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gestion econdmica en el sector salud.

2. TIPO DE PROYECTO: Proyecto aplicado

3. ESTUDIANTE: Juan Sebastian Parada Portilla

4. CORREO ELECTRONICO: jsparadapor@javerianacali.edu.co
5. DIRECCION Y TELEFONO: a solicitud.

6. DIRECTOR: Delia Ortega Lenis

VINCULACION DEL DIRECTOR: Catedra

x N

CORREO ELECTRONICO DEL DIRECTOR: delia.ortega@javerianacali.edu.co

9. PALABRAS CLAVE: Gasto de Bolsillo en salud, aprendizaje automaético,
modelos predictivos, politicas publicas en salud, analisis estadistico.

10. FECHA DE INICIO: 1 de febrero de 2024
11. DURACION ESTIMADA: 10 meses

12. RESUMEN: Este estudio desarrolla modelos de aprendizaje automatico para
predecir el gasto de bolsillo en salud de los hogares colombianos. Utilizando
datos de la Encuesta de Calidad de Vida (ECV), se identificaron variables
clave como la presencia de enfermedades crénicas en el hogar, el ingreso del
hogar, el tamano del hogar, el estado de salud y la afiliacion al sistema de segu-
ridad social. Inicialmente, se exploraron modelos de regresion, pero debido a la
alta proporcién de valores nulos (85 % de los hogares no reportan gasto en sa-
lud), su desemperio fue limitado. Para abordar este problema, se transformo la
variable dependiente en una binaria y se aplicaron modelos de clasificacion, in-
cluyendo Random Forest, Gradient Boosting y regresion logistica, optimizados
con la técnica SMOTE para balancear las clases. Los resultados muestran que
los modelos de clasificaciéon superan a los de regresion, con Random Forest
y Gradient Boosting logrando los mejores desempefios en términos de ROC
AUC. Este estudio proporciona herramientas ttiles para el diseno de politicas
publicas basadas en evidencia, permitiendo identificar hogares con mayor ries-
go de incurrir en altos gastos en salud y facilitando intervenciones para reducir
el impacto financiero en las familias colombianas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

El sistema de salud colombiano, establecido mediante la Ley 100 de 1993, ha
logrado avances significativos en términos de cobertura universal y proteccién finan-
ciera, consolidandose como un referente regional en América Latina. Sin embargo,
enfrenta importantes desafios relacionados con la sostenibilidad financiera, la equi-
dad en el acceso a los servicios y la calidad de la atenciéon en salud. Dentro de este
panorama, el gasto de bolsillo en salud, entendido como los pagos directos realizados
por los hogares para cubrir servicios no financiados por el sistema de aseguramiento,
es una métrica clave para evaluar el impacto financiero de las politicas piblicas en
los hogares.

A pesar de que Colombia presenta un gasto de bolsillo relativamente bajo en com-
paracion con los estandares de la Organizacion para la Cooperacién y el Desarrollo
Econémicos (OCDE) y otros paises de la region, persisten profundas desigualda-
des que afectan de manera desproporcionada a los hogares de menores ingresos y a
las zonas rurales. Estas disparidades no solo agravan las brechas de pobreza mul-
tidimensional, sino que también reflejan las limitaciones en el acceso equitativo a
servicios de salud esenciales. Comprender y predecir el comportamiento del gasto
de bolsillo es, por tanto, una necesidad urgente para disefiar intervenciones efectivas
que mitiguen estos efectos adversos.

Inicialmente, este proyecto abordé el problema utilizando modelos de regresion,
con el objetivo de predecir el gasto total anual en salud como una variable continua.
Sin embargo, los resultados obtenidos fueron poco satisfactorios debido a las carac-
teristicas particulares de la variable dependiente. Especificamente, se encontrd que
mas del 80 % de los hogares reportan un gasto nulo, mientras que el gasto de los
hogares restantes presenta una alta dispersion y heterogeneidad. Esta distribuciéon
no solo limité la capacidad predictiva de los modelos de regresion, sino que también
generd métricas de desempeno significativamente bajas, lo que llevé a cuestionar la
idoneidad de este enfoque.

En respuesta a estas limitaciones, se opto por transformar la variable dependien-
te en una binaria, clasificando a los hogares segtin la presencia o ausencia de gasto
de bolsillo en salud. Esta decisiéon permitié simplificar el problema y adecuarlo a
técnicas de clasificacién, mas apropiadas para manejar distribuciones desbalancea-
das como la observada. Ademas, se adopté la técnica de sobremuestreo SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique) para balancear las clases y mejorar la
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Capitulo 1. Introducciéon 11

capacidad de los modelos para identificar la clase minoritaria.

Posteriormente, se evaluaron cuatro modelos de clasificacion: Gradient Boos-
ting, Random Forest, Arbol de Decisién y Regresién Logistica. Estos modelos fueron
seleccionados por su capacidad para manejar relaciones no lineales y captar interac-
ciones complejas entre las variables independientes, como el ingreso anual del hogar,
el tamano del hogar y las percepciones sobre la calidad del sistema de salud. A tra-
vés de un preprocesamiento exhaustivo, que incluyé la estandarizaciéon de variables
cuantitativas, la codificacién de variables categéricas y la reagrupacion de categorias
infrecuentes, se garantizé la calidad y consistencia de los datos utilizados.

Los resultados de este enfoque no solo permiten un analisis mas robusto del
gasto de bolsillo en salud, sino que también ofrecen herramientas practicas para
los formuladores de politicas publicas. La capacidad de predecir la ocurrencia de
gasto de bolsillo, junto con la identificacién de sus determinantes clave, tiene el
potencial de informar intervenciones méas equitativas y focalizadas en el sistema de
salud colombiano. Este trabajo, por tanto, se posiciona como un puente entre la
investigacion académica y las necesidades del sector salud, contribuyendo entender
los caminos para reducir las desigualdades en el acceso y a promover la sostenibilidad
financiera del sistema.

