos tal que les permita hacer frente a la pobreza. Por tal motivo se ha incluido en el 

estudio, la variable ocupación del jefe de hogar a fin de evaluar si el hecho de que el jefe de 

hogar se encuentre con un empleo actúa como un factor reductor de la condición de 

pobreza de los hogares salvadoreños. 

 

Es asegurado(a) el (la) jefe(a) de hogar: Un elevado porcentaje de la población ha sufrido 

padecimientos de salud imprevistos, que generan grandes costos, muchas veces difíciles de 

afrontar. El seguro médico es un complemento valioso a la salud de cada persona individual 

o perteneciente a una familia u otro grupo social, porque suple económicamente parte de 

los auxilios o servicios. 

 

4.3.2.2 Características del hogar. 
Total de Miembros en el hogar: En distintas investigaciones sociales realizadas en 

América Latina se ha determinado que el tamaño del hogar es un componente que incide en 

la condición de pobreza de los hogares, pues, se ha detectado que a mayor número de 

miembros, mayor es la posibilidad de ser pobre, por eso se considera importante la 

inclusión de esta variable en el estudio. 

 

Ingreso Familiar: Esta variable recoge información esencial para la clasificación de los 

hogares en pobreza o no. 

 

4.3.2.3 Servicios públicos. 

Disponibilidad de energía eléctrica: Proveer al hogar de energía eléctrica favorece a sus 

integrantes, especialmente a los que están en edad escolar, poder realizar sus actividades en 

condiciones más adecuadas (ambientes más iluminados) así como de acceder a nuevas 

tecnologías de comunicación e información, asimismo su uso favorece a la generación de 

nuevas fuentes de trabajo apoyados en este bien. En este caso la variable capta la 

información de la disponibilidad o no de alumbrado eléctrico en la vivienda, la cual 
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conjuntamente con las demás características ayudará a determinar el estatus de pobreza del 

hogar 

 

Disponibilidad de servicios higiénicos (Alcantarillado): la dotación de este activo a la 

vivienda se traduce en mejoras en su infraestructura, lo cual favorece al bienestar del hogar, 

cuando los servicios higiénicos están conectados a un sistema de eliminación de excretas se 

reduce el riesgo que la familia contraiga enfermedades infecciosas ya que las fuentes 

naturales de abastecimiento de agua como ríos y manantiales se ven protegidos ante la 

posibilidad de que los desechos humanos sean arrojados en sus cauces y se conviertan en 

focos de transmisión de enfermedades. 

 

Disponibilidad de agua: Disponer de algunos servicios públicos básicos como el acceso a 

agua potable coloca a los hogares en situación de menor vulnerabilidad frente a la pobreza; 

esto debido a que al disponer de agua en condiciones salubres se reduce el riesgo de que los 

miembros del hogar, especialmente los más pequeños, sufran de enfermedades infecciosas; 

así mismo significa ahorro de tiempo para las madres, pues ya no tendrán que emplear parte 

de su tiempo en abastecerse de este líquido y tendrán la posibilidad de emplear su tiempo 

de manera más productiva. 

 

Tenencia de teléfono: El teléfono constituye un activo de gran utilidad cuando se trata de 

propiciar cambios en los hogares pues al igual que la energía eléctrica es un medio de 

integración poderoso y una herramienta útil y complementaria en el desempeño de labores 

de carácter productivo y de servicios. 

 

 

4.3.2.4 Capital institucional 

Propiedad de la vivienda: Poseer derechos sobre la vivienda resulta ser ventajoso para los 

integrantes de un hogar pues se convierte en un recurso valioso que le permitirá acceder a 

créditos o crear microempresas en su domicilio. 

 

4.3.2.5 Geográfica 

Región: para una mejor cobertura geográfica, el país se divide en cinco regiones, estando 

constituida por la región Occidental, Central I, Centra II, Oriental, AMSS. De acuerdo a 

esto podríamos observar la(s) Región(es) que podrían incidir en los diferentes niveles de 

pobreza. 

 

Área de ubicación del hogar: debido a que la pobreza se mide de acuerdo a la canasta 

básica alimentaria, y ésta no es igual para el área urbana y rural, se desearía tener el peso 

que influye esta variable para la clasificación de la pobreza. 

