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Resumen

Esta tesis se basa en el planteamiento de un modelo de focalización para la población vulne-

rable con inseguridad alimentaria en el Distrito Especial de Ciencia, Tecnoloǵıa e Innovación

de Medelĺın, espećıficamente en la Comuna 2 – Santa Cruz. El objetivo principal es mejorar

el proceso de selección de los beneficiarios con el fin de optimizar la ejecución de los recursos

públicos y mejorar la calidad de vida de las personas en situación de pobreza extrema e

inseguridad alimentaria. El estudio utiliza la Teoŕıa de Respuesta al Ítem (TRI) para vali-

dar la pertinencia de la aplicación de la Escala Latinoamericana y Caribeña de Seguridad

Alimentaria (ELCSA) en los candidatos a los diferentes proyectos sociales. Por último, se

aplican modelos de regresión loǵıstica y se evalúa la exactitud de estos.

Palabras clave: Teoŕıa de respuesta al ı́tem (TRI), Modelos de regresión loǵıstica, Mo-

delo de Rasch, Matriz de confusión, Focalización para población vulnerable.

Abstract

Approach of a classification model for the vulnerable population with food inse-

curity in the Special District of Science, Technology, and Innovation of Medellin,

based on Item Response Theory (IRT).

This thesis is based on the approach of a classification model for the vulnerable popula-

tion with food insecurity in the Special District of Science, Technology, and Innovation of

Medellin, specifically in Commune 2 – Santa Cruz. The main objective is to improve the

beneficiary selection process in order to optimize the execution of public resources and im-

prove the life quality of people in extreme poverty situation and food insecurity. The study

uses Item Response Theory (IRT) to validate the relevance of the application of the Latin

American and Caribbean Food Security Scale (ELCSA) in the postulates of different social

projects. Finally, logistic regression models are applied, and their accuracy is evaluated.

Keywords: Item response theory (IRT), Logistic regression models, Rasch model, Con-

fusion matrix, Classification for vulnerable population.
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2.2.2 Regresión loǵıstica multinomial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3 Paquetes de R para aplicar TRI y regresión loǵıstica . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3.1 Paquete irt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.2 Paquete eRm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.3 Paquete ltm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.4 Paquete nnet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3 Análisis exploratorio de datos - EDA 21

3.1 Recolección de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

3.2 Validación de datos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.3 Método de selección y priorización . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.4 Análisis exploratorio . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

4 Validación de la encuesta ELCSA mediante la TRI 35

4.1 Coeficiente alfa de Cronbach (α) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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1 Introducción

La Planeación Local y el Presupuesto Participativo surgieron en los municipios brasileros de

Vitoria, Vila Velha y Ubelandia como respuesta a los movimientos sociales de la década del

setenta, los cuales reclamaban mejoras en la calidad de vida y el control de los recursos públi-

cos municipales. Desde que la municipalidad de Porto Alegre (Brasil) retomó el Presupuesto

Participativo en 1989 y logró hacerlo público, y que se reconociera a nivel internacional como

buenas prácticas de gobierno, se ha producido una expansión inusitada de su metodoloǵıa

en diversas ciudades del mundo, con especial énfasis en América Latina, en consonancia con

la demanda de organismos internacionales por la superación de problemas de corrupción e

ineficacia de las administraciones municipales en la gestión pública y en la reducción de la

pobreza (Gómez Hernández, 2007).

Anualmente, cada una de las dependencias del Distrito Especial de Ciencia, Tecnoloǵıa e

Innovación de Medelĺın, responsables de ejecutar el Presupuesto Participativo, deben se-

leccionar la población objeto de valor (población vulnerable) de acuerdo al enfoque de sus

programas misionales, con el propósito de realizar una intervención en las personas que real-

mente necesitan asistencia debido al nivel de vulnerabilidad. No obstante, este proceso se

dificulta por tres aspectos: el primero es el volumen de población a encuestar debido a que

dentro de los costos cargados al proyecto no se establecen rubros para la recolección total de

la información. El segundo, corresponde a los instrumentos empleados para la caracterización

de posibles beneficiarios, llegando a resultar repetitivos y poco asertivos. En cuanto al tercer

aspecto, se identifica la facilidad con la que se pueden alterar los resultados de la clasificación

de vulnerabilidad dada la subjetividad del proceso en el que interviene el beneficiario como

fuente primaria de información.

Según la CEPAL (1995), la mayoŕıa de los páıses de América latina y el Caribe destinan

una importante cantidad de recursos para la realización de poĺıticas sociales, pero cuando se

analizan los resultados de esa inversión, es posible inferir que los recursos no favorecen a los

pobres, o al menos, no en la proporción y profundidad que pudiera esperarse. Es por esto,

que el gran objetivo es atender la población que realmente lo requiera, y en consecuencia

las administraciones públicas deben establecer un modelo de priorización que permita selec-

cionar las personas realmente vulnerables con el fin de optimizar la ejecución del erario y

apostar por el mejoramiento en la calidad de vida de las personas, realizando una correcta

focalización, y en efecto, la eficacia en este proceso se debe cimentar sobre los principios
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de la gobernanza, tales como: la horizontalidad, la cooperación entre los involucrados, la

transparencia y la rendición de cuentas (Kooiman & Jentoft, 2009), y en consecuencia los

diferentes actores (beneficiarios, entidades públicas y privadas, entes de control del estado,

veeduŕıas ciudadanas) contribuyen al control de los actos de la administración pública, uti-

lizando criterios objetivos y claros.

Con esta investigación se busca establecer un modelo de priorización que permita seleccionar

las personas realmente vulnerables con el fin de optimizar la ejecución de los recursos públi-

cos, intervenir la población con pobreza extrema y apostar por el mejoramiento en la calidad

de vida de las personas, realizando una correcta focalización. Para el estudio se partirá de las

bases de datos de las familias (inscritas al proyecto de presupuesto participativo) caracteri-

zadas por el Equipo de seguridad Alimentaria y Nutricional, a las cuales se les ha levantado

una ĺınea base y aplicado la Escala Latinoamericana y Caribeña de Seguridad Alimentaria

(ELCSA), que es un instrumento que forma parte de los métodos cualitativos, o basados en

la experiencia, para medir la seguridad alimentaria en el hogar (Segall Corrêa et al., 2012),

con el objetivo de mejorar su aplicabilidad partiendo de la Teoŕıa de Respuesta al Ítem (TRI).

La metodoloǵıa va a estar sustentada mediante la Psicometŕıa, que es la disciplina de la

Psicoloǵıa en la que se basan los procesos de medición: el diseño, la construcción, el ajuste

y la puesta en marcha de pruebas psicológicas, aśı como los aspectos éticos de su aplicación

(Gallo, 2018). Espećıficamente plantea el diseño mediante la Teoŕıa de Respuesta al Ítem

(TRI) donde un modelo matemático describe la probabilidad de que un examinado responda

correctamente a un ı́tem en función de su nivel de habilidad en el constructo medido por el

ı́tem. La TRI se basa en la idea de que los ı́tems de prueba no son simplemente preguntas

con respuestas correctas o incorrectas, sino que son medidas de un constructo latente, como

la inteligencia, el conocimiento, la aptitud o la actitud.

El objetivo principal de este trabajo es hacer una clasificación de la población vulnerable

para los proyectos misionales del Distrito, en consecuencia se espera mejorar de manera

positiva las quejas y denuncias de la población que vigila el correcto funcionamiento y la

inversión de los recursos públicos. Dicho de otro modo, una de las falencias y riesgos que

actualmente se materializan constantemente en la operación de los programas de inversión

social, es la cantidad de PQRSD (Peticiones, Quejas, Reclamos, Sugerencias y Denuncias)

requeridas, denunciando e informando personas que no cumplen con criterios de selección,

y es aqúı donde se visualiza la mejora en el proceso, garantizando a la comunidad, a las

veeduŕıas ciudadanas, al Consejo Comunal o Corregimental de Planeación — CCCP, y a los

entes de control, la confiabilidad de la solución propuesta.

De forma esquemática, el objetivo de este trabajo final de maestŕıa se puede ilustrar en la

Figura 1-1. Inicialmente, se toma una muestra, se les aplica un cuestionario general y la en-
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cuesta ELCSA. Posteriormente, con la ELCSA validada, se construye el modelo TRI a partir

de la dificultad de los ı́tems, generando un nuevo puntaje para la selección de los individuos

que cumplen con los criterios. Por último, se ingresan las variables de las preguntas generales

y el nuevo puntaje ELCSA al modelo de regresión loǵıstica y se realiza la clasificación de los

posibles beneficiarios

Figura 1-1: Modelo a entrenar.

Todos los elementos mostrados en la Figura 1-1 van a ser desarrollados en profundidad en

los próximos caṕıtulos de este documento.

Es relevante destacar que el autor de la presente investigación desempeñó un papel activo

como integrante del Comité de Seguridad Alimentaria durante el peŕıodo comprendido entre

los años 2011 y 2023, bajo el cargo de Coordinador de sistemas de información y monitoreo.

Su participación activa en dicho comité otorga a este estudio una perspectiva única y fun-

damentada en la comprensión directa de las complejidades y desaf́ıos inherentes al proceso

de focalización de población vulnerable con inseguridad alimentaria.
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A través de este caṕıtulo el lector encontrará definiciones y consideraciones importantes so-

bre la psicometŕıa, la Teoŕıa de Respuesta al Ítem (TRI), Modelos loǵısticos, Modelo de

regresión loǵıstica y todo lo referente a la base de datos sobre la cual se realizó el soporte de

la investigación; se discutirán los principales conceptos y métodos relacionados para solucio-

nar el problema propuesto, con el fin de entregar un panorama claro y conciso a las personas

que se acerquen al documento y en śıntesis, puedan interpretar completamente el contenido

del trabajo de grado.

2.1. Consideraciones sobre la psicometŕıa

La psicoloǵıa se presenta como una ciencia joven, concebida como tal hace unos 137 años,

teniendo como punto de partida la fundación del primer laboratorio de psicoloǵıa experimen-

tal en la ciudad de Leipizg (Alemania), donde los primeros psicólogos intentaban explicar

fenómenos como la sensación y la percepción, a través de complejos artificios que simplifi-

caban considerablemente estos procesos. El estudio de la psicoloǵıa se centraba básicamente

en la medición de los procesos básicos en las personas. En la misma ĺınea, es inherente que

la medición ocupa un lugar preponderante en cualquier ciencia, solo basta que el lector refle-

xione por un momento sobre su importancia; la medición proporciona un sentido de realidad

y conocimiento del fenómeno de estudio que no puede ser conseguido de otra manera (Pérez,

2019).

En efecto, la psicometŕıa es la rama de la psicoloǵıa que se ocupa de la medición de las

caracteŕısticas psicológicas y las capacidades cognitivas. Esta disciplina nació en el siglo XIX

con dos claros objetivos. Por un lado, el de implantar una metodoloǵıa cient́ıfica en el estu-

dio de la mente: una tarea compleja, dado el carácter intangible de los constructos mentales

como la inteligencia, la personalidad o las emociones. Por otro lado, encontrar la correlación

entre los est́ımulos externos e internos y la respuesta humana, que definen las diferencias

individuales.

Sartes & Souza-Formigoni (2013) indican que el uso de instrumentos y pruebas psicométri-

cas representan una forma importante de evaluación objetiva de los fenómenos, razón por

la cual están ganando mucho terreno actualmente, y esto se debe, en parte, a que permiten
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establecer una referencia que puede reducir los sesgos subjetivos de percepción y juicio del

técnico examinador, siempre que tenga completo dominio y conocimiento de su aplicación e

interpretación

UNIR (2023) destaca que la finalidad de la psicometŕıa es la medición de los constructos

mentales a través de pruebas y test, dichos constructos tienen que ser traducidos en puntua-

ciones. A partir de estos resultados, el evaluador puede elaborar las teoŕıas explicativas del

comportamiento humano. En el proceso de convertir los resultados en principios psicológicos,

los expertos en psicometŕıa se sirven del análisis estad́ıstico matemático.

Consecuentemente, medir la respuesta psicológica es complicado, sobre todo si tenemos en

cuenta las variables que pueden afectar al sujeto durante la realización de la prueba. El

agotamiento del sujeto, los sesgos culturales, el propio orden de los ı́tems del test o las res-

puestas por azar son factores que podŕıan contaminar los resultados. No obstante, con el fin

de asegurar la fiabilidad y validez de dichas pruebas, surgió un movimiento en psicometŕıa

conocido como la teoŕıa de los test.

La primera teoŕıa denominada Teoŕıa clásica de los TEST (TCT) o modelo clásico, la es-

tableció el psicólogo Spearman a principios del siglo pasado. Este modelo establećıa, como

resultado real de la aplicación de los test, la suma entre las puntuaciones verdaderas obteni-

das por el sujeto durante la prueba y la variable error, que se considera conformada por un

compuesto de factores no controlados en el procedimiento de medición o que no tienen que

ver con el objetivo de la misma (Cervantes, 2005).

Tras este primer modelo, surgió una nueva teoŕıa elaborada por el matemático Rasch en

los años sesenta y que, hoy por hoy, se toma como referencia en el diseño de los test: es la

denominada Teoŕıa de respuesta al ı́tem (TRI). Este marco referencial establece una relación

probabiĺıstica no lineal y aditiva, entre el rasgo que mide el ı́tem y la presencia de ese rasgo

en el sujeto. Por lo tanto, a la hora de elaborar las escalas y test es de vital importancia

tanto la muestra de la población seleccionada como el valor de los ı́tems.

Velarde & Torres-Ramos (2023) resaltan que la TCT y TRI tienen como objetivo estimar el

error que cometemos al medir ciertas variables de naturaleza psicológica. Ello lo consiguen

mediante la formulación de un modelo matemático que, como todo modelo, se asienta en

una serie de hipótesis. De acuerdo con Muñiz & Fonseca-Pedrero (2019), la TRI surge como

un nuevo enfoque en la teoŕıa de las pruebas que permite superar algunas de las limitaciones

de la TCT.
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2.1.1. Teoŕıa clásica de los test (TCT)

Para Arrimada (2022), la Teoŕıa Clásica de los Test (TCT) se centra especialmente en el

logro de la mayor exactitud de la medida posible o, en su lugar, si no fuera posible, obtener la

determinación precisa acerca del error de medición, siendo ese el motivo por el que también

se conoce como “teoŕıa del error de medición”. Además, la TCT es una teoŕıa que se utiliza

en el campo de la psicometŕıa con el fin de hacer una explicación lo más exhaustiva que

sea posible en cada caso acerca de la forma en que partiendo de un valor de test medido de

una persona se podŕıa llegar a concluir el valor verdadero del rasgo de personalidad o de la

manifestación caracteŕıstica de una persona o aptitud que se pretende medir.

Por otra parte, dentro de las teoŕıas de los tests también se incide en el modo de evaluar la

calidad de estos, aśı como también en la manera de depurarlo con el fin de reducir al mı́nimo

el error. Por ello es importante tener muy presentes dos conceptos a la hora de estudiar la

teoŕıa clásica de los test: la fiabilidad y la validez.

La fiabilidad, de acuerdo con las teoŕıas de los test, es la estabilidad o la consistencia

de las medidas en el caso de que se repita el proceso de medición. En otras palabras,

seŕıa la exactitud o la confiabilidad, suponiendo que no hubiera errores de medición,

con la que un test es capaz de determinar el valor verdadero. No obstante, la fiabilidad

únicamente se puede estimar, ya que no se conocen los valores verdaderos.

Por otro lado, la validez es el grado en que la teoŕıa y la evidencia emṕırica secundan

la interpretación de las puntuaciones de los test. Dicho de otro modo, diŕıamos que la

validez es la capacidad que un instrumento posee para cuantificar de manera correcta

o adecuada y significativa el rasgo medido para el que hab́ıa sido diseñado.