Este trabajo se estructura de la siguiente manera. En primer lugar, se define
claramente el problema a abordar y se describe su formulaciéon. A continuacion,
se establecen el objetivo general y los objetivos especificos del estudio. En tercer
lugar, se desarrolla el marco tedrico, en el cual se presentan las definiciones clave, la
fundamentacion teédrica de los modelos utilizados y los antecedentes relevantes. En
cuarto lugar, se detalla la metodologia empleada para calcular el gasto de bolsillo
en salud de los hogares colombianos a partir de la Encuesta de Calidad de Vida,
incluyendo la seleccién de las variables explicativas mas relevantes para usar en los
modelos predictivos. En quinto lugar, se realiza un analisis exploratorio de datos, que
sirve como base para la comprensién inicial del fendémeno estudiado. En sexto lugar,
se presentan los modelos de regresion de machine learning y los resultados obtenidos,
discutiendo las limitaciones identificadas. Posteriormente, en el séptimo capitulo, se
describe el desarrollo de los modelos de clasificaciéon de machine learning, explicando
las métricas de evaluacién y la comparacion entre ellos. Finalmente, se exponen las
conclusiones del trabajo, destacando los principales hallazgos y su relevancia para
el sistema de salud colombiano.



Capitulo 2

Definicién del problema

2.1. Planteamiento del problema

El sistema de salud de Colombia tiene origen en la Ley 100 de 1993, en la cual
se expone la necesidad de mejorar la eficiencia en el gasto, la cobertura poblacio-
nal y acceso de los servicios en salud, asi como la calidad en todos los ambitos. El
arreglo institucional bajo el cual opera el sistema de salud actual es el de compe-
tencia regulada, el cual tiene tres caracteristicas esenciales: (1) existe un mercado
de aseguramiento, en el cual hay una prima fija por afiliado (Unidad de Pago por
Capitacion), por lo que las Empresas Promotoras de Salud (EPS) no pueden com-
petir por precios o productos diferenciados entre si, de modo que el tnico atributo
para competir es la calidad; (2) en el mercado de las Instituciones Prestadores de
Servicios en Salud (IPS) se permite la competencia via precios, productos y calidad,
de modo que las compaiias aseguradoras deben guiar la configuracion de su red de
IPS basados en estos criterios y; (3) el estado serd el garante de que el mercado
opere de manera correcta interviniendo cuando sea necesario para corregir las fallas
de mercado que se produzcan [I].

Luego de mas de tres décadas de funcionamiento del sistema de salud hay una
serie de avances y retos. Entre los retos mas grandes esta la sostenibilidad financiera
en un contexto de envejecimiento de la poblacion, la fragmentacién geografica del
acceso a los servicios en salud y mejorar la gestion del riesgo en salud. En contraste,
los avances mas significativos del sistema de salud estan relacionados con la cobertura
universal, la protecciéon financiera que ofrece el sistema de salud y el bajo gasto de
bolsillo. El gasto de bolsillo en salud es la cantidad de dinero que los miembros de un
hogar gastan cuando utilizan servicios de salud, y dicho dinero para hacer esos pagos
sale de sus ingresos propios (coloquialmente de su "bolsillo") debido a que no esté
cubierto por un seguro o por un tercer pagador. Colombia es uno de los paises de
la Organizacion para la Cooperacion y Desarrollo Econémico (OCDE) que tiene el
segundo menor gasto de bolsillo en salud (1,2 % como proporciéon del PIB en 2021),
lo cual se debe a la cobertura del Plan de Beneficios en Salud (PBS) en conjunto con
un sistema de aseguramiento robusto que gestiona eficazmente el riesgo financiero
[2]. Lo anterior resulta relevante en el contexto de un pais de ingresos medios y en
donde el gasto del gobierno en salud no equipara a la mayor parte de los paises de la
OCDE. Un bajo gasto de bolsillo en salud ademés permite que los hogares tengan un
mayor ingreso disponible para el consumo e inversion, y permite que menos hogares
estén por debajo de la linea de la pobreza monetaria y multidimensional.

12
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Dadas las implicaciones que tiene una variable como el gasto de bolsillo en sa-
lud de los hogares, resulta relevante para los policymakers conocer cudles son sus
determinates, asi como herramientas adecuadas para su prediccion. En concreto, un
mayor gasto de bolsillo en salud significa menor ingreso disponible de las familias,
mayor incidencia de la pobreza monetaria y multidimensional y un crecimiento de
la desigualdad de ingresos [3]. Ademads, recientes modificaciones en la Encuesta de
Calidad de Vida (ECV) del Departamento Administrativo de Estadistica Nacional
(DANE), incluyendo la reduccién de preguntas en el médulo de salud, presentan nue-
vos desafios para calcular con precision el gasto de bolsillo. Esta situacion subraya
la urgencia y relevancia de este estudio, que busca determinar las variables criticas
que explican el gasto de bolsillo en salud de los hogares en Colombia y desarrollar
un modelos predictivo para tal fin.

2.2. Formulacién del problema

En Colombia no existen trabajos académicos sobre prediccion de gasto de bolsillo
en salud haciendo uso de modelos de aprendizaje automatico, la innovacion de esta
investigacion radica en ser pionera del uso de técnicas de ciencia de datos para
predecir el gasto de bolsillo, comparando bajo diferentes métricas varios modelos y
determinando el mas adecuado para predecir el comportamiento de esta variable.

Pregunta principal

. Qué modelo de aprendizaje automatico basado en un conjunto definido de varia-
bles se puede implementar para predecir el gasto de bolsillo en salud de los hogares
en Colombia?

Preguntas secundarias

» ;Cudles son las variables relacionadas con el gasto de bolsillo en salud de los
hogares para hacer la prediccion del mismo?

= ;Qué modelos de aprendizaje automatico son potencialmente aplicables para
predecir el gasto de bolsillo en salud?

= ; Qué estrategias se utilizaran para entrenar y validar los modelos selecciona-
dos?

» ;Como se determinara la precisiéon y la eficacia de cada modelo?

s ;Cudles son los criterios para evaluar el rendimiento de los modelos en el
contexto especifico de Colombia?



Capitulo 3

Objetivos del proyecto

3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico para predecir el gasto de bol-
sillo en salud de los hogares en Colombia, utilizando un conjunto seleccionado de
variables.