 

4.3.2.6 Patrimonio 

Se puede pensar que un hogar que posea más bienes como: lavadora, refrigeradora, 

computadora y microonda, reduciría la probabilidad de ser pobre.  

 

En tal sentido hansido tomadas estas variables en la investigación. 
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DIMENSÓN VARIABLES CATEGORIA DESCRIPCIÓN 

Variable Dependiente 

 pobreza Cualitativa 1=Pobre, 2=No Pobre 

Variables  Independientes 

GORGRAFICAS Departamentos Cualitativa  
1=Tumbes 

2=Cajamarca,….,Tacna=2 

DEMOGRAFICAS 

Sexo del Jefe del 

Hogar 
Cualitativa  1=Masculino, 2=Femenino 

Edad Cuantitativa Numérica 

Estado Civil Cualitativa 

1=casado(a), 2=Soltero(a), 

3= viudo(a), 4=divorciado 

(a) 

Número de personas 

en el hogar 
Cuantitativa Numérica 

MERCADO 

LABORAL 

Actividad del Jefe 

del Hogar 

Cualitativa 

Nominal 

1=Ocupado(a), 

2=Desocupado(a), 

3=Inactivo(a) 

EDUCACIÓN 
Nivel de educación 

del jefe del hogar 

Cualitativa 

Ordinal 

1=Primaria completa, 

2=Secundaria Completa, 

3=Técnico completa, 

4=Universidad completa 

CARATERÍSTICA

S DEL HOGAR 

Acceso al Agua 

Potable 

Cualitativa 

Nominal 
1=SI, 2=NO  

Acceso al 

alcantarillado 
Cualitativa  

 

1=SI, 2=NO 

 

 

Acceso a la energía 

Eléctrica 

Cualitativa  

 
1=SI, 2=NO 

Hacinamiento. Cuantitativa Numérica 

INGRESO 
Ingreso Mensual del 

Jefe de Hogar 
Cuantitativa Numérica 
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PATRIMONIO 

TENENCIA DE: 

Teléfono fijo Cualitativa  1=SI, 2=NO 

Computador Cualitativa  1=SI, 2=NO 

Microondas Cualitativa  1=SI, 2=NO 

Lavadora Cualitativa 1=SI, 2=NO 

Refrigerador Cualitativa  1=SI, 2=NO 

Internet Cualitativa  1=SI, 2=NO 

Celular Cualitativa  1=SI, 2=NO 

 

 

4.4   DISEÑO DE MUESTREO Y PREPARACION DE DATOS 

 

Se dividirá la muestra en 70% de entrenamiento y 30% de validación, la cual se usara para 

ambos modelos (Regresión Logístico, Redes Neuronales Artificiales) 

 

 

4.5 PROCEDIMIENTOS ESTADISITICOS 

 

 Se realizara un análisis uni-variado de la variable dependiente (Pobre o no pobre) y 

de las variables para cada una de las dimensiones (geográficas, demográficas, 

mercado laboral, educación, vivienda, ingreso, patrimonio), mediante gráficos 

estadísticos como: diagrama de cajas, histogramas, etc. 

 

 Se realizara un análisis bi-variado de la variable dependiente e independiente, se 

determinara las relaciones que existen entre cada una de las variables, primero se 

analizara gráficamente la relación de cada variable dependiente con la variable 

independiente, luego se determinara la relación mediante pruebas estadísticas. En la  

investigación la  variable   de estudio es cualitativa nominal (pobre o no pobre), las 

pruebas estadísticas de relación se aplicaran dependiendo de la categoría de la 

variable independiente  

 

Variable Independiente Variable Dependiente Prueba 

Cualitativa Cualitativa Chi -Cuadrado 

Cualitativa Cuantitativa Índice f de Cohen 

 

Tanto para el procedimiento 1 y 2 se realizaran un análisis exploratorio de los datos 

mediante gráficos en R. 

 

 Se dividirá la muestra en 70% de entrenamiento y 30% de validación, la cual se 

usara para ambos modelos (Regresión Logístico, Redes Neuronales Artificiales) 
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 Se estimara los parámetros del modelo usando la muestra de construcción, Para el 

caso de Redes Neuronales, la evaluación del modelo dentro de la muestra se 

realizara con los indicadores de: porcentaje de errores de pronóstico y la 

sensibilidad. Para el modelo de Regresión Logística se usara los siguientes 

indicadores: Prueba de omnibus, bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow) y la 

sensibilidad. 