2.1.2. Teoŕıa de respuesta al ı́tem (TRI)

Hambleton & Jones (1993) definen la TRI como una área estad́ıstica que relaciona el des-

empeño de un individuo examinado con el trazo o rasgo latente (habilidad cognitiva) y las

caracteŕısticas de los ı́tems de la encuesta. En general, los modelos de variables latentes

(variables que no se observan), son modelos de regresión multivariantes que encadenan una

variable respuesta con otra no observada (Rizopoulos, 2007). Similarmente, Matas-Terron

et al. (2010) muestran que entre las respuestas del individuo observado y el rasgo o habilidad,

existe una relación no lineal, que se puede expresar en términos probabiĺısticos, y posterior-

mente el conjunto de cálculos que se aplican a estos, definen los distintos modelos TRI y

sus resultados. En la actualidad, se hace uso de la TRI, para conseguir medidas invariantes

respecto de los sujetos medidos y de los instrumentos utilizados (Muñiz Fernández et al.,

2010).
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Roldán & Mart́ın (2020) mencionan que los modelos estad́ısticos que vinculan variables ob-

servables (también llamadas manifiestas) de tipo categóricas con variables no observables

(llamadas latentes), de tipo continuas, se denominan Modelos de Rasgos Latentes. Estos

modelos han sido desarrollados bajo el contexto de la TRI y se utilizan para el análisis de

datos de variables manifiestas obtenidas en procesos de evaluación donde lo que se intenta

medir es subyacente a estas variables y, en consecuencia, es una variable latente. Los modelos

de la TRI admiten diversas formulaciones de acuerdo a la función matemática que se adopte

para modelar la probabilidad de respuesta correcta.

Para el objeto de estudio se va a partir de un modelo TRI unidimensional, donde se asume

que la respuesta de un individuo a un ı́tem resulta de la interacción de los parámetros del

ı́tem y un único trazo latente de cada encuestado. El modelo TRI unidimensional se describe

de forma general según Reckase (2009) como:

P (Y = y|θ) = h(θ, ξj, y), (2-1)

donde Y corresponde a las respuestas de un individuo a los ı́tems de la prueba, y que puede

tomar dos valores, 1 si es correcta y 0 en caso contrario; h representa la función que describe

la relación entre los parámetros del modelo y la probabilidad de respuesta del individuo y ξj
corresponde al vector de parámetros de los ı́tems de la prueba (Dı́az Pedraza, 2018).

En śıntesis, se considera un grupo de I individuos encuestados, cada uno con un trazo latente

o habilidad θi para i = 1, 2, 3, . . . , I, a los que se les aplica la prueba con j ı́tems bajo los

supuestos de la TRI. Mojica Maćıas (2017) menciona que según el modelo TRI, el interés

recae en determinar la probabilidad de que el individuo i responda acertadamente al ı́tem j

bajo el trazo latente correspondiente.

Dentro de las ventajas que presenta la TRI, Matas-Terron et al. (2010) resaltan:

No es obligatorio especificar la distribución de los datos, por ejemplo, garantizar nor-

malidad.

Invarianza de los parámetros de los ı́tems respecto a la muestra que se usa. Es decir, que

los parámetros del ı́tem no cambian aunque las personas que contesten sean distintas

(independencia entre los diferentes individuos encuestados).

Invarianza del parámetro del rasgo del sujeto respecto al instrumento utilizado para

estimarlo. Es decir, que el nivel de habilidad de la persona no depende del test.

La TRI permite obtener un indicador de la precisión de las estimaciones para niveles

concretos.
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No obstante, la TRI está fundamentada bajo unos supuestos básicos que exige el modelo de

rasgo latente y que se resumen básicamente en:

Se asume la existencia de una variable no observada (variable latente).

Unidimensionalidad, implica que los ı́tems de la prueba miden solo un rasgo.

Independencia entre individuos observados.

En la TRI se tienen tres modelos distintos en función del número de parámetros que se

estiman:

Modelo loǵıstico de un parámetro (ML1P). También llamado Modelo de Rasch

(el modelo fue propuesto por el matemático danés Georg Rasch en 1960); en este

modelo se estima la dificultad del ı́tem.

Modelo loǵıstico de dos parámetros (ML2P). Se estima la dificultad y la discri-

minación del ı́tem.

Modelo loǵıstico de tres parámetros (ML3P). Se estima la dificultad, la discri-

minación y el pseudo azar o adivinación de ı́tem.

Modelo loǵıstico de un parámetro (ML1P) - Modelo de Rash

Pj(θi) =
1

1 + e−(θi−bj)
, con i = 1, 2, ..., I y j = 1, 2, ..., J, (2-2)

donde:

Pj(θi): Probabilidad de que un individuo i seleccionado al azar con habilidad θi responda

el ı́tem j correctamente.

θi: Parámetro del trazo latente para el individuo i.

bj: Parámetro de dificultad del ı́tem j.

El parámetro de dificultad bj se entiende como la complicación de resolver correctamente

un ı́tem con un cierto nivel de habilidad. Para este caso, que son variables dicotómicas, el

individuo i tiene una probabilidad de 50% de responder un ı́tem j correctamente.
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Modelo loǵıstico de dos parámetros (ML2P)

Pj(θi) =
1

1 + e−aj(θi−bj)
, con i = 1, 2, ..., I y j = 1, 2, ..., J, (2-3)

donde:

Pj(θi): Probabilidad de que un individuo i seleccionado al azar con habilidad θi responda

el ı́tem j correctamente.

θi: Parámetro del trazo latente para el individuo i.

bj: Parámetro de dificultad del ı́tem j.

aj: Parámetro de discriminación del ı́tem j.

Este es un modelo utilizado para analizar datos que se centran en el nivel de dificultad y los

parámetros discriminatorios de las preguntas. El parámetro de discriminación se usa para

evaluar la capacidad de un ı́tem al tratar de categorizar los individuos que poseen habili-

dades altas y los que tiene habilidades bajas. El valor de la discriminación se mide a partir

de la iteración o repetición de las puntuaciones del participante para cada elemento que se

encuesta.

Modelo loǵıstico de tres parámetros (ML3P)

Pj(θi) = P (Yij = 1|θi, aj, bj) = cj +
(1− cj)

1 + e−aj(θi−bj)
, con i = 1, 2, ..., I y j = 1, 2, ..., J, (2-4)

donde:

Pj(θi): Probabilidad de que un individuo i seleccionado al azar con habilidad θi responda

el ı́tem j correctamente.

Yij: Es la respuesta del individuo i al ı́tem j.

Yij = 1: Si el individuo i responde correctamente al ı́tem j.

θi: Parámetro del trazo latente para el individuo i.

bj: Parámetro de dificultad del ı́tem j.

aj: Parámetro de discriminación del ı́tem j.

cj: Parámetro de adivinación del ı́tem j. Es la probabilidad de respuesta correcta de un

individuo al escogido al azar.
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En la Figura 2-1, se resumen los 3 modelos loǵısticos en función del número de paráme-

tros que se estiman, realizando una analoǵıa con 3 herramientas (gafas de aumento, lupa

y microscopio) que permiten aumentar la capacidad de observación de objetos pequeños

(agrandando la imagen) para identificar a fondo sus particularidades (rasgos del individuo).

Figura 2-1: Analoǵıa de Modelos Loǵısticos TRI.

2.1.3. Coeficiente alfa de Cronbach (α)

Como indican Toro et al. (2022), el coeficiente alfa de Cronbach fue propuesto en 1951 por

Lee J. Cronbach, para medir la confiabilidad de un instrumento. Se calcula a partir de la

varianza de los ı́tems individuales y de la varianza de la suma de los ı́tems de cada partici-

pante, cuando los ı́tems de una escala se encuentran correlacionados. Esta varianza se refiere

a la diferencia entre los valores reales y esperados, y permite inferir la confiabilidad del test

a través de la consistencia interna, además, cuando un ı́tem es eliminado, si el alfa aumenta

indica que el ı́tem no se correlaciona con los demás de la escala. Por lo tanto, en escalas con

ı́tems de varias alternativas de respuesta, usando los principios de la correlación, asume que
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la proporción de varianza es consistente con la tendencia de respuestas de los participantes.

El coeficiente alfa de Cronbach vaŕıa de 0 a 1, donde:

Un valor cercano a 1 indica una alta consistencia interna entre los ı́tems, lo que sugiere

que los ı́tems miden de manera confiable la misma variable subyacente.

Un valor cercano a 0 indica baja consistencia interna, lo que sugiere que los ı́tems no

están correlacionados de manera consistente y podŕıan no medir la misma variable.

En śıntesis, si el alfa es alto, se considera que la escala es más confiable, ya que los ı́tems

están consistentemente relacionados entre śı. Esto es importante en la investigación y eva-

luación de constructos teóricos, ya que proporciona una medida de la consistencia interna

de las preguntas o afirmaciones que componen una escala.

A partir de las varianzas el alfa de Cronbach se calcula:

α =

[
k

k − 1

][
1−

∑k
j=1 S

2
j

S2
t

]
, (2-5)

donde:

S2
j : es la varianza del ı́tem j.

S2
t : es la varianza de los valores totales observados.

k: es el número de preguntas o ı́tems.

Igualmente, a partir de las correlaciones entre los ı́tems, el alfa de Cronbach estandarizado

se calcula:

αest =
kp

1 + p(k − 1)
, (2-6)

donde:

k: es el número de preguntas o ı́tems.

p: es el promedio de las correlaciones lineales entre cada uno de los ı́tems. En una prueba

con k ı́tems se tendrán k(k−1)
2

correlaciones para calcular p.
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2.2. Modelos de regresión loǵıstica

Los modelos de regresión loǵıstica son un método estad́ıstico que se utiliza para predecir la

probabilidad de que ocurra un evento dado un conjunto de variables predictoras. La variable

dependiente es una variable categórica, como śı/no, aprobado/reprobado, o enfermo/sano.

En tal sentido, las variables predictoras pueden ser variables categóricas, como el sexo o la

raza, o variables numéricas, como la edad o los ingresos.

Los modelos de regresión loǵıstica son una herramienta importante para una amplia gama

de situaciones, incluyendo:

Predicción de riesgos. Los modelos de regresión loǵıstica se pueden utilizar para

predecir la probabilidad de que una persona sufra una enfermedad, se vea involucrada

en un accidente o sea v́ıctima de un crimen.

Clasificación. Los modelos de regresión loǵıstica se pueden utilizar para clasificar

objetos o personas en categoŕıas, como por ejemplo, clasificar clientes en segmentos de

mercado o clasificar imágenes en categoŕıas de objetos.

Toma de decisiones. Los modelos de regresión loǵıstica se pueden utilizar para ayu-

dar a los tomadores de decisiones a tomar decisiones informadas. Por ejemplo, un

banco podŕıa utilizar un modelo de regresión loǵıstica para decidir a quién otorgar un

préstamo.

Blissett (2017) clasifica la regresión loǵıstica en 3 tipos:

Regresión loǵıstica binomial. En esta regresión la variable puede tomar dos valores,

que corresponden a dos tipos de predicción. Es similar a un modelo de regresión li-

neal, pero está adaptada para modelos en los que la variable dependiente es dicotómica.

Garćıa Pérez et al. (2010), especifican que la regresión loǵıstica binomial se usa cuan-

do se desea conocer la relación entre una variable dependiente cualitativa dicotómica

(dependencia) y una o más variables independientes o explicativas, que pueden ser

cualitativas (variables sociodemográficas) y/o cuantitativas, con el objetivo de obtener

una estimación ajustada de la probabilidad de ocurrencia de un evento a partir de una

o más variables independientes.

Regresión loǵıstica multinomial. Con esta alternativa podemos encontrar la pre-

dicción cuando hay más de dos niveles en la variable de respuesta.
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Hosmer et al. (1989) manifiesta que la regresión loǵıstica multinomial debe ser utilizada

en modelos con variable dependiente nominal con más de dos categoŕıas (politómica)

y es una extensión multivariante de la regresión loǵıstica binomial. Asimismo, expli-

can que las variables independientes, pueden ser tanto continuas (regresores), como

categóricas (factores).

Regresión loǵıstica ordinal. La regresión ordinal permite dar forma a la dependen-

cia de una respuesta ordinal politómica sobre un conjunto de predictores, que pueden

ser factores o covariables; este diseño fue propuesto por McCullagh (1980).

La regresión loǵıstica ordinal es una forma de regresión multinomial que se utiliza cuan-

do la variable dependiente es ordinal. Esto significa que los números no representan

valores reales, sino rangos.

2.2.1. Regresión loǵıstica binomial

La regresión loǵıstica binomial se utiliza cuando se desea examinar la relación entre una

variable dependiente cualitativa dicotómica (por ejemplo, éxito o fracaso) y una o más va-

riables independientes o explicativas. Estas variables independientes pueden ser cualitativas

(como factores sociodemográficos) o cuantitativas. El propósito principal de dicho análisis es

obtener una estimación ajustada de la probabilidad de que ocurra un evento en función de

una o más variables independientes.

Partiendo del uso de múltiples variables predictoras independientes: X1, X2, ..., Xp observa-

das con el fin de explicar y/o predecir el valor de Y , la finalidad es determinar:

P (Y = 1) =
exp(β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βpxp)

1 + exp(β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βpxp)
, (2-7)

donde el vector de parámetros β = (β0, β1, β2, . . . , βp)
⊤, se estima por el método de máxima

verosimilitud, con el objetivo de encontrar los valores del vector que maximicen la probabi-

lidad de que los datos observados se ajusten al modelo.

Este tipo de regresión es comúnmente utilizado en campos como la epidemioloǵıa, la ciencia

social, la investigación médica y en cualquier situación en la que se necesite predecir o

entender eventos binarios, como si un paciente está enfermo o sano, y para esta investigación

si una persona cumple con los criterios para ser un beneficiario de proyectos sociales.
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2.2.2. Regresión loǵıstica multinomial

La regresión loǵıstica multinomial es una extensión de la regresión loǵıstica binomial (Hos-

mer et al., 1989). A diferencia de la regresión loǵıstica binomial, que se utiliza cuando la

variable dependiente es binaria (śı/no, éxito/fracaso), la regresión loǵıstica multinomial se

aplica cuando la variable dependiente tiene tres o más categoŕıas distintas, y estas categoŕıas

no tienen un orden intŕınseco (algunos autores lo definen como modelo loǵıstico polinómico).

En el modelo de regresión loǵıstica multinomial, se emplea la función logit (logaritmo de

las probabilidades) para modelar la probabilidad de pertenecer a cada una de las categoŕıas

de la variable dependiente en función de las variables independientes. Los coeficientes de

la regresión loǵıstica multinomial proporcionan información acerca de la influencia de las

variables independientes en las probabilidades relativas de pertenencia a cada categoŕıa.

Partiendo del uso de múltiples variables predictoras independientes: X1, X2, . . . , Xp obser-

vadas con el fin de explicar y/o predecir el valor de Y = 1, 2, 3, . . . , g (categórica nominal

politómica), la finalidad es determinar:

P (Y = 1) =
1

1 +
∑g

k=2 exp(β0k + β1kx1 + β2kx2 + · · ·+ βpkxp))
, (2-8)

P (Y = j) =
exp(β0j + β1jx1 + β2jx2 + · · ·+ βpjxj)

1 +
∑g

k=2 exp(β0k + β1kx1 + β2kx2 + · · ·+ βpkxp))
, (2-9)

para j = 1, 2, 3, . . . , g.

Es importante anotar que si no se hace la salvedad, Y = 1 (la primera variable) va a ser

el nivel de referencia, y el vector de parámetros β = (β0, β1, β2, . . . , βp)
⊤, se estima por

el método de máxima verosimilitud, con el objetivo de encontrar los valores del vector que

maximicen la probabilidad de que los datos observados se ajusten al modelo.

2.3. Paquetes de R para aplicar TRI y regresión loǵıstica

En el ámbito del análisis de la TRI enfocado al tema de investigación, se ha seleccionado

una potente combinación de paquetes en R para llevar a cabo un análisis exhaustivo y pre-

ciso. Se utilizarán los paquetes eRm para el análisis de regresión multinomial y el modelo de

Rasch, irt para modelar respuestas a ı́tems en pruebas y escalas, y ltm para abordar el

análisis de modelos de TRI. Con respecto a los modelos de regresión se van a implementar

con el paquete nnet, por su versatilidad, simplicidad y porque permite ajustar modelos de

regresión loǵıstica binaria y multinomial, aśı como otros tipos de modelos relacionados con
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redes neuronales artificiales en caso de ser necesario.

Esta combinación de paquetes permitirá explorar, calibrar y evaluar detenidamente los ı́tems

y respuestas de los individuos en las simulaciones, lo que proporcionará una visión profunda

y precisa de los datos.

2.3.1. Paquete irt

El paquete irt propuesto por Gonulates (2022), se utiliza para llevar a cabo análisis basados

en la TRI. Estos se utilizan para evaluar y calibrar pruebas y escalas, especialmente aque-

llas en las que los ı́tems (preguntas o afirmaciones) tienen diferentes niveles de dificultad y

discriminación.