3.2. Objetivos Especificos

= Determinar las variables criticas que influiran en la prediccion del gasto de
bolsillo en salud de los hogares en Colombia.

= Identificar los modelos de aprendizaje automéatico mas adecuados para la pre-
diccién del gasto de bolsillo en salud basados en la literatura actual y la com-
patibilidad con el conjunto de datos disponible.

= Desarrollar un protocolo para el entrenamiento y la validacion de los modelos
de aprendizaje automatico seleccionados, asegurando su aplicabilidad y robus-
tez en el contexto de salud colombiano.

» Establecer un conjunto de métricas para evaluar la precision y el rendimiento
de los modelos desarrollados en la prediccién del gasto de bolsillo en salud.

14
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Marco de Teodrico

4.1. Introduccion al Gasto de Bolsillo en Salud de
los Hogares en Colombia

El Gasto de Bolsillo en Salud (GBS) representa la cantidad de dinero que los
hogares destinan directamente a la obtencién de servicios sanitarios, sin interme-
diacién de seguros o coberturas por parte de terceros, ademas, para efectos de este
trabajo, se incluye el gasto en medicamentos y transporte, adoptando la definicién
de GBS ampliada [3]. Este tipo de gasto es un indicador crucial de la accesibilidad
y asequibilidad de la atencién sanitaria en cualquier pais. En Colombia, después de
mas de tres décadas de funcionamiento del actual modelo de sistema de salud, el
GBS ha adquirido una relevancia particular en el contexto de los avances y desafios
que presenta el sector salud.

Colombia ha logrado avances significativos en su sistema de salud, especialmente
en términos de cobertura universal y proteccion financiera [4]. Un hito notable es el
bajo porcentaje del GBS como proporcién del gasto total en salud, situado en 13,5 %
para 2021, el segundo mas bajo entre los paises de la OCDE [5]. Esta situacién se
atribuye a la eficiencia del Plan de Beneficios en Salud (PBS) y a un sistema de
aseguramiento robusto que ha gestionado eficientemente el riesgo financiero, dando
la suficiente cobertura a los hogares para evitar que incurran en altos gastos para
solventar problemas de salud. Sin embargo, a pesar de estos avances, el sistema de
salud enfrenta retos importantes como la sostenibilidad financiera en un contexto
de envejecimiento poblacional, la fragmentacién geografica del acceso a los servicios
de salud y la mejora en la gestion del riesgo sanitario.

El GBS tiene implicaciones directas en la economia doméstica. Un menor GBS
se traduce en mayor ingreso disponible para consumo e inversién en los hogares,
contribuyendo a reducir la pobreza monetaria y multidimensional [6]. En contraste,
un incremento en este gasto implica una disminucién del ingreso disponible, lo que
puede incrementar la pobreza y la desigualdad de ingresos. Esto subraya la rele-
vancia de conocer las variables que influyen en el GBS de un hogar y predecir su
comportamiento.

Dada la importancia del GBS en la economia de los hogares y en la formulacién
de politicas de salud, se vuelve crucial disponer de herramientas que permitan pre-
decir su comportamiento. La prediccion precisa del gasto de bolsillo puede ayudar
a los reguladores a tomar decisiones informadas para mitigar los posibles impactos
negativos sobre los hogares, especialmente en un pais de ingresos medios como Co-

15
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lombia, donde el gasto gubernamental en salud no alcanza los niveles de la mayoria
de los paises de la OCDE.

En resumen, el GBS en Colombia es juega un papel clave en la sostenibilidad
financiera de los hogares, en la efectividad de las politicas de salud publica y tiene
implicaciones macroeconémicas. Una comprension rigurosa del GBS y predecir cua-
les variables tiene mayor impacto sobre éste, son esenciales para que el sistema de
salud tenga mejores resultados.

4.2. Calculo y Prediccion del GBS en Colombia

La prediccién del GBS en Colombia exige una metodologia adaptada a las carac-
teristicas unicas del pais, considerando diferencias socioeconémicas y en el sistema
de salud. Es crucial que la metodologia empleada refleje las variaciones en la es-
tructura de datos disponibles, patrones de gasto en salud, y demografia colombiana.
La principal fuente de informacién para este andlisis es la Encuesta de Calidad de
Vida de Colombia (ECV), la cual realiza el DANE anualmente y ofrece datos deta-
llados sobre ingresos, gastos, acceso a servicios de salud y demografia de los hogares,
esenciales para comprender los patrones de gasto de bolsillo y entrenar modelos de
aprendizaje automatico eficientes.

La seleccién de variables relevantes para predecir el GBS es otro aspecto crucial,
ya que esto permite comprender dindmicas del hogar y su relaciéon con los gastos
en salud. Ademas, garantizar la calidad de los datos es imprescindible, lo cual in-
cluye procesos de limpieza, normalizacion y manejo adecuado de valores faltantes o
atipicos, para asegurar la precision y fiabilidad de las predicciones.

Por su parte, el preprocesamiento de datos asegura que los modelos de aprendi-
zaje automatico funcionen eficazmente. Esto incluye la transformacion de variables
categoricas, la normalizacion de variables numéricas, y la identificacion y tratamien-
to de valores atipicos. Ademads, se debe realizar una seleccién de caracteristicas para
identificar las variables mas relevantes para el modelo. Cabe decir que sobre este
asunto hay un literatura amplia para Colombia en el uso de los microdatos de la
ECV para este proceso [3].

Ahora bien, la metodologia analitica adoptada para predecir el gasto de bolsillo
en salud en Colombia debe tener consistencia con los objetivos y alcances de este
proyecto. Se utilizaran técnicas de aprendizaje automaético, las cuales seran descritas
en la seccion siguiente, para construir y validar modelos predictivos. La validacion
cruzada y otras técnicas de evaluaciéon de modelos seran empleadas para garantizar
la precision y la aplicabilidad de los modelos.