 

 Se aplicara el modelo obtenido en la muestra de construcción sobre la muestra de 

validación y se determinar el modelo adecuado mediante los indicadores tales 

como: la curva ROC, GINI. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



37 
 

5 PRESENTACIÓN Y ANÁLISIS DE RESULTADOS 

 

5.1 ANALISIS UNIVARIADO 

 

En los registro del ENAHO del año 2017, se presenta un mayor porcentaje de hombres 

(78%) en Lima Metropolitana. Con respecto al estado civil, la gran mayoría son casados 

(39%) y en un menor porcentaje son divorciados (1%) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

39%

32%

1%

13%

6% 8%

Casado (a) Conviviente Divorciado Separado
(a)

Soltero (a) Viudo (a)

Figura10: Porcentaje de estado civil

Estado civil

78%

22%

Sexo
Hombre Mujer

Figura9: Porcentaje de sexo 
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El (54%) de los jefes de hogar son trabajadores independientes, y el 1% son trabajadores 

del hogar. 

15%

7%

20%

0%

1%

2%

54%

Empleado

Empleador o Patrono

Obrero

Otro

Trabajador del hogar

Trabajador familiar no remunerado

Trabajador independiente

Figura11: Porcenteje de ocupacion de jefes de hogar 

Ocupación
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La gran mayoría de los participantes en la EHANO del 2017 son jefes de hogar que han 

culminado sus estudios secundarios (34.49%)  

 

5.2 ANÁLISIS BIVARIADO 

Mediante la prueba de la Chi-cuadrado se obtuvo las siguientes variables que afectan 

significativamente a la pobreza el departamento de Lima. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Educación
Inicial

Postgrado Primaria
completa

Primaria
incompleta

Secundaria
completa

Secundaria
incompleta

Sin nivel Sup. no
Univ.

Completa

Sup. no
Univ.

Incompleta

Sup. Univ.
Completa

Sup. Univ.
Incompleta

Figura12: Porcenteje de último grado de estudio del jefe de hogar

Último grado de estudios 
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Figura13: Prueba de la Chi-cuadrado 

 

Se puede observar que el sexo, la posesión de; radio, tv blanco y negro, la cocina y la moto 

taxi, no afectan significativamente a la pobreza 

Con respecto a las variables independientes numéricas (edad, número perceptores de 

ingreso y número de personas en el hogar) y todas se incluirán en modelo ya que presenta 

variaciones con respecto a la media para cada categoría de pobreza, como se puede 

observar en los siguientes gráficos: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura14: Diagrama de cajas para variables 

numéricas 

 

 

5.3 MODELO DE REGRESIÓN LOGÍSTICO DICOTOMICO 

 

Como resultado final y para alcanzar el objetivo principal de esta aplicación, se realiza un 

ajuste de un modelo de regresión logística binaria, aplicando lo explicado en el Capítulo III. 

Se empieza estimando el modelo con las variables explicativas anteriormente mencionadas, 

y teniendo en cuenta que para cada variable independiente categórica, se generan las 

variables indicadoras correspondientes. 

 

5.3.1 Contraste de significación 

 

Para contrastar la significatividad global en el modelo de regresión logística, se utilizó la 

prueba ómnibus. 

 

 



41 
 

Las hipótesis nula y alternante son: 

𝐻𝑜: 𝛽0 = 𝛽1 … … … … . 𝛽𝑘 =0 

𝐻1: 𝐴𝑙𝑔ú𝑛 𝛽𝑖≠ 0 

 

 

 

Chi-cuadrado gl Sig. 

      

398,137 23 0 

                            Tabla1:Pruebas ómnibus de coeficientes de modelo 

 

Se observa un valor de chi-cuadrado de 398,137con un p-value de 0.000<0.05, lo que 

indica que hay una relación significativa entre las variables independientes y el resultado, 

es decir, el modelo es significativo. 

 

5.3.2 Contraste de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow 

 

Se dividen todos los casos en deciles basados en las probabilidades predichas, el primer 

decil se cuentan los casos con las probabilidades más altas. 

 

Las hipótesis que se contrastaron son: 

H0: No existen diferencias entre los valores observados y predichos 

H1: Existen diferencias entre los valores observados y predichos 

 

Chi-cuadrado gl Sig. 