En śıntesis, el paquete irt es utilizado en el campo de la psicometŕıa y la educación para

llevar a cabo análisis detallados de pruebas y escalas; ayuda a los investigadores y profesio-

nales a comprender cómo se relacionan los ı́tems y las respuestas de los individuos en las

evaluaciones, lo que es esencial para la calibración y mejora de pruebas y escalas en contextos

educativos y psicométricos; dentro de sus fortalezas proporciona herramientas para:

Modelado de respuesta al ı́tem: permite ajustar diferentes modelos de TRI, como

el modelo de Rasch, el modelo de dos parámetros (ML2P), el modelo de tres parámetros

(ML3P) y otros, para evaluar cómo los individuos responden a los ı́tems en una prueba

o escala.

Estimación de parámetros: facilita la estimación de parámetros clave de los ı́tems,

como dificultad, discriminación y adivinanza, para comprender mejor cómo funcionan

los ı́tems en la evaluación.

Análisis de Rasch: ofrece capacidades para llevar a cabo análisis basados en el modelo

de Rasch, que es un modelo importante en la TRI, utilizado para evaluar la calidad de

las pruebas y escalas.

Evaluación de personas e ı́tems: permite evaluar tanto a las personas (individuos)

como a los ı́tems (preguntas) en función de los parámetros de la TRI, lo que es útil

para el análisis y mejora de las pruebas y escalas.

Gráficos y visualización: proporciona herramientas para visualizar los resultados de

los análisis de TRI, lo que facilita la interpretación de los datos.
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La función 2PL-class en R se utiliza para representar modelos de dos parámetros TRI. A

continuación, se muestra la estructura de la función:

2PL-class(data, itemtype)

data: el conjunto de datos que contiene las respuestas a los ı́tems. Puede ser un marco

de datos o una matriz donde las filas representan a los individuos y las columnas a los

ı́tems.

itemtype: indica si el ı́tem es de tipo graded (respuestas ordenadas, politómicas) o

binary (respuestas binarias).

2.3.2. Paquete eRm

El paquete eRm propuesto por Mair & Hatzinger (2007) en R, se centra principalmente en

el análisis de modelos de respuesta al ı́tem, espećıficamente el modelo de Rasch, análisis de

regresión multinomial y regresión ordinal. Este paquete se usa en estad́ıstica aplicada y mo-

delos de elección discreta. En la psicometŕıa soporta la medición y evaluación de constructos

psicológicos como inteligencia, personalidad o actitudes.

El paquete eRm permite ajustar los siguientes modelos TRI:

Modelo de Rasch: permite analizar si los datos se pueden ajustar al modelo en

cuestión. Asume que la probabilidad de respuesta correcta a un ı́tem es una función

lineal de la diferencia entre el nivel de habilidad o conocimiento del participante y la

dificultad del ı́tem.

Modelo lineal loǵıstico de prueba (LLTM): posibilita ajustar y evaluar el modelo

lineal loǵıstico de prueba (LLTM) a un conjunto de datos de respuesta a ı́tems. En

particular, el paquete eRm permite ajustar el LLTM utilizando el método de máxima

verosimilitud. Este método implica encontrar los parámetros del modelo que maximizan

la probabilidad de los datos observados.

Modelo de escala de calificación (RSM): permite ajustar el RSM utilizando el

método de máxima verosimilitud. También proporciona funciones para evaluar el ajus-

te, aśı como para generar gráficos e informes.

Modelo de crédito parcial (PCM): permite ajustar el PCM con diferentes tipos

de datos de respuesta a ı́tems, como datos binarios, datos ordinales y datos nominales.

También facilita ajustar el PCM con diferentes tipos de factores, como factores de

grupo, factores de contexto y factores de habilidad.
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La función RM en R se utiliza para ajustar un modelo de Rasch o un modelo de respues-

ta gradual a datos de respuesta a ı́tems politómicos (más de dos categoŕıas) y estimar los

parámetros del modelo. A continuación, se muestra la estructura de la función:

RM(X, W, se = TRUE, sum0 = TRUE, etaStart)

X: el conjunto de datos que contiene las respuestas a los ı́tems. Puede ser un marco de

datos o una matriz donde las filas representan a los individuos y las columnas a los

ı́tems.

W: opcional. La matriz de pesos para las respuestas a los ı́tems. Los pesos se utilizan para

asignar diferentes ponderaciones a las respuestas de los individuos. Si no se proporciona,

se asume que todos los individuos tienen el mismo peso.

se: opcional. Es un argumento lógico que indica si se deben calcular los errores estándar

de los parámetros estimados. El valor predeterminado es TRUE, lo que significa que se

calcularán los errores estándar.

sum0: opcional. Es un argumento lógico que indica si se debe fijar el término de dificul-

tad del primer ı́tem en 0. El valor predeterminado es TRUE. Si se establece en FALSE,

el primer ı́tem se considerará un ı́tem de anclaje (no se estima la dificultad).

etaStart: opcional. Permite proporcionar los valores iniciales espećıficos para los

parámetros del modelo.

Los resultados de la función RM proporcionan información sobre la capacidad de los ı́tems

para medir la variable latente subyacente y otros detalles del modelo.

2.3.3. Paquete ltm

El paquete ltm propuesto por Rizopoulos (2006), es una herramienta especializada para el

análisis de modelos de respuesta al ı́tem y, más espećıficamente, para modelos de escala Li-

kert utilizados en psicometŕıa y evaluación educativa. Las escalas de valor y de estimación

tipo Likert son aquellas que se utilizan para determinar la percepción de alguna variable

cualitativa que por su naturaleza denota algún orden (Lee et al., 2019).

Los modelos de escala Likert se utilizan comúnmente en encuestas y pruebas para medir

actitudes, opiniones y caracteŕısticas psicológicas a través de preguntas con respuestas en

una escala de Likert, que es una escala ordinal que permite a los encuestados expresar su

grado de acuerdo o desacuerdo con una declaración.



18 2 Marco teórico

El paquete ltm proporciona una variedad de herramientas para llevar a cabo análisis de

modelos de respuesta al ı́tem, incluyendo:

Estimación de parámetros: permite estimar los parámetros de los ı́tems, como

dificultad y discriminación, utilizando diferentes modelos de escala Likert.

Análisis de la escala Likert: facilita la calibración de ı́tems y el análisis de escalas

Likert para evaluar la calidad de las preguntas y respuestas en las encuestas.

Diagnóstico de modelos: ayuda en la evaluación y diagnóstico de la calidad del

ajuste de los modelos, lo que es esencial para determinar si los modelos explican ade-

cuadamente la variabilidad en las respuestas de los encuestados.

Gráficos y visualización: proporciona herramientas para crear gráficos informativos

que ayudan a comprender y comunicar los resultados de los análisis de modelos de

respuesta al ı́tem.

La función tpm en R se utiliza para ajustar un modelo TRI a datos de prueba. La función

se utiliza principalmente para ajustar modelos de Rasch y modelos de dos parámetros, es

decir, estimar los parámetros de dificultad y discriminación de los ı́tems. A continuación, se

muestra la estructura de la función:

tpm(data, type = c("latent.trait", rasch"), constraint = NULL, max.guessing =

1, IRT.param = TRUE, start.val = NULL, na.action = NULL, control = list())

data: el conjunto de datos que contiene las respuestas a los ı́tems. Puede ser un marco

de datos o una matriz donde las filas representan a los individuos y las columnas a los

ı́tems.

type: opcional. Especifica el tipo de modelo TRI a ajustar. Puede tomar dos valores,

latent.trait que ajusta a un modelo de dos parámetros que es el valor por defecto,

y rasch que ajusta a un modelo de un parámetro o modelo de Rasch.

constraint: se utiliza para especificar restricciones en los parámetros del modelo. Se

puede usar para imponer restricciones en los parámetros de discriminación o de dificul-

tad. Es una matriz numérica de tres columnas, donde la primera columna corresponde

a la cantidad de ı́tems o preguntas, la segunda columna indica el tipo de parámetro a

estimar, y la tercera columna especifica un valor base o inicial del parámetro a estimar.

max.guessing: opcional. Especifica el valor máximo de adivinanza para los ı́tems de

opción múltiple. El valor predeterminado es 1, que es adecuado para ı́tems de opción

múltiple con k opciones de respuesta.
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IRT.param: opcional. Es un argumento lógico que especifica si se deben estimar los

parámetros del modelo (verdadero) o si se deben fijar en ciertos valores (falso).

start.val: opcional. Permite especificar valores iniciales para los parámetros del mo-

delo. Puede ser útil si se desea ajustar el modelo desde un conjunto espećıfico de valores

iniciales.

na.action: opcional. Función que especifica qué hacer con los valores faltantes en los

datos. Puede ser na.omit (eliminar filas con valores faltantes) o na.exclude (excluir

filas con valores faltantes de los cálculos pero incluirlos en los resultados).

control: opcional. Un argumento que permite especificar opciones de control adicio-

nales para la optimización.

2.3.4. Paquete nnet

El paquete nnet propuesto por Venables & Ripley (2002) se utiliza para entrenar redes neu-

ronales artificiales y para hacer estimación de parámetros en modelos de regresión loǵıstica

binaria y multinomial.

La función multinom del paquete nnet en R se utiliza para ajustar modelos de regresión

logistica multinomial utilizando redes neuronales. Este tipo de modelo es útil cuando la

variable de respuesta tiene más de dos categoŕıas y queremos predecir la probabilidad de

pertenencia a cada una de estas categoŕıas. A continuación, se muestra la estructura de la

función:

multinom(formula, data, weights, subset, na.action, contrasts, trace = FALSE,

...)

A continuación se explican de forma breve los argumentos de la función:

formula: especifica el modelo que se ajustará. Debe ser una fórmula de la forma y ∼
x1 + x2 + ..., donde y es la variable de respuesta y x1, x2, etc., son las variables

predictoras.

data: el conjunto de datos que contiene las variables especificadas en la fórmula.

weights: opcional. Peso para cada observación. Puede ser utilizado para ajustar los

datos teniendo en cuenta diferentes pesos para cada observación.

subset: opcional. Especifica un subconjunto de observaciones a utilizar en el ajuste

del modelo.
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na.action: opcional. Función que especifica qué hacer con los valores faltantes en los

datos. Puede ser na.omit (eliminar filas con valores faltantes) o na.exclude (excluir

filas con valores faltantes de los cálculos pero incluirlos en los resultados).

contrasts: opcional. Especifica cómo se deben tratar los contrastes en los datos. Por

defecto, utiliza el mismo método de codificación de variables categóricas que glm.

trace: opcional. Un valor lógico que indica si se debe mostrar información de segui-

miento durante el proceso de ajuste del modelo.

...: otros argumentos que pueden ser pasados a la función nnet, como size, maxit,

linout, etc., para controlar los detalles del ajuste del modelo de la red neuronal.

La función multinom ajusta un modelo de regresión multinomial utilizando una red neuronal.

Internamente, utiliza el algoritmo de retropropagación (backpropagation) para entrenar la red

neuronal y ajustar los parámetros del modelo. Una vez ajustado el modelo, se pueden realizar

predicciones sobre nuevas observaciones utilizando la función predict.
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El presente caṕıtulo se enfoca en tres pilares esenciales: la recolección de información, la

priorización de beneficiarios y el análisis exploratorio de datos. En el primer pilar se describe

la fuente y el método para obtener datos relevantes y notables, este paso crucial no solo

sustenta el objetivo del trabajo final de maestŕıa, sino que también influye directamente en

la calidad y validez de los resultados que se buscan obtener. En la priorización, se explicará

el proceso para identificar y clasificar a aquellos beneficiarios claves para la ejecución del

proyecto. Finalmente, en el análisis exploratorio de datos se busca identificar tendencias y

extraer conocimientos cruciales a partir de la información recopilada, a través de gráficos,

tablas de frecuencia, información externa y conexiones subyacentes, con el propósito de

justificar y planificar la necesidad apremiante de un proceso de focalización nuevo.

3.1. Recolección de datos

La postulación para optar al bono alimentario se lleva a cabo a través de una convocatoria

pública abierta en un periodo de tiempo establecido, con el propósito de garantizar un acceso

equitativo para aquellos en situación de riesgo alimentario y social, al mismo tiempo que se

promueve la transparencia y la eficiencia en el proceso. Se inicia por medio de una inscripción

en el portal web oficial del Distrito Especial de Ciencia, Tecnoloǵıa e Innovación de Medelĺın

en la URL: https://www.medellin.gov.co/PostulacionBonoPP, donde se encuentra alojado

un formulario general que consta de 4 fases:

Fase 1: Información del jefe de hogar.

Aqúı se recolecta todo lo referente a los datos personales del titular del bono ali-

mentario, además se recogen variables de clasificación para grupos de personas con

enfoque diferencial tales como población LGBTIQ+, personas mayores, personas con

discapacidad, habitantes de calle, mujeres gestantes y lactantes, mujeres en ejercicio

de prostitución, vendedores informales y cuidadores, entre otros.

Fase 2: Información del hogar.

En esta fase se identifica la ubicación geográfica de las personas, tipo de vivienda,

cantidad de ingresos y aportes económicos en el hogar, si se cuenta con un lugar para
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almacenar, preparar los alimentos y se precisa si alguno de los integrantes de la familia,

por condiciones de salud, requiere algún tipo de alimentación especial.

Fase 3: Información de la disponibilidad de alimentos.

En esta fase se aplica la Escala Latinoamericana y Caribeña de Seguridad Alimentaria

(ELCSA), que es el instrumento oficial y avalado por la Organización de las Naciones

Unidas para la Alimentación y la Agricultura, ONUAA, o más conocida como FAO.

Esta encuesta sirve para medir directamente la percepción de los hogares ante la inse-

guridad alimentaria, es decir, la falta de acceso a alimentos suficientes, variados y de

calidad.

La ELCSA permite clasificar a los hogares en cuatro niveles de seguridad alimentaria:

leve, moderada, severa y segura. Este criterio es uno de los factores claves de decisión

actual a la hora de priorizar la población.

Fase 4: Información del grupo familiar.

En esta última fase se registran la totalidad de personas que conforman el hogar con

el fin de evitar la duplicidad en cualquier tipo de registro y posteriormente cuando se

crucen las bases de datos lograr identificar el grado de vulnerabilidad de acuerdo a la

clasificación del Sistema de Identificación de Potenciales Beneficiarios de Programas

Sociales (SISBEN). El SISBEN es un instrumento de ordenamiento de la población

en función de sus logros socioeconómicos y la estabilidad de diferentes aspectos de su

vida como salud, educación, vejez, vivienda e ingresos, que comenzó a utilizarse en

Colombia desde 1994 (López, 2020).

3.2. Validación de datos

Cuando finaliza el periodo de inscripción, la Secretaria de Innovación Digital del Distrito

Especial de Ciencias, Tecnoloǵıa e Innovación de Medelĺın, que es el ente encargado de

custodiar, asegurar la información y de administrar los portales institucionales, env́ıa la base

de datos consolidada al Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional de la Secretaria de

Inclusión Social, Familiar y Derechos Humanos, con el fin de que estandarice, procese, realice

la validación y clasificación respectiva de acuerdo al proceso de priorización establecido aśı:

1. Se verifica que las variables estén completas.

2. Se georreferencia la dirección ingresada por cada uno de los postulados en el portal

web (https://www.medellin.gov.co/mapgis/mapa.jsp?aplicacion=102) de mapas

de Medelĺın, con el propósito de identificar exactamente y de acuerdo al plan de orde-

namiento territorial del distrito, el lugar real de ubicación del hogar. En este sitio web

se carga un archivo .CSV con la dirección de la vivienda de cada uno de los postulados

y el sistema devuelve otro archivo con el barrio y comuna de las direcciones cargadas.



3.3 Método de selección y priorización 23

3. Se contrastan los datos del titular y los integrantes del hogar con el SISBEN IV. Esto es

importante debido a que el no estar sisbenizado en el distrito (Medelĺın) es un criterio

de exclusión de los proyectos, puesto que los recursos se deben ejecutar con la población

local.

4. Se cruza la información del titular identificado con la totalidad de proyectos y progra-

mas misionales del Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional con el propósito

de no duplicar ayudas alimentarias y priorizar personas que no tengan ningún tipo de

ayuda.

3.3. Método de selección y priorización

Finalmente, para la selección de los beneficiarios se les asigna un puntaje global de 0 a 100,

teniendo en cuenta doce elementos, la valoración obtenida en la ELCSA y diez variables

relacionadas con el jefe y el hogar.

A continuación se muestra la forma como se distribuyen los 100 puntos.

1. Escala de valoración ELCSA máximo 50 puntos. La asignación de puntos se hace

dependiendo de la del estado de inseguridad alimentaria asignado con el cuestionario

de la ELCSA. A continuación los puntos obtenidos según la clasificación.

50 puntos si el hogar presenta inseguridad alimentaria severa.