4.3. Encuesta de Calidad de Vida 2023

La ECV fue disenada en respuesta a la necesidad de caracterizar y ubicar a la
poblacién en condiciones de pobreza y analizar otros aspectos del bienestar en Co-
lombia. A lo largo de los anos, ha evolucionado para incorporar diversas dimensiones
del bienestar, como salud, educacion, acceso a servicios, entre otros. Hay algunos as-
pectos claves de la ECV que vale la pena desatacar por ser la fuente elegida para
este trabajo.
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4.3.1. Idoneidad de la ECV como fuente de este trabajo

La ECV es una fuente idénea para el desarrollo de este trabajo, ya que propor-
ciona informacién detallada y representativa a nivel nacional sobre las condiciones
socioeconomicas, el acceso a servicios de salud y los patrones de gasto de los hogares.
La ECV incluye variables clave como el ingreso del hogar, nimero de miembros en
el hogar, estado de salud, afiliacién al sistema de seguridad social y presencia de
enfermedades crénicas, lo que permite capturar factores determinantes del gasto en
salud. Ademas, al contar con factores de expansion, la encuesta posibilita la esti-
macién de resultados a nivel poblacional, fortaleciendo la validez y generalizacion
del modelo de prediccion. Su metodologia rigurosa de recoleccién y procesamiento
de datos asegura la calidad de la informacion, lo que la convierte en una fuente de
informacion ideal para el andlisis y la implementaciéon de modelos de aprendizaje
automatico en este estudio.

4.3.2. Periodicidad

Dada la relevancia de la operacién estadistica de la Encuesta Nacional de Calidad
de Vida (ECV) para el ciclo de las politicas publicas y la importancia de las temdticas
abordadas en la encuesta, el DANE tomd la decisién que su periodicidad fuera anual
desde el ano 2010. Desde entonces, la Encuesta Nacional de Calidad de Vida (ECV)
se ha aplicado todos los anos, y su ultima medicion fue en el 2023.

4.3.3. Diseno de Muestreo

El disefio de muestreo de la Encuesta Nacional de Calidad de Vida (ECV) 2023,
realizada por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), se
fundamenta en un enfoque probabilistico, multietapico, estratificado y por conglo-
merados. Este disefio asegura la representatividad y precision de los datos recolec-
tados, permitiendo estimaciones confiables para diferentes niveles de desagregacion
geografica y sociodemografica. A continuacién, se detallan los principales aspectos
del diseno:

Tamano de la muestra La ECV 2023 incluyé un total de 86,405 hogares
encuestados, distribuidos en areas urbanas y rurales, con desagregacion adicional
por regiones y departamentos.

Unidades de muestreo

= Primera etapa: Seleccién de municipios sin reemplazo, proporcional al ta-
mano de su poblacion.

= Segunda etapa: Seleccion de conglomerados de 10 viviendas mediante un
muestreo sistemético con ordenamiento geografico previo.

Estratificacién La poblacién fue estratificada por dreas geogréficas (cabecera y
rural disperso) y caracteristicas sociodemogréaficas, asegurando la adecuada repre-
sentacion de cada segmento en la muestra.
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Parametros de calculo del tamano de la muestra El célculo del tamaifio de
la muestra se realiz6 considerando los siguientes pardmetros:

» Nivel de Confianza: 95% (Z = 1,96).

= Margen de Error: Variable segin el indicador de interés; generalmente entre

3% v 5%.

» Proporcién Esperada (P): Para indicadores desconocidos, se asumié P =
0,5, maximizando la variabilidad.

» Efecto del Diseno (Deff): Ajuste para reflejar el aumento de varianza
debido al disefio complejo. Los valores tipicos utilizados fueron entre 1.2 y 1.5.

» Tasa de No Respuesta (¢): Se estim6 con base en encuestas previas. Pa-
ra compensar las posibles no respuestas, se realizé un ajuste multiplicativo
considerando T' = (1 4 t).

La féormula utilizada para el cdlculo del tamano de la muestra fue la propuesta
por Cochran (1977):

N-Z2.P-Q

n:N-ez—l—P-Q-Z?.Deff'O.T (4.3.1)

Donde:

N: Tamano de la poblacién objetivo.

e: Margen de error.

Py @Q: Proporcién esperada y su complemento (QQ =1 — P).

Z: Nivel de confianza (1.96 para 95 %).

Def f: Efecto del diseno.

O: Relacién entre subdivision de poblacion y universo de estudio.

T Ajuste por no respuesta.

Cobertura geografica La encuesta abarco todo el territorio nacional, exceptuan-
do la poblacion de la isla de Providencia y el area rural dispersa de San Andrés.

Metodologia de recoleccion La recoleccion de datos se realizéo mediante entre-
vistas directas utilizando dispositivos méviles de captura (DMC), asegurando calidad
y precision en la informacion registrada.

Este diseno muestral garantiza estimaciones representativas y ttiles para el ana-
lisis del Gasto de Bolsillo en Salud (GBS), cumpliendo con los estandares internacio-
nales y contribuyendo a la formulacién de politicas publicas basadas en evidencia.
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4.3.4. Recoleccion de Datos

La recoleccion de datos en la ECV se realiza mediante entrevistas directas, utili-
zando dispositivos méviles de captura (DMC). Los encuestadores visitan los hogares
tantas veces como sea necesario para entrevistar directamente a todos los miembros
de 18 anos o mas. Este método asegura que la informacion recolectada sea precisa
y completa.

La fase de recoleccion se organiza en operativos con equipos de trabajo que siguen
un sistema de barrido. En zonas urbanas, el barrido se realiza de manera simultanea
en segmentos, mientras que en areas rurales se sigue una estrategia de barrido por
rutas. Esta organizacion permite un control efectivo del proceso y una cobertura
exhaustiva de los segmentos seleccionados. Los supervisores asignan viviendas espe-
cificas a cada encuestador y reubican recursos segiin sea necesario para mantener la
eficiencia y la equidad en la carga de trabajo.

4.3.5. Procesamiento de Datos

El procesamiento de datos de la ECV incluye varios pasos disenados para ga-
rantizar la calidad y la precisiéon de la informacion. Primero, los datos recolectados
se consolidan y se codifican segin un diccionario de datos predefinido. Luego, se
aplican reglas de validacion y consistencia para identificar y corregir posibles erro-
res. El DANE utiliza el programa SAS y herramientas especificas como la macro
Clan 97 version 3.1 para el cdlculo de ponderadores y la estimacion de pardmetros
y varianzas de los estimadores.