5,491 8 0,704 

                                    Tabla2: Prueba de Hosmer y Lemeshow 

 

 

Se muestra un valor de chi-cuadrado de 18.463 con un p-value de 0,704>0.05 (nivel de 

significancia), lo que indica que no existen diferencias entre los valores observados y 

valores estimados, por la tanto se puede concluir que el modelo ajustado es significativo. 
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5.3.3 Tabla de clasificación 

En la (tabla3) se observa que los hogares no pobres se estimaron con un 99,3% y los 

hogares no pobres con un 18.2% 

 

 

Observado 

Pronosticado 

POBREZA Porcentaje 

correcto No pobre Pobre 

Paso 12 POBREZA No pobre 2382 18 99,3 

Pobre 153 34 18,2 

Porcentaje global     93,4 

Tabla3: Tabla de clasificación en regresión logística 

 

 

5.3.4 Variables de la ecuación 

 

El modelo contiene las siguientes variables: 

  B 

Error 

estándar Wald gl Sig. Exp(B) 

E_CIVIL 

  

9,15 4 0,057 

 E_CIVIL(1) -0,447 0,38 1,389 1 0,239 0,639 

E_CIVIL(2) 0,013 0,371 0,001 1 0,971 1,014 

E_CIVIL(3) -0,456 0,411 1,23 1 0,267 0,634 

E_CIVIL(4) -1,002 0,599 2,801 1 0,094 0,367 

N_PERSONAS 0,664 0,063 112,755 1 0 1,942 

OCUPACIÓN 

  

12,332 5 0,031 

 OCUPACIÓN(1) -0,669 0,285 5,521 1 0,019 0,512 

OCUPACIÓN(2) -1,309 0,576 5,167 1 0,023 0,27 

OCUPACIÓN(3) -0,208 0,202 1,065 1 0,302 0,812 

OCUPACIÓN(4) -0,69 0,647 1,135 1 0,287 0,502 

OCUPACIÓN(5) -1,062 0,59 3,242 1 0,072 0,346 

E_VIVIENDA(1) -0,849 0,372 5,22 1 0,022 0,428 

PERCEPTORES_ING -0,487 0,099 24,005 1 0 0,615 

Equipo sonido(1) 0,689 0,194 12,603 1 0 1,992 

DVD(1) 0,444 0,18 6,075 1 0,014 1,56 

Licuadora(1) 0,856 0,203 17,739 1 0 2,353 

Computadora(1) 1,37 0,233 34,681 1 0 3,936 

Auto(1) 1,382 0,487 8,066 1 0,005 3,982 

SERVICIOS_HIGEN 

  

15,665 6 0,016 

 SERVICIOS_HIGEN(1) 0,525 0,727 0,521 1 0,47 1,69 

SERVICIOS_HIGEN(2) 0,362 0,732 0,245 1 0,621 1,437 

SERVICIOS_HIGEN(3) 0,729 0,743 0,963 1 0,326 2,074 

SERVICIOS_HIGEN(4) -0,534 0,591 0,814 1 0,367 0,587 
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SERVICIOS_HIGEN(5) -0,493 0,723 0,465 1 0,496 0,611 

SERVICIOS_HIGEN(6) -18,859 18822,845 0 1 0,999 0 

Constante -5,487 0,96 32,697 1 0 0,004 

       Tabla4: Variables en la ecuación de regresión logística  

 

5.4 MODELO DE REDES NEURONALES 

 

Inicialmente se estimaron modelos de redes neuronales feedfodward con las mismas 

variables del modelo Logístico, utilizando una función de activación arco tangente (tanh) y 

en la última capa (output layer) una función de activación logística, buscando que el 

resultado tenga un rango (0,1), y variando el número de capas ocultas y unidades ocultas en 

cada capa. Dicho ejercicio arrojó como resultados que la arquitectura con 3 capas ocultas y 

3 unidades ocultas por capa (Tabla 5) 

 

 Método de cambio de escala para las 

covariables 
Estandarizados 

Capas ocultas Número de capas ocultas 1 

Número de unidades en la capa oculta 1ª 10 

Función de activación Tangente hiperbólica 

Capa de salida Variables dependientes 1 POBREZA 

Número de unidades 2 

Función de activación Softmax 

Función de error Entropía cruzada 

Tabla5 : Información de la red neuronal 
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5.4.1 Contraste del modelo 

 

El modelo de la red neuronal presenta un porcentaje de pronostico incorrectos de 8.3% 

en la muestra de prueba, es decir el modelo realizo un aprendizaje adecuado en la 

muestra de entrenamiento. 