30 puntos si el hogar presenta inseguridad alimentaria moderada.

15 puntos si el hogar presenta inseguridad alimentaria leve.

0 puntos si el hogar presenta seguridad Alimentaria.

2. Número de personas que conforman el hogar. Se asignan 5 puntos si son más de 4

personas, 0 en caso contrario.

3. Estrato socioeconómico. Se asignan 5 puntos si habita en un estrato igual o menor que

3, 0 en caso contrario.

4. Mujer gestante/lactante. Se asignan 5 puntos si hay mujeres gestantes o lactantes, 0

en caso contrario.

5. Presencia de menores de edad en el hogar. Se asignan 5 puntos si hay menores de edad

en el hogar, 0 en caso contrario.

6. Presencia de personas mayores en el hogar (mayor o igual a 60 años). Se asignan 5

puntos si hay personas mayores, 0 en caso contrario.
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7. Presencia de persona con discapacidad. Se asignan 5 puntos si hay personas con dis-

capacidad, 0 en caso contrario.

8. Educación básica o sin escolaridad del jefe de hogar. Se asignan 5 puntos si el jefe de

hogar tiene educación básica o sin escolaridad, 0 en caso contrario.

9. Desempleado, empleado informal o empleado por d́ıas. Se asignan 5 puntos si el jefe

de hogar posee alguna de las caracteŕısticas anteriores, 0 en caso contrario.

10. Vı́ctima del conflicto. Se asignan 5 puntos si el jefe de hogar posee algún hecho victi-

mizante, 0 en caso contrario.

11. Mujer cabeza de hogar. Se asignan 5 puntos si el jefe de hogar es una mujer, 0 en caso

contrario.

En caso de que por alguna razón se presenten datos incompletos o faltantes en alguna de

las diez variables listadas anteriormente, el Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional

realiza la imputación de datos.

Para las variables numéricas, se usa el método “predictive mean machine” o pareamiento por

medias predictivas (pmm). Para las variables categóricas, la imputación se realiza con el al-

goritmo KNN (K vecinos más cercanos, que es un método de clasificación popular en mineŕıa

de datos y estad́ısticas debido a su implementación simple y su importante rendimiento de

clasificación (Zhang et al., 2017) ), un método de imputación basado en una variante de la

Distancia de Gower. Esta distancia es una medida de disimilitud que puede manejar los tipos

de datos mixtos, incluidas las variables numéricas, categóricas y ordinales (FasterCapital,

2024), aunque actualmente el Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional la usa solo

para las variables categóricas.

Luego de la calificación, se procede a seleccionar los posibles beneficiarios por comuna y tipo

de bono según su puntaje. Se crean los listados iniciales para iniciar con las convocatorias

telefónicas y adicionalmente se manejan unas listas de espera con el fin de que las personas

que no se ubiquen, cambien de residencia o ya no necesiten, sean remplazadas con personas

de la lista de espera.

3.4. Análisis exploratorio

En FAO (2019) se recalca que en el año 2019, el número de personas que padećıan hambre

en América Latina y el Caribe ascendió a 47 millones, lo que equivale a cerca del 7.4% de

la población de la región. Más concretamente, este dato refleja un aumento de más de 13

millones de personas en situación de subalimentación en tan solo los últimos cinco años.
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De manera similar, en 2019, más de 190 millones de personas en América Latina y el Caribe

se encontraban enfrentando inseguridad alimentaria moderada o grave. En otras palabras,

aproximadamente 1 de cada 3 habitantes de la región no teńıa acceso a alimentos nutritivos

y suficientes debido a limitaciones económicas u otras circunstancias. Esta situación puede

influir negativamente en la calidad de la alimentación y los patrones alimentarios, con con-

secuencias perjudiciales para la nutrición, la salud y el bienestar de la población.

El concepto de hambre resulta de una situación de subconsumo alimentario o desnutrición,

habitualmente crónica, y tiende a presentarse de diferentes formas y niveles de gravedad.

En algunos casos se trata de una desnutrición moderada y crónica, que afecta a amplios

colectivos desfavorecidos; mientras que, en otras, particularmente durante las hambrunas, se

trata de un hambre aguda (inanición; debilidad extrema por falta de alimento) que puede

desembocar en la muerte. Por su parte, la inseguridad alimentaria hace referencia es cuan-

do una persona carece de acceso regular a suficientes alimentos inocuos y nutritivos para

un crecimiento y desarrollo normal, necesarios para una vida activa y saludable. Esto pue-

de deberse a la falta de disponibilidad de alimentos y/o a la falta de recursos para obtenerlos.

De lo anterior, se puede notar que la inseguridad alimentaria es un problema complejo que se

ve afectado por una serie de factores multidimensionales más allá de los ejes que la definen:

(1) Disponibilidad de alimentos, (2) Acceso f́ısico y económico a los alimentos, (3) Consumo

de alimentos, (4) Aprovechamiento o utilización biológica, (5) Calidad e inocuidad, entre

los que se incluyen el empleo además: la educación, los ingresos familiares, la sostenibilidad

ambiental, factores sociales y culturales, demograf́ıa, y urbanización, entre muchos otros.

Aulestia-Guerrero & Capa-Mora (2020) concluyen que bajo esta perspectiva y considerando

que la inseguridad alimentaria es un problema vigente y de carácter multifactorial, causa

gran preocupación a nivel mundial por su estrecha relación con altas tasas de mortalidad,

enfermedades degenerativas y demás situaciones que ponen en riesgo la sobrevivencia y bien-

estar social de la población.

El análisis de figuras y tablas presentados a continuación es esencial para comprender en pro-

fundidad la situación de los beneficiarios seleccionados para el proyecto de bono alimentario

en el Distrito Especial de Ciencia, Tecnoloǵıa e Innovación de Medelĺın, pero espećıficamente

en la Comuna 2 - Santa Cruz en el contexto de programas de seguridad alimentaria y nutri-

cional, dado que fue una de las pocas comunas que contaba con información de calidad por

el trabajo exhaustivo que llevaron a cabo las veeduŕıas ciudadanas, las CCCP y el ciudadano

del común en función de supervisar y denunciar la ejecución y el impacto del proyecto en

general para la comunidad.

El punto de partida y que justifica la propuesta de la Implementación de un modelo de
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focalización para población vulnerable con inseguridad alimentaria en el Distrito Especial

de Ciencia, Tecnoloǵıa e Innovación de Medelĺın, basado en Teoŕıa de Respuesta al Ítem,

parte del análisis de la variable de puntaje de la ELCSA. En la Figura 3-1 se muestra el

histograma de la escala aplicado a los beneficiarios de la Comuna 2 - Santa Cruz. De esta

figura se puede observar que la mayoŕıa de las personas (3699) que se postularon para el

proyecto, concretamente el 86.87%, se clasificaron con inseguridad alimentaria severa, no

obstante, después de realizar visitas de seguimiento de acuerdo a peticiones, quejas y de-

nuncias presentadas, se encontró que ni el 50.00% de dichos beneficiarios cumpĺıan con la

puntuación dada partiendo del principio de la buena fe donde cada persona contestaba la

escala con sesgo, queriendo presentar una imagen desfavorable con respuestas que manifies-

tan parcialidad y aśı lograr un cupo dentro de la priorización.

El histograma describe una distribución altamente concentrada, mostrando que la mayoŕıa

de los datos están agrupados alrededor de la inseguridad alimentaria severa, posibilitando

que las personas tengan una idea preconcebida de lo que debeŕıan responder o que ajusten sus

respuestas consciente o inconscientemente. Este fenómeno se conoce como sesgo de respuesta

o sesgo de deseabilidad social. Dado este resultado, es lo que lleva a inferir que las personas

ya tienen interiorizadas y parcializadas las preguntas del instrumento propuesto por la FAO.

Figura 3-1: Histograma de puntaje ELCSA.
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Al cruzar el puntaje ELCSA con cualquiera de las diez variables adicionales que se usan en

el proceso de focalización, el patrón observado es el mismo, donde la mayoŕıa de los datos se

concentran alrededor de la clasificación de inseguridad alimentaria severa.

Para ilustrar el fenómeno antes descrito se creó la Figura 3-2 que relaciona el puntaje

de la ELCSA con el tipo de vivienda del beneficiario. De esta figura se observa que sobre

la clasificación de inseguridad alimentaria severa se manifiestan todas las categoŕıas de la

variable tipo de vivienda, y de manera similar sucede con cualquiera de las otras nueve con

las que se realicen los histogramas bivariados.

Figura 3-2: Histograma de puntaje ELCSA por Tipo de vivienda.

A continuación se van a presentar los resultados del análisis marginal de cuatro variables,

de las cuales se obtuvieron resultados interesantes y que se pueden interrelacionar con datos

externos proporcionados por entidades internas y externas al distrito. El análisis se hace por

medio de tablas de frecuencia que proporcionan información valiosa sobre la distribución

de los beneficiarios, diferenciando por Sexo, Estado nutricional, Etnia y Tipo de vivienda.

A través de un análisis detallado de estos datos, podemos identificar tendencias, desaf́ıos y

desigualdades significativas que pueden orientar poĺıticas y acciones futuras.
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Es importante resaltar que en este análisis se exploran en profundidad las implicaciones de

las cifras, y se resaltan los aspectos claves que requieren atención en el marco de la cobertura

para la atención de la población vulnerable con inseguridad alimentaria y nutricional en la

comuna de interés.

En la Tabla 3-1 se observa una marcada diferencia en la distribución de los beneficiarios por

sexo. Las mujeres representan una gran mayoŕıa, con el 87.18% del total de beneficiarios,

mientras que los hombres constituyen solo el 12.82%. Esta disparidad indica una brecha de

género en la participación de los beneficiarios en los programas de seguridad alimentaria en

la Comuna 2 - Santa Cruz. Es claro que hay que considerar una selección adecuada a las

necesidades de ambos sexos, teniendo como base las cifras y estad́ısticas del Distrito Especial

de Ciencia, Tecnoloǵıa e Innovación de Medelĺın (2020), donde se nota que la distribución

poblacional por sexo en este sector es de 52.90% para las mujeres y 47.10% para los hombres,

con un 46.00% de hogares con jefatura femenina, lo que lleva a inferir que se debe realizar

una sensibilización mucho más direccionada haćıa los residentes hombres de la comuna.

Tabla 3-1: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para los beneficiarios Comuna 2 - Santa

Cruz, discriminados por sexo.

Sexo Hombre Mujer Total

Cantidad 546 3712 4258

Porcentaje 12.82% 87.18% 100%

En la Tabla 3-2, se presenta el estado nutricional de los beneficiarios según el sexo. Se

observa que las mujeres superan a los hombres en todas las categoŕıas de clasificación nutri-

cional, y es particularmente notable que en la categoŕıa “Severa”, las mujeres representan

el 51.36% de los beneficiarios, mientras que los hombres son solo el 8.24%. Esto sugiere

una mayor prevalencia de problemas nutricionales severos entre las mujeres, lo que podŕıa

requerir una atención espećıfica para abordar esta desigualdad de género en la salud, aunque

no se puede hablar de representatividad de la población de la comuna con respecto a los

postulados al proyecto, dado que en la Tabla 3-1 se demostró que hay una desigualdad

notable de la cantidad de mujeres sobre los hombres.

Dentro de la literatura académica, se han reportado brechas y desigualdades por la diferencia

de género. Para FAO (2023) la inseguridad alimentaria mundial y la nutrición inadecuada se

ven acentuadas por las desigualdades de género, haciendo énfasis especialmente en el acceso a

los alimentos sin diferenciar la ubicación de las comunidades, ya sea en el área rural o urbana.
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Tabla 3-2: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para el estado nutricional de los benefi-

ciarios Comuna 2 - Santa Cruz, discriminados por sexo.

Estado Nutricional/Sexo Hombre Mujer

Seguros
7 65

0.16% 1.53%

Leve
76 545

1.78% 12.80%

Moderada
112 915

2.63% 21.49%

Severa
351 2187

8.24% 51.36%

Total
546 3712

12.82% 87.18%

Las mujeres y los hombres desempeñan roles distintos pero fundamentales en el sostenimiento

de los cuatro pilares de la seguridad alimentaria. Ellas se destacan como productoras y em-

presarias agŕıcolas, y también como guardianas que dedican su tiempo, recursos económicos

y toma de decisiones para garantizar la seguridad alimentaria de sus hogares y comunida-

des. Además, cumplen un papel crucial en la gestión de la estabilidad de los suministros de

alimentos en momentos de dificultades económicas. No obstante, es fundamental reconocer

que, a pesar de su responsabilidad en la seguridad nutricional de sus hogares, la contribución

de las mujeres a menudo pasa desapercibida y se subestima en los marcos de poĺıticas, en la

legislación y en las instituciones, lo que les impide desplegar todo su potencial en la mejora

de la seguridad alimentaria.

Asimismo, referencian que las desigualdades de género y las normas de género negativas que

afectan al acceso de las mujeres a recursos, servicios e insumos, como la tierra, los conoci-

mientos y la alimentación, aśı como los tabúes socioculturales, constituyen tanto las causas

como las consecuencias de la pobreza y de la seguridad alimentaria y nutricional. Las mujeres

vulnerables, especialmente las de hogares con cabeza de familia femenino, tienen un acceso

limitado a información nutricional y a los recursos que necesitan para mejorar la seguridad

alimentaria. En comparación con los hombres, las mujeres están, en general, más expuestas a

escasez de alimentos e inseguridad alimentaria y fallecimiento por malnutrición. En páıses de

ingresos medios altos e ingresos altos, las mujeres tienen aún más riesgo de tener sobrepeso

o sufrir obesidad. Igualmente, es importante destacar que las desigualdades de género y las
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normas negativas de género que impactan en el acceso de las mujeres a recursos, servicios

e insumos, como la tierra, el conocimiento y la alimentación, tienen un rol crucial, tanto

como causa como consecuencia de la pobreza y la inseguridad alimentaria y nutricional. Las

mujeres en situaciones de vulnerabilidad, en especial las que lideran hogares monoparentales,

enfrentan limitaciones en su acceso a información nutricional y a los recursos necesarios para

mejorar su seguridad alimentaria. En comparación con los hombres, las mujeres en general

están más expuestas a la escasez de alimentos, la inseguridad alimentaria y el riesgo de falle-

cer debido a la malnutrición. En páıses de ingresos medios altos e ingresos altos, las mujeres

enfrentan un mayor riesgo de desarrollar sobrepeso o sufrir obesidad. Teniendo en cuenta lo

anterior, se deshace la idea donde se propońıa realizar una sensibilización direccionada hacia

la equidad de género, dado que en el mundo, la brecha de género en la seguridad alimentaria

siguió aumentando en 2021, donde el 31.9% de la población femenina mundial teńıa una

inseguridad alimentaria moderada o severa, frente al 27.6% de los hombres.

En la Tabla 3-3, se muestra la clasificación del tipo de vivienda de los beneficiarios según su

sexo. La categoŕıa Arrendada es la más común tanto para hombres como para mujeres, pero

las mujeres superan a los hombres significativamente en este nivel (43.14% mujeres, frente al

5.71% hombres). Esto puede indicar que las mujeres pueden estar en situaciones de mayor

vulnerabilidad en términos de vivienda, lo que debe considerarse al planificar intervenciones

de seguridad alimentaria.

Tabla 3-3: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para la clasificación del tipo de vivienda

de los beneficiarios Comuna 2 - Santa Cruz, discriminados por sexo.

Tipo de Vivienda/Sexo Hombre Mujer

Arrendada
243 1837

5.71% 43.14%

Familiar
150 946

3.52% 22.22%

Ocupante de hecho
3 18

0.07% 0.42%

Prestada
25 133

0,59% 3,12%

Propia
125 778

2.94% 18.27%

Total
546 3712

12.82% 87.18%

A su vez, Álvarez-Uribe et al. (2010) identificaron que los hogares que son propietarios de

sus viviendas, pero están pagando la hipoteca, o que tienen posesión de la vivienda, pero no

cuentan con un t́ıtulo de propiedad, tienen una mayor probabilidad de experimentar insegu-
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ridad alimentaria. Del mismo modo, aquellos hogares que informaron que sus ingresos solo

alcanzan para cubrir los gastos mı́nimos, o que ni siquiera logran cubrir esos gastos, presen-

taron una probabilidad significativamente mayor de experimentar inseguridad alimentaria.

Asimismo, Álvarez-Uribe et al. (2010) afirman que los hogares en los que los ingresos no son

suficientes para cubrir los gastos mı́nimos tienen 5.5 veces más posibilidades de experimentar

más inseguridad que los hogares cuyos ingresos superan esos gastos.