Los ponderadores ajustan los datos recolectados para corregir desajustes de co-
bertura y pérdidas de muestra. Ademas, se calibra la muestra a las proyecciones
poblacionales publicadas por el DANE para asegurar que los resultados sean re-
presentativos de la poblacién objetivo. Este enfoque meticuloso en la recolecciéon y
procesamiento de datos garantiza que la ECV proporcione informacién fiable y til
para el desarrollo de politicas publicas y la toma de decisiones en Colombia.

4.3.6. Temas Principales del Cuestionario

La Encuesta Nacional de Calidad de Vida (ECV) aborda una amplia gama de
temas que permiten obtener una vision integral de las condiciones de vida de los
hogares en Colombia. Los temas principales incluidos en el cuestionario son:

» Datos de la Vivienda: Incluye informacion sobre las caracteristicas fisicas de
la vivienda, como tipo de vivienda, materiales de construcciéon, y acceso a
servicios publicos.

= Servicios del Hogar: Recopila datos sobre la disponibilidad de cuartos, calidad
de los servicios, y practicas de consumo responsable de agua y energia.

» Caracteristicas y Composicién del Hogar: Identifica a los miembros del hogar
y sus caracteristicas demograficas, como sexo, edad, estado civil, y parentesco
con el jefe del hogar.

= Salud: Incluye preguntas sobre afiliacion al sistema de salud, uso de servicios
médicos, enfermedades cronicas, y percepcion del estado de salud.



20 Capitulo 4. Marco de Tedrico

= Atencién Integral a Ninos Menores de 5 Afos: Investiga la responsabilidad de
cuidado de los ninos, su acceso a establecimientos educativos, y caracteristicas
de las personas encargadas de su cuidado.

» Educacién: Recopila datos sobre asistencia escolar, niveles educativos alcan-
zados, razones de inasistencia, y caracteristicas de los establecimientos educa-
tivos.

= Fuerza de Trabajo: Examina las fuentes de ingreso de las personas mayores de
12 anos, asi como las condiciones y calidad del trabajo que realizan.

» Tecnologias de Informacién y Comunicacién (TIC): Indaga sobre el uso de
computadoras, Internet, y dispositivos méviles en el hogar.

= Trabajo Infantil: Recopila informacion sobre la participacion de menores en
actividades laborales.

= Tenencia y Financiaciéon de la Vivienda: Incluye preguntas sobre la propiedad
de la vivienda y las modalidades de financiacién.

= Condiciones de Vida y Tenencia de Bienes: Explora la percepcién de las con-

diciones de vida, tenencia de bienes y la percepcion de pobreza.

4.3.7. Estructura del Cuestionario

El cuestionario de la ECV 2023 esta compuesto por 533 preguntas, divididas en
341 preguntas principales y 192 subpreguntas, organizadas en los siguientes capitu-
los:

= Capitulo A: Identificacion y Control: Identifica la ubicacion de las viviendas y
los hogares y controla la calidad de la recoleccion.

» Capitulo B: Datos de la Vivienda: Caracteristicas fisicas y acceso a servicios.

» Capitulo C: Servicios del Hogar: Disponibilidad de servicios y practicas de
consumo.

s Capitulo D: Caracteristicas y Composicién del Hogar: Informacion demografica
y de parentesco.

» Capitulo E: Salud: Afiliacién a salud y uso de servicios médicos.

= Capitulo F: Atencién Integral a Nifios Menores de 5 Afios: Cuidado y acceso
a educacion para menores.

= Capitulo G: Educacion: Asistencia y caracteristicas educativas.
= Capitulo H: Fuerza de Trabajo: Fuentes de ingreso y condiciones laborales.

» Capitulo I: Tecnologias de Informacién y Comunicacién (TIC): Uso de tecno-
logias en el hogar.

= Capitulo J: Trabajo Infantil: Participacién laboral de menores.
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= Capitulo K: Tenencia y Financiacién de la Vivienda: Propiedad y financiacién
de la vivienda.

= Capitulo L: Condiciones de Vida y Tenencia de Bienes: Percepcién de condi-
ciones de vida y bienes poseidos.

4.3.8. Calidad de los Datos

La calidad de los datos recolectados en la ECV se garantiza mediante un rigu-
roso proceso de recoleccion y procesamiento. Algunas de las estrategias utilizadas
incluyen:

» Entrenamiento del Personal: Los encuestadores y supervisores reciben una
capacitacion exhaustiva para asegurar la correcta aplicacion del cuestionario
y el uso adecuado de los dispositivos méviles de captura (DMC).

= Supervisién y Control: Se implementan sistemas de supervisién en campo para
asegurar la calidad y precision de la informacion recolectada. Los supervisores
verifican el trabajo de los encuestadores y realizan controles de calidad durante
el operativo de recoleccién.

= Validacion y Consistencia: Los datos recolectados son sometidos a procesos de
validacién y revisién de consistencia utilizando reglas predefinidas. Esto incluye
la verificacion de la coherencia interna de las respuestas y la identificacion de
posibles errores.

» Codificacién y Ponderacion: Los datos son codificados segin un diccionario de
datos predefinido y se aplican ponderadores para ajustar desajustes de cobertu-
ra y pérdidas de muestra. Esto asegura que los resultados sean representativos
de la poblacién objetivo.

4.3.9. Acceso a los Datos

El acceso a los datos de la ECV esta disenado para facilitar el uso de la in-
formacion por parte de diversos usuarios, incluyendo investigadores, formuladores
de politicas y el publico en general. Los datos se publican anualmente a través de
boletines técnicos, comunicados de prensa y anexos estadisticos en formato Excel.
Ademads, se publican microdatos anonimizados en el portal Archivo Nacional de
Datos (ANDA) para consulta y descarga.