 

 

 

Entrenamiento Error de entropía cruzada 322,703 

Porcentaje de pronósticos 

incorrectos 
6,3% 

Regla de parada utilizada 1 paso(s) consecutivo(s) sin disminución del 

error 

Tiempo de entrenamiento 0:00:01,00 

Pruebas Error de entropía cruzada 165,834 

Porcentaje de pronósticos 

incorrectos 
8,3% 

Tabla6: Resumen del modelo de redes neuronales  

 

 

5.4.2 Tabla de clasificación  

 

La tabla de clasificación muestral a distribución de valores observados y estimados. Los 

valores estimados se obtienen a partir del modelo. En la tabla 7 se puede observar que 

aquellos hogares que son pobres se estimaron con una precisión de 97.5% y aquellos que no 

son pobres con un 28.4%. 

 

 

 

 

 

 

 



45 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Clasificación (Redes Neuronales) 

Ejemplo Observado 

Pronosticado 

No pobre Pobre 

Porcentaje 

correcto 

Entrenamiento No pobre 1635 37 97,8% 

Pobre 76 44 36,7% 

Porcentaje global 95,5% 4,5% 93,7% 

Pruebas No pobre 708 18 97,5% 

Pobre 48 19 28,4% 

Porcentaje global 95,3% 4,7% 91,7% 

Tabla7: Tabla de clasificación para las redes neuronales  
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5.4.3 Variables Importantes 

 

El mejor modelo para determinar si un hogar es pobre o no, se obtuvo con 12 variables, 

ordenadas según la importancia en el modelo, que son las siguientes: 

 

 

 Figura15: Variables más significativas en el modelo de redes neuronales  
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5.5 COMPARACIÓN DE MODELOS 

La comparación de los modelos se realizó mediante el área bajo la curva ROC y el GINI, el 

coeficiente de GINI es el área que hay entre la curva ROC y la línea diagonal, representado, 

expresado como un porcentaje del área triangular formado por la línea diagonal del modelo 

aleatorio. 

 

  Área bajo la curva GINI 

Redes Neuronales 0,882 76,40% 

Regresión logística 0,878 75,60% 

                              Tabla8: AUC Y GINI 

 

El área bajo la curva ROC del modelo red neuronal resulta mayor, lo que significa que el 

modelo presenta un mayor valor predictivo y por ende presenta un mayor valor de GINI, la 

cual se puede apreciar de manera gráfica en la figura6 

 

 
Figura16: La curva ROC para el modelo de regresión logística y redes neuronales  
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CONCLUSIONES 

 

Se obtuvo que los factores de mayor influencia en la pobreza, mediante la aplicación de la 

técnica de redes neuronales artificiales, son: 

1ro Número de personas que viven en el hogar 

2do Número de perceptores de ingreso 

3ro Cuenta con  servicios higiénicos en el hogar 

4to Ultimo grado de estudio aprobado por el jefe de hogar 

5to Estado de la vivienda 

6to Posesión de auto 

7mo Ocupación del jefe de hogar 

8vo Tipo de vivienda 

 

Como se observa en la (tabla8) el modelo que mejor discrimina entre hogares pobres y no 

pobres es el modelo de redes neuronales artificiales 

 

El factor de mayor influencia en la pobreza de los hogares del Departamento de Lima es el 

número de personas que viven en el hogar. 
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APÉNDICES 

COSTOS Y PRESUPUESTOS 

 

PRESUPUESTO – PLAN DE TESIS 

Descripción Cantidad 
Precio 

Unitario(S/.) 
Total 

Fuente 

Financiera 

Impresión de los volúmenes 

de tesis a revisar 
4 4 16 Propia 

Internet 20 2 40 Propia 

USB 1 36 36 Propia 

Pasajes – consulta 10 5 50 Propia 

Desgaste de computador 120 1 120 Propia 

Folder y Fuster 1 2 2 Propia 

Monto del empastado final  1 10 10 Propia 

Precio de la sustentación de 

tesis 
1 120 120 Propia 

Imprevistos 1 100 100 Propia 

     

TOTAL   494 Propia 
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