Respecto a la Comuna 2 - Santa Cruz, en la Figura 3-3 se puede observar la generalidad

de la comuna, donde un 46.00% de los hogares que poseen vivienda propia, seguido de

arrendada con un 44.00% y en efecto, estas dos categoŕıas muestran una alta prevalencia de

hogares con inseguridad alimentaria severa, como se puede observar en la Tabla 3-4 donde

representan el 29.52% y 13.06% respectivamente (En la Figura 3-3 se muestran los datos

para el 2019, y a pesar de que no hay más actuales, siguen siendo válidos en el presente).

Figura 3-3: Tenencia y Tipo Vivienda, Comuna 2 - Santa Cruz. Tomada del informe del

Departamento administrativo de planeación, de Medelĺın.

En la Tabla 3-5 se presenta la clasificación étnica de los beneficiarios según su sexo. Se

destaca que la categoŕıa Ninguna es la más común para ambas, mujeres y hombres, lo que

indica que la mayoŕıa de los beneficiarios no se identifican con una etnia espećıfica, o que

las minoŕıas no tuvieron acceso a la convocatoria pública por falta de conocimiento de las

tecnoloǵıas de la información o manipulación de dispositivos electrónicos, entre otros. Esto

podŕıa indicar una baja diversidad étnica en la población beneficiaria en la comuna, que

no hubo una adecuada convocatoria, teniendo en cuenta no solo medios digitales, o que el

Distrito no tiene tanta población de minoŕıas. De acuerdo con los datos del Censo Nacional

de Población y Vivienda de 2018 del Departamento Administrativo Nacional de Estad́ıstica

(DANE), la composición étnica de la Comuna 2 - Santa Cruz, es la siguiente: Blanco 73.80%,

Afrocolombiano 17.60% e Ind́ıgena 8.60%.
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Tabla 3-4: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para la clasificación nutricional con te-

nencia y tipo de vivienda de los beneficiarios de la Comuna 2 - Santa Cruz

Estado Nutricional

Tipo Vivienda
Seguros Leve Moderada Severa Total

Arrendada
31 279 513 1257 2080

0.72% 6.55% 12.05% 29.52% 48.85%

Propia
21 134 192 556 903

0.49% 3.15% 4.51% 13.06% 21.21%

Familiar
19 192 285 600 1096

0.45% 4.51% 6.69% 14.09% 25.74%

Prestada
1 13 35 109 158

0.02% 0.31% 0.82% 2.56% 3.71%

Ocupante de hecho
0 3 2 16 21

0.00% 0.07% 0.05% 0.38% 0.49%

Total
72 621 1027 2538 4258

1.69% 14.58% 24.12% 59.61% 100.00%

Tabla 3-5: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para la clasificación étnica de los benefi-

ciarios comuna 2 - Santa Cruz, discriminados por sexo.

Etnia Hombre Mujer

Afrocolombiano
53 372

1.24% 8.74%

Ind́ıgena
6 37

0.14% 0.87%

Palenquero
3 2

0.07% 0.05%

Raizal
3 23

0.07% 0.54%

Rom - Gitano
0 2

0.00% 0.05%

Ninguna
481 3276

11.30% 76.94%

Total
546 3712

12.82% 87.18%

No obstante, partiendo de la base de datos de postulados al proyecto de bono alimentario, se

encuentran nuevos grupos étnicos dentro del territorio (Rom, Raizal, Palenquero), y tanto

los afrocolombianos 9.98% como los ind́ıgenas 1.01% no están siendo priorizados en com-
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paración con los datos del censo nacional, evidenciando que tienen una participación muy

por debajo dentro del proyecto y esto representa una alerta, dado que dentro los proyectos

sociales se prioriza la población con enfoque diferencial, en este caso étnica.

En la Tabla 3-6, se presenta la tabla de frecuencias para relacionar la clasificación nutricio-

nal discriminada por grupos étnicos. De esta tabla se observa que de los 425 afrocolombianos,

el 62.35% de ellos presenta inseguridad alimentaria severa, y de manera similar se da con

los ind́ıgenas (43) donde 76.74% de la población priorizada se encuentran clasificados con

inseguridad alimentaria severa. A partir de los datos se puede visualizar que las personas

que se autorreconocen en algún tipo de etnia alcanzan clasificaciones de inseguridad severa

por encima del 50.00%. De igual forma, según el Informe Nacional de Seguridad Alimentaria

y Nutricional de 2022, las personas de grupos étnicos minoritarios tienen una mayor proba-

bilidad de experimentar inseguridad alimentaria. El 42.20% de las personas ind́ıgenas y el

38.40% de las personas afrocolombianas experimentan inseguridad alimentaria moderada o

severa, en comparación con el 28.70% de la población general.

Tabla 3-6: Tabla de frecuencia absoluta y relativa para la clasificación nutricional por etnia

de los beneficiarios Comuna 2 - Santa Cruz.

Estado Nutricional

Etnia
Seguros Leve Moderada Severa Total

Afrocolombiano
0 57 103 265 425

0.00% 1.34% 2.42% 6.22% 9.98%

Ind́ıgena
0 1 9 33 43

0.00% 0.02% 0.21% 0.78% 1.01%

Palenquero
0 0 1 4 5

0.00% 0.00% 0.02% 0.09% 0.12%

Raizal
0 2 8 16 26

0.00% 0.05% 0.19% 0.38% 0.61%

Rom - Gitano
0 1 0 1 2

0.00% 0.02% 0.00% 0.02% 0.05%

Ninguna
72 560 906 2219 3757

1.69% 13.15% 21.28% 52.11% 88.23%

Total
72 621 1027 2538 4258

1.69% 14.58% 24.12% 59.61% 100.00%

Incluso, el bolet́ın técnico de inseguridad alimentaria DANE (2023), enfatiza que de acuerdo

con el autorreconocimiento étnico de los jefes/as de hogar, el análisis muestra que para el

consolidado nacional los hogares cuyo jefe/a se considera ind́ıgena tienen mayor prevalencia

de inseguridad alimentaria moderada o severa (46.30%), seguidos de hogares que tienen co-

mo jefe/a una persona que se reconoce negra, afrocolombiana, raizal o palenquera (40.70%).
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Por su parte, los hogares cuyo jefe/a no se identifica con ningún grupo étnico registran la

menor probabilidad de inseguridad alimentaria moderada o severa (26.10%).

Por último, resultados similares a los encontrados en la Comuna 2 - Santa Cruz han sido

reportados en la Encuesta Nacional de Situación Nutricional de Colombia (ENSIN), y en

art́ıculos como Galvis Arias et al. (2019), donde citan que la mayor prevalencia de inse-

guridad alimentaria severa en el páıs, la concentran quienes se reconocen como ind́ıgenas,

30.49%, seguidos por quienes se reconocen como afros, palenqueros o mulatos. En suma,

la mayor prevalencia de inseguridad alimentaria en la población la concentran los hombres,

los habitantes de las zonas rurales o rurales dispersas, las personas pertenecientes a hogares

con menores ingresos y cuyo jefe de hogar no concluyó la educación primaria, y quienes se

reconocen como pertenecientes a un grupo étnico ind́ıgena o afrocolombiano.



4 Validación de la encuesta ELCSA

mediante la TRI

En este caṕıtulo ahondaremos en una fase crucial del estudio, donde se aplicarán herramientas

estad́ısticas con el objetivo de señalar las fallas inherentes de la escala de medición aplicada.

Una de las tareas será la evaluación de la consistencia interna mediante el coeficiente alfa de

Cronbach. Posteriormente, exploraremos la aplicación del modelo de Rasch, que va más allá

de la simple evaluación de la consistencia, permitiéndonos comprender la dificultad de los

ı́tems y la habilidad latente de los participantes. Este enfoque nos brindará una visión más

profunda de la estructura subyacente de la escala, identificando posibles mejoras y afinando

la interpretación de los resultados. Igualmente, nos enfocaremos en la validación de la ELC-

SA mediante la aplicación de un modelo loǵıstico de dos parámetros basado en TRI. Este

enfoque, centrado en la relación entre las respuestas de los participantes y las caracteŕısti-

cas latentes medidas por los ı́tems, proporciona una herramienta para evaluar la calidad y

precisión del instrumento de medición. Se abordará la aplicación del modelo loǵıstico de dos

parámetros, destacando su capacidad para capturar la variabilidad en las respuestas de los

participantes y para proporcionar una medida confiable de las habilidades o actitudes subya-

centes que estamos interesados en medir. La validación de la encuesta mediante este enfoque

permitirá una comprensión más profunda de la relación entre las respuestas observadas y las

caracteŕısticas latentes de interés.

4.1. Coeficiente alfa de Cronbach (α)

En el trabajo de Segall Corrêa et al. (2012) se afirma que la consistencia interna de una

escala se refiere a qué tan reproducibles son los patrones de respuesta entre individuos. Por

ejemplo, si un individuo responde que no está preocupado por quedarse sin alimentos, tam-

bién se espera que responda que su hogar no se ha quedado sin comida por falta de dinero

u otros recursos. Si la consistencia interna es alta, entonces es probable que este patrón de

respuesta se observe en muchos individuos.

Asimismo, Segall Corrêa et al. (2012) indican que en el caso de la ELCSA, la prueba de

consistencia interna también nos permite estudiar si la escala funciona como una medición
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“unidimensional”; es decir, si los ı́tems de la escala siguen un orden que captura la infor-

mación desde la intensidad más baja hasta la más alta de la inseguridad alimentaria. Si la

consistencia interna no es adecuada, esto puede sugerir que la escala no es “unidimensional”

y que necesita ser subdivida en subescalas.

La Tabla 4-1 muestra valores t́ıpicos de alfa de Cronbach en estudios de validación de

la ELCSA realizados en varios páıses de América Latina y el Caribe. Estos hallazgos su-

gieren que la ELCSA exhibe un alto grado de consistencia interna en diversos contextos

socioeconómicos y culturales. Esta consistencia refuerza la robustez y la confiabilidad de

la escala, respaldando su aplicabilidad y utilidad en diferentes entornos. No obstante, Se-

gall Corrêa et al. (2012) reconocen que aunque el alfa de Cronbach ha sido sumamente útil

para informar sobre el proceso de validación cuantitativa de la ELCSA, una limitación de

esta prueba es que se basa en un método lineal que asume que el cambio en intensidad o

dificultad entre las preguntas es constante a través de toda la escala, una suposición que no

se aplica a escalas como la ELCSA.

Tabla 4-1: Consistencia interna de la ELCSA por medio del Alfa de Cronbach

Escala Páıs Alfa de Cronbach (α) Referencia

ELCSA Hait́ı 0.92 Pérez-Escamilla et al. (2007)

ELCSA Colombia 0.96 Álvarez et al. (2008)

ELCSA México 0.91 Pérez-Escamilla et al. (2011)

ELCSA Uruguay 0.93 Pérez-Escamilla et al. (2011)
Fuente: Manual de uso y aplicación. Escala Latinoamericana y Caribeña de Seguridad

Alimentaria (ELCSA). pág.53.

Usando los datos de la encuesta ELCSA aplicada a los candidatos postulados al proyecto

de bono alimentario de la Comuna 2 - Santa Cruz, encontramos que el Coeficiente alfa de

Cronbach es α = 0.97 como se muestra en la Tabla 4-2.

Tabla 4-2: Resultados del Coeficiente alfa de Cronbach (α) en R.

α α estandarizado
Correlación promedio

entre ı́tems
Media

Desviación

estandar
Mediana

0.97 0.97 0.79 0.93 0.23 1.00

Es muy importante la interpretación del valor del coeficiente α, puesto que un valor elevado

de α podŕıa indicar una fuerte correlación entre los elementos de la prueba. No obstante, es

importante destacar que α también es sensible al número de elementos en una prueba. Un

aumento en el número de elementos puede resultar en un α más alto, mientras que una re-

ducción en el número de elementos puede llevar a un α más bajo. Si el valor de α es elevado,

esto podŕıa sugerir la presencia de preguntas redundantes, es decir, preguntas que realizan
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la misma tarea o función.

A continuación, en la Tabla 4-3 se describen unos rangos generales para interpretar el α

para preguntas dicotómicas:

Tabla 4-3: Rangos de interpretación para el coeficiente alfa de Cronbach (α).

Coeficiente Alfa de Cronbach (α) Consistencia Interna

α ≤ 0.5 Inaceptable

0.5 < α ≤ 0.6 Pobre

0.6 < α ≤ 0.7 Cuestionable

0.7 < α ≤ 0.8 Aceptable

0.8 < α ≤ 0.9 Buena

α > 0.9 Excelente
Fuente: https://www.statisticshowto.com/probability-and-statistics/statistics-

definitions/cronbachs-alpha-spss/

Como el α = 0.97 y apoyados en la visualización de la Figura 3-1 del Caṕıtulo 3, nos

ayudan a deducir que existe una alta correlación entre las preguntas, esto muy seguramente

se debe a que la comunidad ya aprendió como responder la encuesta para incidir a su favor

dentro las puntuaciones necesarias y aśı lograr de manera sesgada los beneficios alimentarios.

En definitiva, los resultados nos llevan a concluir que es necesario reevaluar la forma de

priorización.

4.2. Aplicación del modelo loǵıstico de un parámetro

(ML1P) - Modelo de Rasch

A partir del análisis exploratorio de datos y los resultados arrojados por el Coeficiente alfa

de Cronbach (α), se decide aplicar el modelo loǵıstico de un parámetro (ML1P) con el fin

de validar el valor de los ı́ndices de dificultad y la posibilidad de crear un nuevo puntaje (γ)

basado en TRI.

Aplicando el modelo de Rasch a las nueve preguntas de la ELCSA y analizando el resumen

de dicho modelo, podemos observar que el valor de la verosimilitud logaŕıtmica condicional es

-1015.236 (Conditional log-likelihood) y teniendo en cuenta que la verosimilitud logaŕıtmica

condicional es una medida de ajuste del modelo de Rasch, es decir, es una medida de cuán

bien se ajustan los datos observados a los valores esperados del modelo, James et al. (2013)

afirman que un valor negativo de dicho parámetro indica que el modelo no se ajusta bien a
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los datos. Asimismo, Mills & Prasad (1992) señalan que un valor negativo de la verosimi-

litud logaŕıtmica es una indicación fuerte de que el modelo no es compatible con los datos

porque dicho parámetro mide la probabilidad de que los datos se hayan generado a partir

del modelo. Un valor negativo de la verosimilitud logaŕıtmica indica que la probabilidad de

que los datos se hayan generado a partir del modelo es baja.

Como se dijo anteriormente en la Sección 2.1.2, los parámetros (βj) en el modelo de Rasch se

refieren a los parámetros de dificultad de los ı́tems en una prueba. Los ı́tems con valores más

altos son más dif́ıciles que los ı́tems con valores más bajos, por lo tanto, los betas son útiles

para evaluar la dificultad de los ı́tems y poder comparar con la habilidad de los individuos

que toman la prueba. Si un individuo tiene una habilidad mayor que la dificultad de un ı́tem,

entonces es probable que responda correctamente a ese ı́tem. En la Tabla 4-4 se reportan

los betas de las nueve preguntas de la encuesta ELCSA, se puede observar que la pregunta

con menos dificultad de responder es la número uno, la que tiene más dificultad es la tres, y

el resto poseen el mismo nivel de dificultad.

Tabla 4-4: Parámetros de dificultad para los nueve ı́tems de la encuesta ELCSA.

Índice de dificultad βP1 βP2 βP3 βP4 βP5 βP6 βP7 βP8 βP9

Valor 0.018 0.535 0.927 0.535 0.535 0.535 0.535 0.535 0.535

En la Figura 4-1 se muestra la curva caracteŕısticas de los ı́tems (ICC) analizados con

modelo loǵıstico de un parámetro o modelo de Rasch. El gráfico muestra los ı́ndices de las

nueve preguntas ELCSA, aunque visualmente solo se puede apreciar tres gráficas P1, P9 y

P3 como resultado de los valores presentados en la Tabla 4-4, donde se observa que los

ı́tems P2, P4, P5, P6, P7, P8 y P9 poseen el mismo valor del ı́ndice de dificultad y, por lo

tanto, se muestran como una sola curva. Dado que los ı́ndices de cada ı́tem son una medida

de la capacidad de la pregunta para discriminar entre los individuos con diferentes niveles

de habilidad o rasgo latente, se determina que los valores más altos del ı́ndice indican que

la pregunta es más eficaz para discriminar entre los individuos, o dicho de otra forma tiene

mayor nivel de dificultad. Desde la figura se confirma lo expresado en los parámetros de

dificultad de la Tabla 4-4, donde el ı́tem P1 es el que posee menor nivel de dificultad y el

P3, por el contrario, es el de mayor nivel.