Los resultados de la ECV incluyen desagregaciones a nivel nacional, departamen-
tal, y por areas urbanas y rurales, proporcionando una vision detallada y granular
de las condiciones de vida en Colombia. La disponibilidad de estos datos permite
realizar analisis profundos y comparaciones a lo largo del tiempo, contribuyendo al
diseno e implementacion de politicas piblicas basadas en evidencia.

4.4. GBS en Colombia en 2023

Como se defini6 en la seccién anterior, el GBS es la cantidad de dinero que los
miembros de un hogar gastan cuando utilizan servicios de salud, y el dinero para
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hacer esos pagos sale de su bolsillo debido a que no esta cubierto por un seguro o
por un tercer pagador.

La estimacion del valor monetario del GBS de los hogares en salud para Colombia
se realiza de acuerdo con lo dispuesto por la literatura reciente [3]. Asi pues, se
hace a partir de la Encuesta de Calidad de Vida (ECV), usando los microdatos
anonimizados disponibles en la pagina del DANE. La encuesta tiene tres capitulos
que son relevantes para llevar a cabo la estimacion: (i) servicios del hogar, que tiene
la estimacién del ingreso total del hogar, (ii) salud, que tiene la mayoria de items de
gasto en salud, y (iii) gastos de los hogares, que tiene los items de higiene y cuidado
personal [3].

En el Cuadrd4.I] se detallan las preguntas que normalmente son usadas para
estimar el GBS en Colombia con la ECV. De modo que para obtener el gasto de
bolsillo en salud de un hogar se suman estos valores monetarios. Para la elaboracion
de este trabajo se realizara el calculo con las variables descritas.

Cuadro 4.1: Preguntas de la Encuesta de Calidad de Vida usadas para calcular el
gasto de bolsillo en salud de los hogares.

Rubro Pregunta Cédigo Dic de Datos

Pago por cobertura en: Seguri- 6. ;Cudnto paga o cuanto le descuentan men-  P8551
dad social en salud sualmente a ... para estar cubierto/a por una
entidad de seguridad social en salud?

Aseguramiento privado en sa- 10. ;Cuanto paga o le descuentan mensual- P3176
lud mente a ... por concepto de estos planes o se-
guros voluntarios de salud?

Pago mensual por uso de servi-  34. Durante los ultimos 30 dias .... realiz6 pa- P3179
cios gos por: (No incluya gastos reportados en hos-
pitalizacién) (1. Eps, 2. Médico particular, 3.
Plan Voluntario)

Consulta médica general o con P3178S1A1, P3178S2A1,

especialista P3178S3A1

Odontologia P3179S1A1, P3179S2A1,
P3179S3A1

Vacunas P3181S1

Medicamentos P3182S1

Laboratorios, Rx P3183S1

Rehabilitacién, terapias P3184S1

Terapias alternativas P3185S1

Transporte P3186S1

Pago anual por uso de servicios  35. Durante los ULTIMOS DOCE MESES
{Realiz6 pagos por:

Dispositivos 1. Lentes, audifonos o aparatos ortopédicos P3187S2
(muletas, sillas de ruedas, elementos para te-
rapias, etc.)

Cirugfas 2. Cirugias o procedimientos ambulatorios? (1. P3188S1Al, P3188S2A1,
Eps, 2. Médico particular, 3. Plan Voluntario) P3188S3A1

Hospitalizacién 39. jDurante los ultimos 12 meses .... tuvo que  P3189S1A1, P3189S2A1
ser hospitalizado/a? 41. ;Cudnto pagd en total
.... por esta hospitalizacién? (EPS, plan volun-
tario)

Para calcular correctamente el gasto de bolsillo en salud de un afnio en especifico,
debe considerarse que muchas variables de la ECV son mensuales y otras anuales.
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Debido a esto, en esta seccion se explica en detalle como se realiza el célculo.

El periodo de referencia de todas las preguntas es los tltimos treinta dias, con
excepcion de “Lentes, Audifonos o aparatos ortopédicos” y “Cirugias Ambulatorias
o Procedimientos Ambulatorios” cuyo periodo de referencia es anual. Para estas dos
preguntas el gasto se divide por 12 para hacerlo consistente con las deméas preguntas.
Adicionalmente, para las preguntas “Pago por consulta de salud en los tltimos 30
dias (por enfermedad)” y “Cudnto pagd en total por esta hospitalizaciéon” solo se
incluye el gasto si la fuente utilizada para cubrir los costos fue “recursos propios”.
El total del gasto es estimado para el nivel nacional usando el factor de expansion
final de la encuesta para cada mes y luego es multiplicado por 12 para anualizarlo.

Es importante precisar para las estimaciones se hicieron algunas transformacio-
nes de los datos que por transparencia y replicabilidad es necesario especificar. En
primera medida, los microdatos que tenian missing en las sumas a nivel de hogar
implicitamente se asumieron como cero, que es una practica usual en los moédulos
de gasto de las encuestas de hogares [3].

Asi las cosas, en la siguiente ecuacion se resumen las variables para calcular el
gasto de bolsillo en salud para Colombia en el ano 2023:

GBS Anual = (Cobertura Seguridad Social + Aseguramiento Privado
+ Uso de Servicios (ondon, vac, med, labs, rehab, terap, trans) x 12
+ (Dispositivos + Cirugias + Hospitalizacion)
(4.4.1)
El valor total del gasto de bolsillo en salud para Colombia en 2023 fue de:
$10.338.526.956.062 lo que equivale a un 0.7 % como proporcién del PIB.
Ahora bien, teniendo definida la variable de el gasto de bolsillo en salud en
Colombia, es posible continuar con la seleccién de variales de la ECV que tiene la
capacidad de explicar el comportamiento de la variable de analisis.

4.5. Seleccion de variables de la EVC

Luego de conocer con certeza el monto del GBS para Colombia en 2023, el paso
a seguir es seleccionar la variables de la ECV que pueden ser utiles para explicar la
variable de andlisis.

Al desarrollar modelos de prediccién de GBS, es fundamental seleccionar cui-
dadosamente las variables que capturan tanto las caracteristicas sociodemograficas
del hogar como los determinantes directos e indirectos que influyen en el acceso a
servicios de salud y su costo. La calidad de los datos y la relevancia de las variables
seleccionadas son esenciales para garantizar un modelo robusto y confiable. Para lo-
grar este objetivo, se seleccionaron variables que capturan no solo las caracteristicas
del hogar, sino también las relacionadas con la cobertura de salud, el nivel educati-
vo vy la infraestructura béasica de la vivienda, entre otros factores. A continuaciéon se
presenta una descripcion detallada de las variables elegidas y sus justificaciones en
el contexto del analisis.

1. Ingreso mensual total del hogar (I__HOGAR): El ingreso total del hogar
es el principal determinante de la capacidad de gasto en salud. Segun la teo-
ria econémica, los hogares con mayores ingresos tienen mayor elasticidad para
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gastar en bienes y servicios, incluidos los relacionados con la salud. En contex-
tos donde los sistemas de salud no cubren completamente las necesidades, los
hogares con mayores ingresos estan en mejor posicién para cubrir servicios no
financiados por los sistemas publicos, como medicamentos, consultas privadas
o procedimientos especializados.

Estudios han demostrado que los hogares en deciles superiores de ingreso re-
portan mayores gastos en salud, tanto en términos absolutos como relativos.
En contraste, los hogares con ingresos bajos enfrentan mayor riesgo de gastos
catastroficos en salud, definidos como aquellos que exceden un décima parte
de su ingreso disponible [7].

. Cantidad de personas por hogar (CANT_PERSONAS_HOGAR):

El tamafno del hogar afecta directamente los gastos en salud, ya que un ho-
gar mas grande implica una mayor probabilidad de que al menos un miembro
requiera atencion médica, medicamentos o tratamientos continuos. En hoga-
res extensos, los gastos de bolsillo tienden a concentrarse en los miembros
més vulnerables (ninos pequenos, adultos mayores o miembros con enfermeda-
des croénicas). Ademas, estudios muestran que los hogares mas grandes tienen
menos probabilidad de incurrir en gastos catastroficos en salud debido a la
posibilidad de distribuir los costos entre varios ingresos [§].

. Afiliacién a seguridad social (P6090): La afiliacién a un sistema de segu-

ridad social es un factor crucial en la mitigacién de los gastos de bolsillo. Los
hogares sin afiliaciéon enfrentan mayores costos debido a la necesidad de pagar
servicios privados o recurrir a redes informales. Segun la literatura disponible,
estar afiliado a un régimen contributivo o subsidiado reduce significativamente
los gastos de bolsillo, ya que las EPS cubren servicios basicos, consultas mé-
dicas y hospitalizaciones. Sin embargo, la cobertura puede ser parcial, lo que
lleva a gastos adicionales en medicamentos o tratamientos especificos [9].

. Régimen de afiliacién (P6100): El régimen de afiliacién define las condi-

ciones de acceso a los servicios de salud y la proporcion de costos cubiertos.
Por ejemplo: (1) El régimen contributivo estd asociado con menores gastos de
bolsillo debido a la mayor calidad de los servicios cubiertos; (2) el régimen
subsidiado, aunque reduce el acceso a servicios especializados, también dismi-
nuye los costos en comparaciéon con la falta de cobertura y; (3) los afiliados
al régimen especial (e.g., Fuerzas Armadas) tienden a tener gastos de bolsillo
minimos debido a coberturas més integrales [10].

. Estado general de salud (P6127): La autoevaluacién del estado de salud

es un indicador valido y ampliamente utilizado en la literatura para predecir
el uso de servicios médicos y los costos asociados. Las personas que reportan
mala salud tienen una mayor probabilidad de necesitar consultas frecuentes,
medicamentos y hospitalizaciones, lo que incrementa los gastos de bolsillo.
Este indicador es robusto incluso después de controlar por factores sociodemo-
graficos y enfermedades especificas [11].

. Diagnéstico de enfermedades crénicas (P1930): Las enfermedades cré-

nicas, como diabetes, hipertension y enfermedades cardiacas, generan gastos
recurrentes debido a la necesidad de medicamentos, consultas regulares y, en
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10.

11.

algunos casos, procedimientos especializados. En estudios longitudinales, los
hogares con al menos un miembro con enfermedad créonica reportan hasta un
50 por ciento més de gasto de bolsillo en salud en comparacion con aquellos
sin enfermedades crénicas [12].

Calidad percibida del servicio de salud (P6181): La percepciéon de la
calidad del servicio de salud es un factor clave en la decisién de los hogares
para acceder a servicios médicos, influenciando tanto la frecuencia de uso como
la eleccion de proveedores. La literatura sugiere que una baja calidad percibida
puede llevar a que las personas busquen atencién fuera de su EPS o del sistema
subsidiado, incrementando los gastos de bolsillo al utilizar servicios privados
o no cubiertos [13].

Regién geografica (REGION): La region donde se ubica un hogar influ-
ye significativamente en el acceso y costo de los servicios de salud, debido
a disparidades geograficas en la infraestructura médica, costos regionales y
disponibilidad de programas subsidiados. Estudios han demostrado que las re-
giones con menos infraestructura sanitaria tienden a imponer mayores cargas
de gasto de bolsillo a los hogares [14].

Clase (CLASE): La division entre areas urbanas y rurales tiene implicacio-
nes importantes en el acceso a servicios de salud y sus costos. En areas rurales,
el gasto de bolsillo puede aumentar debido a la necesidad de desplazarse lar-
gas distancias para recibir atencion médica, asi como a la falta de opciones
cubiertas por el sistema publico [I5]. En contraste, las dreas urbanas suelen
ofrecer mas alternativas privadas que pueden ser costosas para los hogares.

Tenencia de la vivienda (P5095): La situacién habitacional de un hogar
puede ser un indicador indirecto del nivel socioeconémico y, por ende, de su
capacidad para asumir gastos médicos. Los hogares que no son propietarios
de su vivienda o que viven en condiciones de precariedad tienden a enfrentar
mayores restricciones financieras, limitando su acceso a servicios de salud y
aumentando la proporcion del gasto de bolsillo [16].