Asimismo, con el parámetro (θi) que es el que mide la capacidad de un individuo para

responder correctamente a los ı́tems mencionados en la Tabla 4-5 se observa la habilidad

promedio de los beneficiarios para responder a las 9 preguntas de la encuesta ELCSA, esto

significa que a pesar de que cada individuo tiene su propia habilidad en cada una de las

preguntas, se presenta un valor promedio. En general, a excepción de la pregunta tres, los

beneficiarios tienen las capacidades para responder correctamente la mayoŕıa de la encuesta.
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Figura 4-1: Curva caracteŕıstica de los ı́tems.

Tabla 4-5: Habilidad promedio de los beneficiarios para responder los nueve ı́tems de la

encuesta ELCSA.

Habilidad promedio θP1 θP2 θP3 θP4 θP5 θP6 θP7 θP8 θP9

Valor 2.268 1.232 0.867 1.232 1.232 1.232 1.232 1.232 1.232

En śıntesis, si la habilidad de un individuo es mayor que la dificultad de un ı́tem, entonces

es probable que el individuo responda correctamente a ese ı́tem.

Igualmente, en la Tabla 4-6 se presentan los valores promedio de las respuestas correctas por

cada pregunta según la TRI, y analizando las respuestas de los beneficiarios en la encuesta,

la gran mayoŕıa afirman escasez de alimentos y necesidades básicas alimentarias insatisfechas

en cada una de ellas. Podemos observar que efectivamente la pregunta número uno es la que

tiene más respuestas correctas, por el contrario, la tres que es la que menos responden de

forma correcta. De lo anterior se puede concluir que la encuesta está “permeada”, es decir,

que los participantes saben qué es lo que deben responder con el propósito de obtener un

puntaje alto para obtener el beneficio.
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Tabla 4-6: Promedio de las nueve preguntas de la encuesta ELCSA.

Preguntas P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9

Media 0.96 0.93 0.91 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93 0.93

A partir de los resultados obtenidos, se designó un comité técnico en el Equipo de Seguridad

Alimentaria y Nutricional para analizar los datos arrojados y evaluar la pertinencia de esta-

blecer una nueva clasificación de la ELCSA con punto de corte de 50. El comité aprueba la

solicitud de establecer una nueva tabla de clasificación (γ) a partir de las dificultades de los

ı́tems del modelo de Rasch, con los cuales posteriormente se puede hacer una comparación

con el proceso original.

La nueva clasificación (γ) se muestra en la Tabla 4-7, y se establece como un criterio de

exclusión para el proyecto de bono alimentario aśı:

Tabla 4-7: Reclasificación ELCSA (TRI) - Modelo de Rasch.

Reclasificación ELCSA Criterio

0 ≤ γ ≤ 50 Se excluye

50 < γ ≤ 100 No se excluye

Con el nuevo puntaje calculado en la base de datos original, el número de personas que

cumplen con los criterios de priorización de acuerdo a la clasificación de la ELCSA pasó de

3699 a 2784, logrando excluir a 592 beneficiarios. Un análisis caso a caso de estos benefi-

ciarios excluidos mostró que coincid́ıan con personas que tuvieron denuncias o quejas por

ser jubilados o pensionados, contaban con propiedades, no resid́ıan en la Comuna 2 - Santa

Cruz y en la inscripción entregaron información falsa, razones por las cuales fueron sacados

del proyecto.

En la Figura 4-2 se muestra el histograma de la nueva clasificación ELCSA. Se puede

apreciar una distribución altamente concentrada, mostrando igualmente que la mayoŕıa de

los datos están agrupados alrededor de la inseguridad alimentaria severa (valores cercanos

a 100) aunque se logró mejorar el proceso de asignación de bonos alimentarios gracias a los

resultados del Modelo de Rasch.
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Figura 4-2: Histograma de nueva clasificación ELCSA.

4.3. Aplicación del modelo loǵıstico de dos parámetros

(ML2P)

Para la validación de la ELCSA con el modelo loǵıstico de dos parámetros, se procedió a usar

el paquete ltm con la función tpm en R. En este caso, todos los parámetros de predicción

están restringidos a ser iguales a cero, lo que significa que partimos del hecho de que no está

permitida la adivinación. Este es un modelo utilizado para analizar datos que se centran en

el nivel de dificultad y los parámetros discriminatorios de las preguntas.

Escudero et al. (2000) se refiere a la dificultad de un ı́tem como la proporción de personas

que responden correctamente un reactivo de una prueba. Entre mayor sea esta proporción,

menor será su dificultad. Lo que quiere decir que se trata de una relación inversa: a mayor

dificultad del ı́tem, menor será su ı́ndice (Wood, 1960). De igual manera, manifiesta que un
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buen ı́tem debe discriminar entre aquellos que obtuvieron buenas calificaciones en la prueba

y aquellos que obtuvieron bajas calificaciones, es decir, podemos esperar que aquellos que

obtuvieron una puntuación alta en todo el test tengan altas probabilidades de contestar co-

rrectamente el ı́tem. De manera similar, podemos esperar que aquellos que obtuvieron bajas

puntuaciones en el test tengan pocas probabilidades de contestar correctamente el reactivo.

En la distribución de la clasificación de la dificultad de los ı́tems mostrada en la Tabla 4-8,

se partió de Ebel & Frisbie (1986) y los intervalos para el ı́ndice de dificultad, conforme a lo

referenciado por Romero et al. (2015).

Tabla 4-8: Clasificación de la dificultad de los ı́tems y su interpretación.

Valor del ı́ndice de dificultad del ı́tem (bj) Clasificación del ı́tem

0 < bj ≤ 0.39 Dif́ıcil

0.39 < bj ≤ 0.50 Relativamente dif́ıcil

0.50 < bj ≤ 0.80 Dificultad adecuada (Media)

0.80 < bj ≤ 0.90 Relativamente fácil

0.90 < bj ≤ 1 Fácil

Seguidamente, para el ı́ndice de discriminación mostrado en la Tabla 4-9, Ebel & Frisbie

(1986) plantearon las reglas para evaluar la calidad de los reactivos aśı:

Tabla 4-9: Clasificación de la discriminación de los ı́tems y recomendación.

Valor del ı́ndice de

discriminación del ı́tem (aj)
Calidad Recomendación

0 ≤ aj ≤ 0.01 Pésimo Descartar definitivamente

0.01 < aj ≤ 0.19 Pobre Descartar o revisar a profundidad

0.19 < aj ≤ 0.29 Regular Necesidad de revisar

0.29 < aj ≤ 0.39 Buena Posibilidad de mejorar

0.39 < aj ≤ 1 Excelente Conservar

Es importante notar que la confiabilidad de una prueba se refiere a su capacidad para mos-

trar resultados similares en mediciones repetidas, o para medir con precisión una población

determinada en condiciones normales de aplicación. En otras palabras, una prueba es con-

fiable si produce resultados consistentes y precisos.

Es por ello que López et al. (2020) subrayan que la consistencia del test de medición puede

afectarse por otros factores inherentes al propio instrumento. Para evaluar la calidad de un

examen, generalmente se utilizan el ı́ndice de dificultad y la discriminación obtenida de los

reactivos, ya que estos se relacionan con la estructura de la pregunta y con los procesos
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cognitivos que se demandan de la persona.

Consecuentemente, dentro de los resultados obtenidos en el caṕıtulo anterior, se concluyó

que obligatoriamente la medición que arroja este test debe ser implementada bajo el modelo

loǵıstico de un parámetro o modelo de RASCH, dado que no cumple criterios de unidimen-

sionalidad y posee una posible falsa consistencia interna.

Asimismo, aplicando el modelo loǵıstico de dos parámetros, se puede observar en la Tabla

4-10 que según el valor del ı́ndice de dificultad, las preguntas tienen una dificultad ade-

cuada y podŕıan considerarse óptimas para el instrumento, no obstante, al validar el ı́ndice

de discriminación dichas preguntas tienen una clasificación de calidad pésima, por lo que la

recomendación es descartarlas, dado que el ı́ndice de discriminación bajo, está informando

que la pregunta no es efectiva para discriminar entre las personas con diferentes niveles de

vulnerabilidad.

Tabla 4-10: Resultados modelo loǵıstico de dos parámetros aplicado a la ELCSA.

Ítem P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9

Valor del ı́ndice de

dificultad del ı́tem (bj)
0.23 0.76 0.46 0.76 0.76 0.76 0.76 0.76 0.76

Valor del ı́ndice de

discriminación del ı́tem (aj)
1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

En śıntesis, la encuesta no presenta fallas, el problema que se está dando es que está permea-

da por la forma ya conocida en la que se aborda a los individuos de los diferentes proyectos

sociales de población vulnerable con inseguridad alimentaria. La correcta priorización de los

beneficiarios constituye un elemento fundamental en el correcto direccionamiento de los re-

cursos hacia la población realmente vulnerable, por ello es indispensable que los instrumentos

de medición utilizados para tal propósito reúnan los criterios mı́nimos de calidad y que estos

mismos sean validados constantemente para que a futuro las acciones implementadas sean

reflejadas en el mejoramiento de la calidad de vida de los más vulnerables.

Dentro de las posibles estrategias para mejorar el valor del ı́ndice de discriminación de las

preguntas, se podŕıa partir de reformularlas, cambiando la redacción y la forma de abordar a

la comunidad, no realizar las nueve preguntas en un mismo momento, es decir, dispersarlas

en todo el espacio de la entrevista con el fin de que la persona no tenga una percepción

inmediata del tipo de instrumento que se le está aplicando, y por último apoyarse de material

audiovisual para disminuir el sesgo o la habilidad para mentir del beneficiario.
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En este caṕıtulo se propondrá un primer modelo de focalización usando el modelo de regresión

loǵıstica binomial. A través de este modelo, buscaremos comprender la relación entre las

variables predictoras y la probabilidad de un evento binario, abriendo nuevas perspectivas

para el análisis de los datos de las personas que se postulan a los proyectos sociales. Este

paso, esencial en la exploración de la necesidad de la disertación, permitirá una comprensión

más completa de los factores que influyen en los resultados de la investigación, donde se busca

proponer una herramienta óptima y confiable. Finalmente, se propondrá un segundo modelo

de focalización usando el modelo de regresión loǵıstica multinomial, utilizando las variables

obtenidas de la validación del modelo como predictoras. Esta última fase es el punto final

de la investigación donde se buscaba validar la importancia y la pertinencia de la aplicación

de la ELCSA para la priorización de los beneficiarios en los proyectos sociales de población

vulnerable con inseguridad alimentaria.

5.1. Modelo de regresión loǵıstica binaria

En esta sección se muestra la aplicación de un modelo loǵıstico binario para clasificar los

candidatos en una de dos categoŕıas definidas por el Comité de Seguridad Alimentaria y que

se basan en el puntaje obtenido en el cuestionario ELCSA.

Teniendo en cuenta que el objetivo es mejorar el proceso de focalización, es decir, mejorar

el proceso de clasificación de los postulados, para el modelo de regresión loǵıstica binario, se

parte de una clasificación interna donde el puntaje total se divide en 2 rangos:

Y = 0, excluido. Cuando el puntaje total está entre 0 y 40.

Y = 1, seleccionado. Cuando el puntaje es mayor o igual a 40. En caso de que haya más

beneficiarios priorizados que cupos disponibles, se seleccionaran en orden descendente.

Asimismo, se selecciona como nivel de referencia el criterio de “excluido” dentro de la varia-

ble dicotómica puntaje final.

Además, con el fin de proceder con una implementación exitosa, y teniendo en cuenta que

ya se realizó una depuración de registros con el modelo de Rasch. Para el modelo de regre-

sión loǵıstica binaria, se amplió el espectro de variables para analizar, con el fin de buscar
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opciones que fueran significativas dentro del modelo propuesto para identificar sin un ciu-

dadano, puede ser beneficiario o no de los programas del Equipo de Seguridad Alimentaria.

Las variables utilizadas fueron:

Sexo: sexo del candidato que responde la encuesta. Los posibles valores a elegir son:

hombre y mujer.

Estrato socioeconómico: estrato socioeconómico del candidato que responde la encues-

ta: los posibles valores a elegir son: menor o igual a 3, mayor a 3.

Edad: edad del candidato que responde la encuesta. Los posibles valores a elegir son:

adulto (27 a 59 años), primera infancia (0 a 5 años), infante (6 a 11 años), adolescente

(12 a 18 años), joven (14 a 26 años) y adulto mayor (60 años o más).

Nivel educativo: nivel educativo del candidato que responde la encuesta. Los posibles

valores a elegir son: secundaria, sin escolaridad, primaria, media, técnica, tecnoloǵıa,

pregrado, especialización, maestŕıa, doctorado.

Discapacidad: tipo de discapacidad del candidato que responde la encuesta. Los posi-

bles valores a elegir son: ninguna, auditiva, f́ısica, intelectual, mental, múltiple, sordo-

ceguera y visual.

Orientación sexual: orientación sexual del candidato que responde la encuesta. Los

posibles valores a elegir son: heterosexual, lesbiana, bisexual, gay, asexual, pansexual

y ninguna.

Ocupación: ocupación del candidato que responde la encuesta. Los posibles valores a

elegir son: empleado dependiente, empleado independiente, ama de casa, desempleado,

desocupado, empleado por d́ıas, pensionado y empleado informal.

Etnia: identificación étnica del candidato que responde la encuesta. Los posibles valores

a elegir son: ninguna, afrocolombiano, ind́ıgena, palenquero, raizal y rom-gitano.

Vı́ctima del conflicto: si el candidato que responde la encuesta se identifica como v́ıcti-

ma del conflicto armado. Los posibles valores a elegir son: ninguna, amenaza, confina-

miento, daños a bienes, delitos sexuales, desaparición, desplazamiento forzado, despojo,

lesiones personales, reclutamiento, tortura, minas antipersonales y otra.

Persona mayor: si el candidato que responde la encuesta es persona mayor (edad de 60

años o más). Los posibles valores a elegir son no y si.

Mujer gestante/lactante: si el candidato que responde la encuesta es de sexo mujer y

está en periodo de gestación o lactancia. Los posibles valores a elegir son no y si.
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Campesino: si el candidato que responde la encuesta se reconoce como población es-

pecial campesina. Los posibles valores a elegir son no y si.

Tipo de vivienda: tipo de vivienda del candidato que responde la encuesta. Los posibles

valores a elegir son: propia, arrendada, familiar, ocupante de hecho y prestada.

Bono (vigencia anterior): si el candidato que responde la encuesta fue beneficiario del

proyecto de bono alimentario en el año anterior. Los posibles valores a elegir son si y

no.

Número de personas que conforman el hogar (Integrantes): es la cantidad de personas

que conforman el hogar del candidato que responde la encuesta. Los posibles valores a

elegir son: 1 a 5, 6 a 10 y más de 10.

Tiene cocina: si el candidato que responde la encuesta tiene cocina en su vivienda. Los

posibles valores a elegir son si y no.

Tiene nevera: si el candidato que responde la encuesta tiene nevera en su vivienda. Los

posibles valores a elegir son si y no.

Presencia de menores en el hogar: si en el hogar del candidato que responde la encuesta

hay presencia de menores de edad. Los posibles valores a elegir son si y no.

Mujer cabeza de hogar: si el candidato que responde la encuesta es de sexo mujer y

cabeza de hogar. Los posibles valores a elegir son si y no.

Usando todas las variables disponibles se hizo un análisis marginal para saber si indivi-

dualmente cada variable aportaba información para la predicción de Y . Concretamente, se

ajustaron 19 modelos para explicar la P (Y = 1) en función de cada variable X. Las varia-

bles candidatas para ingresar al modelo conjunto son aquellas variables cuyo valor p < 0.05.

De este análisis se encontró que las once variables candidatas son: edad (0.04059), nivel

educativo (0.00084), discapacidad (0.06419), ocupación (0.00000), etnia (0.01958), v́ıctima

(0.000357), persona mayor (0.002262), campesino (0.02121), tipo de vivienda (0.002148),

bono (0.001237), tiene nevera (0.02121).

Con las once variables identificadas del análisis marginal, se construyó un modelo para pre-

decir la P (Y = 1). Luego se aplicó un proceso de selección de variables hacia atrás para

elegir aquellas variables que ayudan a explicar P (Y = 0) y P (Y = 1) con la intención de de-

terminar el mejor conjunto de variables que expliquen si un ciudadano puede ser beneficiario

(seleccionado) o no de los programas del Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional. Se

analizan según el criterio de información de Akaike (AIC) que es una medida de la calidad

relativa de un modelo estad́ıstico, para un conjunto dado de datos, o en otras palabras según
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Martınez et al. (2009), este criterio ofrece un valor objetivo que, de manera relativa, cuan-

tifica simultáneamente la precisión y sencillez del mejor modelo que se ajusta a los datos

experimentales. El AIC maneja una compensación entre la bondad de ajuste y la compleji-

dad del modelo, basándose en la entroṕıa de información y proporcionando un medio para

la selección del mejor modelo, teniendo en cuenta que es el que tiene el valor mı́nimo en el

AIC.

En la Tabla 5-1 se muestra la evolución del AIC en el proceso de selección de variables

hacia atrás. El modelo inicial con las once variables tuvo un AIC de 3715.83 y el modelo

final con las ocho variables tuvo un AIC de 3706.31.

Tabla 5-1: Tabla de evolución del AIC cuando se retiran variables una a una del modelo de

regresión loǵıstica binaria. El śımbolo − que acompaña a cada variable corres-

ponde a un modelo completo pero sin esa variable.

Modelo Akaike (AIC)

Completo 3715.83

−Nivel educativo 3710.56

−Discapacidad 3708.21

−Campesino 3706.31

Posteriormente, después de sacar las variables no significativas para el modelo, en la Tabla

5-2 podemos observar los resultados para el modelo final de la regresión loǵıstica binaria.

Tabla 5-2: Tabla de resultados para el modelo final de regresión loǵıstica binaria.

Variables Estimación Error estándar Valor-z Valor-p

Intercepto -0.95144 0.16833 -5.636 1.74e-08*

Ocupación

Empleado Independiente 0.14827 0.22403 0.662 0.50809

Ama de casa -0.31936 0.14825 -2.154 0.03123*

Desempleado -0.69525 0.16680 -4.168 3.07e-05*

Desocupado -0.40160 0.44371 -0.905 0.36541

Empleado por d́ıas -0.43611 0.23072 -1.890 0.05873

Pensionado 0.91896 0.52263 1.758 0.07869

Empleado informal -1.04783 0.33279 -3.149 0.00164*

Vı́ctima

Amenaza -1.21244 1.03109 -1.176 0.23964

Tortura 0.29062 1.11024 0.262 0.79351

Minas antipersonales -12.64516 485.96163 -0.026 0.97924



48 5 Modelos de regresión loǵıstica

Continuación de Tabla 5-2

Otra 0.04454 0.25470 0.175 0.86118

Confinamiento 0.10524 0.81469 0.129 0.89721

Daños a bienes -12.46694 601.05913 -0.021 0.98345

Delitos sexuales -0.56726 1.13652 -0.499 0.61769

Desaparición -1.84217 1.02010 -1.806 0.07094

Desplazamiento forzado -0.53838 0.12359 -4.356 1.32e-05*

Despojo -0.56947 0.76835 -0.741 0.45860

Lesiones personales -0.06857 0.65694 -0.104 0.91687

Reclutamiento -12.99610 508.87476 -0.026 0.97963

Tiene nevera

No -0.91846 0.33272 -2.760 0.00577*

Tipo de vivienda

Arrendada -0.20169 0.11708 -1.723 0.08496

Familiar 0.08070 0.12155 0.664 0.50677

Ocupante de hecho -0.10434 0.63765 -0.164 0.87002

Prestada -0.60771 0.29859 -2.035 0.04182*

Persona mayor

Si -0.22951 0.09932 -2.311 0.02084*

Etnia

Afrocolombiano -0.19147 0.15242 -1.256 0.20904

Ind́ıgena -1.89040 1.01548 -1.862 0.04266*

Palenquero -12.73931 379.98778 -0.034 0.97326

Raizal -0.78479 0.74232 -1.057 0.29042

Rom - gitano 1.54209 1.53970 1.002 0.31656

Bono

No 0.86655 0.33548 2.583 0.00979*

Edad

Primera infancia -12.59384 377.32260 -0.033 0.97337

Infante 0.44785 0.84374 0.531 0.59556

Adolescente 0.28415 0.81177 0.350 0.72631

Joven 0.42607 0.14266 2.987 0.00282*

Adulto mayor -0.04872 0.12275 -0.397 0.69142

En la Tabla 5-2 se evidencia que, al estar controlado el efecto de las otras variables in-

cluidas en el modelo, tener la posibilidad de ser seleccionado para recibir el beneficio en los

programas del Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional del Distrito de Medelĺın es

de 0.45 veces menos si se es desempleado y 0.30 veces menos si se tiene un trabajo informal

en comparación a los que tienen un empleo dependiente; 0.54 veces menos si se es v́ıctima
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de desplazamiento frente a los que no son v́ıctimas; 0.33 veces menos si no se tiene nevera

frente a los que la tienen; 0.47 veces menos si habita una vivienda prestada frente a los que

habitan otros tipos de vivienda; 0.78 veces menos si se es adulto mayor frente a los que no lo

son; 0.12 veces menos si es un ind́ıgena frente a las otras etnias; 2.71 veces si no reclamó el

bono frente a los que si lo reclamaron y 1.46 veces si se es joven en comparación con ser adulto.

Es importante resaltar además, que con el intervalo de confianza (IC) del 95% en las variables

analizadas anteriormente, se confirma que son significativas, porque el IC no contiene el 1.

5.2. Modelo de regresión loǵıstica multinomial

En esta sección se muestra la aplicación de un modelo de regresión loǵıstica multinomial

para clasificar los candidatos en una de tres categoŕıas definidas por el Comité de Seguridad

Alimentaria y que se basan en el puntaje obtenido en el cuestionario ELCSA:

Y = 0, excluido. Cuando el puntaje total está entre 0 y 40.

Y = 1, lista de espera. Cuando el puntaje total es mayor a 40 y menor a 60.

Y = 2, seleccionado. Cuando el puntaje es mayor o igual a 60.

Asimismo, se selecciona como nivel de referencia el criterio de “excluido” dentro de la varia-

ble nominal politómica puntaje total.

Partiendo igualmente de las 19 variables mencionadas al inicio de este caṕıtulo, se realizó

un análisis marginal para saber si individualmente cada variable aportaba información para

la predicción de Y . Concretamente, se ajustaron 19 modelos para explicar la P (Y = 0),

P (Y = 1) y P (Y = 2) en función de cada variable X. Las variables candidatas para ingresar

al modelo final se muestran en la Tabla 5-3: sexo (0.0931), edad (2.901e-11), nivel educativo

(2.2e-16), discapacidad (3.368e-07), ocupación (2.2e-16), etnia (0.0315), v́ıctima del conflicto

(2.2e-16), persona mayor (1.167e-11), mujer gestante/lactante (0.1182), campesino (5.933e-

05), tipo de vivienda (0.0025), número de personas que conforman el hogar (integrantes)

(0.0057), tiene cocina (0.0016), tiene nevera (6.893e-06), presencia de menores en el hogar

(1.38e-05). Al observar las categoŕıas de cada variable, se puede decir que, por lo menos, una

de sus categoŕıas tiene un valor-p < 0.05 o muy cercano, lo cual las hace opcionadas para

ingresar al modelo final.

Como es evidente, si comparamos las variables candidatas para los modelos de regresión

loǵıstica binaria y multinomial, se presentan algunas diferencias en las variables como: sexo,

mujer gestante/lactante, número de personas que conforman el hogar (integrantes), tiene

cocina y presencia de menores en el hogar, entraron en el multinomial y en la binaria no se
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manifestaron como representativas; de forma contraria, la variable bono estaba en la binaria,

no fue representativa para el multinomial.

Tabla 5-3: Variables candidatas, para ingresar al modelo de regresión loǵıstica multinomial.

Variable Excluido
Lista de

espera

Selec-

cionado
Total Valor-p

Sexo 0.0931

Hombre 79 176 291 546

Mujer 438 1136 2138 3712 0.0403* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Edad 2.901e-11

Adulto 367 926 1552 2845

Primera infancia 0 4 1 5 0.9779

Infante 2 2 4 8 0.3556

Adolescente 2 5 3 10 0.2572

Joven 60 125 182 367 0.0376* (Seleccionado)

Adulto mayor 86 250 687 1023 7.09e-07* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Nivel Educativo 2.2e-16

Sin escolaridad 69 220 633 922
0.03015* (Lista de espera)

4.55e-14* (Seleccionado)

Primaria 137 428 886 1451
0.00394* (Lista de espera)

8.20e-11* (Seleccionado)

Secundaria 208 410 609 1227

Media 16 58 74 148 0.03886* (Lista de espera)

Técnica 61 152 183 396 0.17755

Tecnoloǵıa 16 32 28 76 0.11164

Pregrado 9 11 15 35 0.18926

Especialización 1 0 1 2 0.44820

Maestŕıa 0 1 0 1 0.99999

Total 517 1312 2429 4258

Discapacidad 3.368e-07

Ninguna 476 1161 1993 3630

Auditiva 4 11 27 42 0.3748

F́ısica 14 70 206 290
0.01593* (Lista de espera)

7.65e-06* (Seleccionado)

Intelectual 0 2 9 11 0.9779

Mental 8 14 53 75 0.2305

Múltiple 4 8 18 30 0.7468
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Continuación de Tabla 5-3

Sordoceguera 0 4 5 9 0.9999

Visual 11 42 118 171 0.0032* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Ocupación 2.2e-16

Empleado

dependiente
85 175 182 442

Empleado

independiente
37 71 71 179 0.9605

Ama de casa 286 670 1297 2253 1.39e-07* (Seleccionado)

Desempleado 68 258 627 953
0.0008* (Lista de espera)

1.30e-15* (Seleccionado)

Desocupado 7 16 22 45 0.2938

Empleado por

d́ıas
19 78 133 230

0.0112* (Lista de espera)

7.4e-06* (Seleccionado)

Pensionado 7 5 5 17 0.09743

Empleado

informal
8 39 92 139

0.0266* (Lista de espera)

7.44e-06* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Etnia 0.0315

Ninguna 476 1164 2117 3757

Afrocolombiano 37 130 258 425 0.0140* (Seleccionado)

Ind́ıgena 1 8 34 43 0.0453* (Seleccionado)

Palenquero 0 2 3 5 0.9999

Raizal 2 8 16 26 0.4348

Rom - gitano 1 0 1 2 0.2916

Total 517 1312 2429 4258

Vı́ctima 2.2e-16

Ninguna 464 1027 1680 3171

Amenaza 0 5 18 23 0.9782

Confinamiento 2 1 7 10 0.2250

Daños a bienes 0 1 1 2 0.9999

Delitos sexuales 0 4 2 6 0.9880

Desaparición 1 5 27 33 0.0488* (Seleccionado)

Desplazamiento

forzado
33 220 596 849

1.53e-08* (Lista de espera)

2e-16* (Seleccionado)

Despojo 1 6 12 19 0.2502

Lesiones

personales
3 6 8 17 0.6524
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Continuación de Tabla 5-3

Reclutamiento 0 1 2 3 0.9912

Tortura 1 0 5 6 0.7685

Minas

antipersonales
0 1 2 3 0.9912

Otra 12 35 69 116 0.1447

Total 517 1312 2429 4258

Persona mayor 1.167e-11

No 285 672 1011 1968

Si 232 640 1418 2290 2.43e-08* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429

Mujer gestante-

lactante
0.1182

No 513 1283 2384 4180

Si 4 29 45 78 0.0470* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Campesino 5.933e-05

No 495 1217 2193 3905

Si 22 95 236 353
0.2021* (Lista de espera)

0.0001* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Tipo de vivienda 0.0025

Propia 114 267 522 903

Arrendada 229 640 1211 2080 0.1933

Familiar 162 358 576 1096 0.0636.

Ocupante de

hecho
1 5 15 21 0.2529

Prestada 11 42 105 158 0.0275* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Integrantes 0.0057

1 a 5 485 1156 2180 3821

6 a 10 31 153 247 431
0.00036* (Lista de espera)

0.00366* (Seleccionado)

Más de 10 1 3 2 6 0.5088

Total 517 1312 2429 4258

Tiene cocina 0.0016

Si 516 1304 2389 4209

No 1 8 40 49 0.0334* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258



5.2 Modelo de regresión loǵıstica multinomial 53

Continuación de Tabla 5-3

Tiene nevera 6.893e-06

Si 510 1279 2308 4097

No 7 33 121 161 0.0006* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Presencia de

menores

en el hogar

1.38e-05

No 216 396 817 1429

Si 301 916 1612 2829
2.46e-06* (Lista de espera)

0.0004* (Seleccionado)

Total 517 1312 2429 4258

Con las quince variables identificadas, del análisis marginal, se construyó un modelo para

predecir la P (Y = 1) y P (Y = 2). Luego se aplicó un proceso de selección de variables hacia

atrás para elegir aquellas variables que ayudan a explicar P (Y = 0), P (Y = 1) y P (Y = 2)

con la intención de determinar el mejor conjunto de variables que expliquen si un ciudadano

puede ser “seleccionado”, queda en “lista de espera” o es “excluido” de los programas del

Equipo de Seguridad Alimentaria y Nutricional.

En la Tabla 5-4 se muestra la evolución del AIC en el proceso de selección de variables

hacia atrás. El modelo inicial con las quince variables tuvo un AIC de 7605.71 y el modelo

final con las doce variables tuvo un AIC de 7602.08.

Tabla 5-4: Tabla de evolución del AIC cuando se retiran variables una a una del modelo

de regresión loǵıstica multinomial. El śımbolo − que acompaña a cada variable

corresponde a un modelo completo pero sin esa variable.

Modelo Akaike (AIC)

Completo 7605.71

−Etnia 7599.32

−Tipo de vivienda 7601.86

−Campesino 7602.08

Posteriormente, después de sacar las variables no significativas para el modelo, en la Tabla

5-5 se lista el resultado final de las variables que son representativas para el modelo loǵıstico

multinomial. Es importante destacar, que a pesar de que las variables candidatas eran más,

algunas perdieron relevancia y se reducen en cantidad las que pueden trascender dentro de

los criterios de priorización. Por otro lado, con la evaluación del modelo en la base de datos

se encuentra una eficiencia del 96.07% (612 de 637) en la acción de excluir o poner en lista

de espera las personas que tuvieron denuncias y fueron sacados del proyecto, es decir, se
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mejora el proceso de focalización.

Tabla 5-5: Modelo final regresión loǵıstica multinomial.

Nivel Variables Estimación Error estándar Valor-z Valor-p

P (Y = 1) Intercepto -5.533e-01 2.615e-01 -2.116 0.034369

P (Y = 2) Intercepto 1.205 2.618e-01 -4.603 4.16e-06

Sexo

P (Y = 2) Mujer 6.172e-01 1.768e-01 3.492 0.000480*

Integrantes

P (Y = 1) 6 a 10 5.605e-01 2.114e-01 2.652 0.008010*

P (Y = 2) 6 a 10 3.724e-01 2.087e-01 1.785 0.74306.

Presencia de

menores

en el hogar

P (Y = 1) Si 6.887e-01 1.286e-01 5.353 8.63e-08*

P (Y = 2) Si 8.411e-01 1.239e-01 6.786 1.15e-11*

Etnia

P (Y = 2) Ind́ıgena 1.739 1.031 1.686 0.091799*

Tipo de Vivienda

P (Y = 2) Arrendada 2.647e-01 1.448e-01 1.828 0.067624.

Tiene nevera

P (Y = 2) No 9.482e-01 4.142e-01 2.289 0.022068*

Persona mayor

P (Y = 2) Si 3.013e-01 1.209e-01 2.492 0.012702*

Discapacidad

P (Y = 1) F́ısica 7.046e-01 3.092e-01 2.279 0.022678*

P (Y = 2) F́ısica 1.050e-01 2.971e-01 3.533 0.000411*

P (Y = 2) Mental 7.424e-01 4.136e-01 1.795 0.72656.

P (Y = 2) Visual 7.549e-01 3.335e-01 2.264 0.023597*

Edad

P (Y = 1) Joven -3.019e-01 1.821e-01 -1.658 0.097279.

P (Y = 2) Joven -3.714e-01 1.780e-01 -2.086 0.036936*

P (Y = 1) Adulto mayor 3.104e-01 1.799e-01 1.725 0.084458.

P (Y = 2) Adulto mayor 6.301e-01 1.704e-01 3.699 0.000217*

Ocupación

P (Y = 1) Desempleado 6.740e-01 2.129e-01 3.167 0.001543*

P (Y = 2) Desempleado 1.343 2.111e-01 6.363 1.98e-10*

P (Y = 1) Empleado por d́ıas 6.201e-01 3.069e-01 2.020 0.043351*



5.3 Evaluación de los modelos propuestos 55

Continuación de Tabla 5-5

P (Y = 2) Empleado por d́ıas 8.396e-01 3.038e-01 2.763 0.005719*

P (Y = 2) Pensionado 1.297 6.485e-01 -2.000 0.045481*

P (Y = 1) Empleado informal 8.593e-01 4.285e-01 2.005 0.044933*

P (Y = 2) Empleado informal 1.405 4.177e-01 3.363 0.000772*

Vı́ctima

P (Y = 2) Desaparición 1.798 1.050e-01 1.713 0.086710.

P (Y = 1) Desplazamiento forzado 1.003 2.020e-01 4.964 6.91e-07*

P (Y = 2) Desplazamiento forzado 1.468 1.957e-01 7.500 6.38e-14*

Nivel educativo

P (Y = 1) Sin escolaridad 5.329e-01 1.849e-01 2.883 0.003941*

P (Y = 2) Sin escolaridad 1.013 1.755e-01 5.773 7.79e-09*

P (Y = 1) Primaria 4.969e-01 1.401e-01 3.546 0.000391*

P (Y = 2) Primaria 7.643e-01 1.349e-01 5.664 1.48e-08*

P (Y = 1) Media 6.407e-01 3.040e-01 2.107 1.48e-08*

P (Y = 2) Media 5.077e-01 3.036e-01 1.672 0.094518.

5.3. Evaluación de los modelos propuestos

En esta sección, se realiza la evaluación detallada de los modelos de clasificación empleados

en la investigación a partir de la matriz de confusión. La evaluación de estos modelos es

esencial para comprender su capacidad para realizar predicciones precisas en el contexto del

enfoque social que se está tratando, proporcionar una visión detallada de la calidad de las

predicciones de los modelos, y validar la exactitud para clasificar correctamente cada clase

en particular.

5.3.1. Matriz de confusión

La matriz de confusión es ampliamente utilizada en estad́ısticas y aprendizaje automático

para evaluar la capacidad predictiva de un modelo, principalmente en problemas de clasifica-

ción, es decir, es una herramienta que permite la visualización del desempeño de un algoritmo

que se emplea en aprendizaje supervisado. Esta matriz se presenta siempre en forma de tabla

de contingencia, y sirve para mostrar las comparaciones entre las predicciones del modelo de

cada clase, y las clases reales de un conjunto de datos (observaciones).

La matriz de confusión tiene cuatro entradas principales:

1. Verdaderos Positivos (V P ): Los casos en los que el modelo predijo correctamente la

clase positiva.
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2. Verdaderos Negativos (V N): Los casos en los que el modelo predijo correctamente la

clase negativa.

3. Falsos Positivos (FP ): Los casos en los que el modelo predijo incorrectamente la clase

positiva (falsas alarmas).

4. Falsos Negativos (FN): Los casos en los que el modelo predijo incorrectamente la clase

negativa (omisiones).

Esta matriz establece la correspondencia entre las predicciones generadas por un algoritmo de

aprendizaje supervisado o modelos predictivos y los resultados correctos esperados. De esta

manera, se puede evaluar el rendimiento del algoritmo, identificando los errores y aciertos

espećıficos de cada modelo durante su proceso de aprendizaje con los datos proporcionados.

En la Figura 5-1 se presenta una imagen de una matriz de confusión con las cuatro entradas

correspondientes.

Figura 5-1: Estructura Matriz de confusión. Fuente: https://rpubs.com/chzelada/275494.

A partir de la matriz de confusión existen unas variedad de métricas o medidas de desempeño

para evaluar la pertinencia de los modelos, tales como:

La Exactitud: se refiere a lo cerca que está el resultado de una medición del valor

verdadero. En términos estad́ısticos, la exactitud está relacionada con el sesgo de una

estimación. En śıntesis, la Exactitud es la cantidad de predicciones positivas que fueron

correctas.

Exactitud =
Predicciones correctas

Total predicciones
=

V P + V N

V P + FP + FN + V N
· (5-1)

La Precisión: se refiere a la dispersión del conjunto de valores obtenidos a partir de

mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersión mayor la pre-

cisión. En otras palabras, responde a la pregunta ¿qué proporción de identificaciones

positivas fue realmente correcta?
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Precisión =
V P

V P + FP
· (5-2)

La Sensibilidad: se refiere a la Tasa de Verdaderos Positivos o TP. Es la proporción

de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo. En otras

palabras, responde a la pregunta ¿qué proporción de positivos reales se identificó co-

rrectamente?

Sensibilidad =
V P

V P + FN
· (5-3)

La Especificidad: se refiere a la Tasa de Verdaderos Negativos o TN. Se trata de los

casos negativos que el algoritmo ha clasificado correctamente.

Especificidad =
V N

V N + FP
· (5-4)

Puntuación F1: se refiere a una medida de la precisión y robustez del modelo.

Puntuación F1 =
2× (Precisión× Sensibilidad)

Precisión+ Sensibilidad
=

2× V P

2× V P + FP + FN
· (5-5)

Anteriormente, se listaron algunas de las métricas para la matriz de confusión, no obstante,

se debe aclarar, que existen algunas otras y la selección de estas depende de la necesidad y

del tipo de evaluación que se le vaya a realizar a los modelos propios. Para el caso de los

modelos loǵısticos de este caṕıtulo se va a usar la “exactitud”.

En śıntesis, las bondades de utilizar una matriz de confusión en la evaluación de un modelo

de clasificación incluyen:

Evaluación de rendimiento: proporciona una visión detallada del rendimiento del mo-

delo en términos de aciertos y errores.

Identificación de errores espećıficos: ayuda a identificar dónde se están cometiendo los

errores, ya sea prediciendo falsos positivos o falsos negativos.

Ajuste de umbrales: permite ajustar los umbrales de decisión del modelo para equilibrar

la sensibilidad y la especificidad según los requisitos espećıficos del problema.

Comparación de modelos: facilita la comparación entre diferentes modelos de clasi-

ficación, ayudando a seleccionar el modelo que mejor se adapte a los objetivos del

problema.

Validación de modelos: es útil en la validación del modelo, ya que brinda información

sobre su capacidad para predecir correctamente las clases de interés.
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5.3.2. Matriz de confusión para el modelo de regresión loǵıstica

binaria

Para el modelo de regresión loǵıstica binaria Sección 5.1, se construyó una matriz de confusión

de 2× 2, y se presentan los resultados en la Tabla 5-6.

Tabla 5-6: Resultado de la matriz de confusión para el modelo de regresión loǵıstica binaria.

Valores reales

Y = 1 Y = 0

Valores

predichos

Y = 1 3323 46

Y = 0 376 513

Se puede observar que en la diagonal principal se encuentran los valores más grandes, lo que

nos permite inferir que el modelo de clasificación está siendo eficiente, no obstante, esto se

debe validar con una de las métricas o medidas de desempeño, que para este caso será la

“exactitud”:

Exactitud =
3836

4258
= 0.9009 = 90.09%. (5-6)

5.3.3. Matriz de confusión para el modelo de regresión loǵıstica

multinomial

Para el modelo de regresión loǵıstica multinomial Sección 5.2, se construyó una matriz 3×3,

de acuerdo a los tres niveles, “seleccionado”, “lista de espera” o “excluido”, y se presentan

los resultados en la Tabla 5-7.

Tabla 5-7: Resultado de la matriz de confusión para el modelo de regresión loǵıstica multi-

nomial.

Valores reales

Y = 2 Y = 1 Y = 0

Valores

predichos

Y = 2 2235 9 0

Y = 1 175 1115 28

Y = 0 19 188 489

Se puede observar en la matriz de confusión 3 × 3 que los valores más grandes están en la

diagonal principal como sucedió en la matriz de confusión 2× 2, sin embargo, para calcular

la “exactitud” se usa la estructura de la matriz referenciada en Wabang et al. (2022) y

mostrada en Figura 5-2:
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Figura 5-2: Estructura Matriz de confusión 3× 3. Fuente: Wabang et al. (2022).

Exactitud =
4055

4258
= 0.9523 = 95.23%. (5-7)

5.3.4. Comparación de resultados

En la Tabla 5-8 se visualizan los valores de la “exactitud” calculada en los dos modelos

loǵısticos propuestos.

Tabla 5-8: Métricas de los modelos ajustados.

Modelo Exactitud

Modelo de regresión loǵıstica binaria 0.9009 (90.09%)

Modelo de regresión loǵıstica multinomial 0.9523 (95.23%)

Se puede observar que el modelo de regresión loǵıstica multinomial tiene una mayor precisión,

sin embargo, y teniendo en cuenta que la “exactitud” es una métrica comúnmente utilizada

para evaluar el rendimiento general de un modelo de clasificación y podŕıamos optar por

el modelo de regresión loǵıstica multinomial, están muy cercanos a la hora de predecir los

verdaderos positivos V P , se podŕıa elegir cualquiera de los dos modelos propuestos.

5.3.5. Modelo final propuesto

Teniendo en cuenta que el modelo que mejor se ajusta a los datos, es el modelo de regresión

loǵıstica multinomial con una “exactitud” del 95.23%, a continuación en la Figura 5-3 se

presenta un esquemático con la nueva metodoloǵıa propuesta para el modelo de focalización.
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Figura 5-3: Metodoloǵıa propuesta.

Inicialmente, a un individuo que se va a postular a los proyectos sociales se le aplica una

encuesta con las preguntas generales, las variables se ingresan al modelo de regresión loǵıstica

multinomial, y este, nos entrega los valores P (Y = 0) “excluido”, P (Y = 1) “lista de espera”

y P (Y = 2) “seleccionado”.
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6.1. Conclusiones

El propósito de la validación de la ELCSA mediante modelos loǵısticos de la TRI era

evaluar la pertinencia de la aplicación de la encuesta, no obstante, dentro de los resul-

tados obtenidos se evidenció que ya ha sido asimilada y considerada por la población

objetivo de los proyectos sociales. A pesar de que el Coeficiente alfa de Cronbach arrojó

un valor elevado α = 0.97, indicando una fuerte correlación entre los elementos de la

prueba, se evidenció una marcada correlación entre las preguntas y el conocimiento

previamente adquirido en diversos contextos sociales.

En consecuencia, una de las propuestas es reestructurar las preguntas y fragmentarlas

en las diferentes secciones del instrumento de recolección de datos. Este enfoque permi-

tirá establecer puntos de control y validación en general, con el objetivo de minimizar

el sesgo asociado a los rasgos latentes presentes en las personas encuestadas.

Se ha constatado que la aplicación y calificación convencional de la Escala Latino-

americana y Caribeña de Seguridad Alimentaria (ELCSA) no resulta idónea para una

evaluación precisa de la inseguridad alimentaria en la población beneficiaria de pro-

gramas sociales. A causa de esto, es necesario adoptar un enfoque estad́ıstico más

avanzado para asegurar una evaluación rigurosa y eficiente.

Por ende, se demostró que la aplicación de regresiones loǵısticas, espećıficamente el

modelo loǵıstico de dos parámetros (ML2P), resulta fundamental para evaluar la di-

ficultad y la discriminación de las preguntas en la ELCSA. Este enfoque permite una

comprensión más profunda de las caracteŕısticas de las preguntas y su capacidad pa-

ra distinguir entre los distintos niveles de inseguridad alimentaria. Asimismo, se ha

evidenciado la importancia de emplear el modelo loǵıstico de un parámetro (ML1P,

modelo de Rasch) para calcular la puntuación de los beneficiarios en función de la

Teoŕıa de Respuesta al Ítem (TRI). Este modelo ofrece una herramienta precisa para

medir la inseguridad alimentaria en una escala continua, permitiendo una prioriza-

ción más efectiva y una mejor identificación de la población vulnerable dentro de los

programas sociales.
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Con la implementación de los modelos propuestos, se logró una clasificación precisa en

más del 90% de los individuos que, por diversas razones, manipularon la encuesta y

fueron denunciados dentro del proyecto. Este logro representa un avance significativo

con potenciales repercusiones positivas en la optimización de los recursos financieros

y técnicos. En particular, la reducción de las denuncias podŕıa tener efectos notables

al disminuir la necesidad de contar con un gran número de profesionales realizando

visitas domiciliarias para verificar la veracidad de la información proporcionada por la

comunidad.

Este resultado no solo destaca la eficacia de los modelos en la detección de manipula-

ciones y la clasificación de los beneficiarios, sino también su capacidad para contribuir

a la eficiencia operativa del proyecto, puesto que al minimizar las denuncias y validar

la autenticidad de la información de manera más precisa, se abren oportunidades para

una asignación más eficiente de los recursos, tanto financieros como técnicos. Estas

mejoras tienen el potencial de generar ahorros sustanciales y aumentar la efectividad

general de las intervenciones sociales, marcando un avance significativo en la gestión y

ejecución de proyectos de este tipo.

La propuesta de una metodoloǵıa para mejorar la focalización de la población vul-

nerable con inseguridad alimentaria bajo la Teoŕıa de Respuesta al Ítem (TRI) no

solo brindó la oportunidad de explorar alternativas desde enfoques estad́ısticos y psi-

cométricos de clasificación, sino también de realizar un análisis detallado mediante

estad́ıstica descriptiva. Este análisis se centró en la relación entre la variable respuesta

y la cantidad de variables explicativas utilizadas actualmente en el proceso, algunas de

las cuales podŕıan no ser necesarias para la selección de los beneficiarios.

El análisis descriptivo permitió identificar aquellas variables explicativas que no apor-

tan significativamente a la predicción de la inseguridad alimentaria, lo que sugiere

oportunidades para simplificar y optimizar el proceso de selección de beneficiarios.

Este enfoque no solo mejora la eficiencia de la focalización, sino que también puede

llevar a una asignación más precisa de recursos, eliminando variables redundantes y

centrando la atención en aquellas que tienen un impacto significativo en la clasificación

de la población vulnerable.

6.2. Recomendaciones

Evaluar la pertinencia de mantener un proceso de focalización con un instrumento de

recolección de variables tan extenso y demandante, plantea la necesidad de considerar

cuidadosamente varios aspectos como:

• Eficiencia de la recopilación de datos: analizar la eficiencia del instrumento actual
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en la obtención de información relevante, y evaluar si cada variable recopilada

contribuye significativamente a la identificación precisa de la población vulnerable.

• Fatiga y disposición de la población: valorar el impacto de la extensión del ins-

trumento en la disposición y fatiga mental de la población, y como consecuencia

considerar la posibilidad de reducir la longitud del cuestionario para mejorar la

participación y calidad de las respuestas.

• Evaluación continua: establecer un mecanismo para evaluar continuamente la per-

tinencia del instrumento a medida que evolucionan las condiciones y las necesi-

dades de la población objetivo.

Probar otros métodos estad́ısticos para mejorar el proceso de focalización de población

vulnerable como los modelos bayesianos de TRI.

Con el objetivo de perfeccionar la capacidad de discriminación entre los ı́tems en el cues-

tionario, se sugiere la implementación de preguntas de control que incluyan respuestas

basadas en est́ımulos visuales. Esta estrategia busca no solo evaluar la comprensión y

atención de los participantes, sino también afinar la capacidad del instrumento para

distinguir con precisión entre niveles de habilidad y conocimiento.

Generar una escala de medición de la inseguridad alimentaria adaptada a la especifici-

dad de la población local es fundamental para capturar con precisión las dimensiones

y matices de este fenómeno en el contexto espećıfico. La creación de la escala debe

seguir un proceso cuidadoso y contextualizado, considerando las siguientes pautas:

• Inmersión contextual: profundizar en el entorno local para comprender a fondo las

dinámicas culturales, socioeconómicas y alimentarias que definen la percepción de

la inseguridad alimentaria en la población.

• Diseño sensible: diseñar preguntas que sean sensibles a las realidades cotidianas de

la población, evitando cualquier sesgo cultural o lingǘıstico que pueda distorsionar

las respuestas.

• Flexibilidad y adaptabilidad: concebir la escala como un instrumento flexible y

adaptable a cambios en las condiciones locales. La inseguridad alimentaria puede

evolucionar, y la escala debe poder acomodarse a estas variaciones.

• Monitoreo continuo: establecer mecanismos de monitoreo continuo para evaluar

la efectividad de la escala a lo largo del tiempo. Actualizar según las cambiantes

circunstancias y necesidades de la comunidad.
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a los ı́tems. Papeles del Psicólogo: Revista del Colegio Oficial de Psicólogos.
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