Percepcion de pobreza (P5230): La percepcion de pobreza refleja la au-
tosuficiencia econémica percibida por el hogar y se asocia directamente con su
comportamiento en el gasto de bolsillo. Los hogares que se consideran pobres
son mas propensos a evitar gastos médicos preventivos o electivos, mientras
que concentran sus gastos en situaciones de emergencia, lo que puede generar
variabilidad en los costos de bolsillo [17].
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Cuadro 4.2: Resumen de las variables utilizadas en el modelo.
Variable Descripcién Categorias y Signifi- Tipo de Variable

cado / Unidad
CANT__PERSONAS Cantidad de personas en el ho- Numero entero Cuantitativa
gar
I_HOGAR_ANUAL Ingreso total anual del hogar Pesos colombianos Cuantitativa
P6090 Afiliacién a EPS 1: Afiliado Categérica nomi-
2: No afiliado nal
9: No sabe, no informa
P6100 Régimen de afiliacién 1: Contributivo (EPS)  Categérica nomi-
2: Especial nal
3: Subsidiado
9: No sabe, no informa
P6127 Estado de salud general 1: Muy bueno Categérica ordinal
2: Bueno
3: Regular
4: Malo
P1930 Diagnéstico de enfermedad  1: Si Categérica nomi-
crénica 2: No nal
P6181 Calidad percibida del servicio 1: Muy buena Categérica ordinal
EPS 2: Buena
3: Mala
4: Muy mala
9: No sabe
REGION Regién geografica 1: Caribe Categérica nomi-
2: Pacifica nal
3: Oriental
4: Central
5: San Andrés
6: Amazo-
nia/Orinoquia
7: Bogotd D.C.
8: Otra
CLASE Tipo de area 1: Cabecera Categérica nomi-
2: Centros poblados o  nal
rural
P5095 Tenencia de la vivienda 1: Propia totalmente Categérica nomi-
pagada nal
2: Propia en pago
3: Arriendo o sub-
arriendo
4: Con permiso del pro-
pietario
5: Posesién sin titulo
6: Propiedad colectiva
P5230 Autopercepcién de pobreza 1: Si Categérica nomi-
2: No nal

Este conjunto de variables proporciona una visiéon multidimensional de los facto-
res que influyen en el gasto de bolsillo en salud, permitiendo capturar tanto aspectos
socioecondémicos como demograficos que son relevantes para la modelacién predictiva

en este ambito.
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4.6. Prediccion en Aprendizaje Automatico: Re-
gresion y Clasificacion

El término prediccion en aprendizaje automatico se refiere a la capacidad de un
modelo para inferir resultados futuros o desconocidos a partir de patrones aprendidos
en datos previos. Tradicionalmente, la prediccién ha sido asociada con modelos de
regresiéon que estiman valores continuos. Sin embargo, la clasificacion también es
una forma valida de prediccién cuando el objetivo es asignar instancias a categorias
discretas [18, [19].

En términos generales, los modelos de regresiéon buscan predecir una variable
de salida continua, ajustando una funcién matemética que minimiza el error con
respecto a los valores observados. Estos modelos incluyen regresion lineal, regresion
polinémica y técnicas mas avanzadas como los arboles de regresion y métodos de
boosting [20]. En contraste, los modelos de clasificacién asignan una etiqueta discreta
a cada observacion, prediciendo la probabilidad de que una instancia pertenezca a
una determinada clase. Ejemplos de modelos de clasificacién incluyen la regresion
logistica, los arboles de decisién y los métodos de ensemble learning como Random
Forest y Gradient Boosting [21].

La prediccién en clasificacién implica estimar la probabilidad de pertenencia a
una clase y asignar la categoria con mayor probabilidad. Este proceso es particu-
larmente 1til cuando el fendémeno de estudio presenta una distribucién asimétrica
de valores, lo que hace que los modelos de regresién sean poco efectivos [22]. En
el caso del gasto de bolsillo en salud, donde la variable dependiente presenta una
gran cantidad de valores nulos y un sesgo extremo, la conversién de esta variable (lo
cual se presenta en capitulso posteriores) en una representacién dicotémica mejora
la capacidad del modelo para capturar patrones subyacentes en los datos [23] [3].

Por lo tanto, tanto la regresiéon como la clasificacion son enfoques de prediccién
adecuados segun el tipo de problema y la naturaleza de los datos. En el presente
estudio, la clasificacion permite predecir la ocurrencia del gasto de bolsillo en salud,
proporcionando una interpretacion més robusta para la toma de decisiones y la
formulacién de politicas publicas basadas en evidencia.

4.7. Prediccion del Gasto de Bolsillo usando Téc-
nicas de Aprendizaje Automatico para mo-
delos de regresion

El Aprendizaje Automatico (AA) es una rama de la inteligencia artificial que se
centra en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender a partir de datos y realizar
predicciones basadas en ellos. En el contexto de la prediccién del GBS, el objetivo
es construir modelos que puedan estimar con precision un valor continuo, como la
cantidad de dinero que los hogares colombianos destinan directamente a servicios
sanitarios.

Dado que el gasto de bolsillo es una variable continua, las técnicas de aprendizaje
automatico mas adecuadas para este problema son los modelos de regresion. Estos
modelos permiten capturar relaciones complejas entre multiples variables indepen-
dientes (como ingresos, tamano del hogar, estado de salud, entre otros) y la variable
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dependiente, es decir el GBS.

La aplicacion de técnicas de AA en la prediccion del GBS es particularmente
relevante debido a la complejidad y la multidimensionalidad de los factores que
influyen en este gasto [24]. Estos modelos pueden manejar una variedad de variables,
desde datos demograficos y socioecondémicos hasta patrones de uso de servicios de
salud, proporcionando predicciones precisas y adecuadas a las necesidades de cada
estudio.

A continuacion se describen analiticamente los modelos de Aprendizaje Automé-
tico que son comunmente usadado para la prediccién del GBS [25] 26, 27].

TreeNet (Gradient Boosting Machines para Regresion)

TreeNet es una implementacién de Gradient Boosting Machines (GBM), un en-
foque de aprendizaje supervisado que construye modelos predictivos a través de una
combinacion secuencial de predictores débiles, generalmente arboles de decision. En
lugar de construir un solo modelo complejo, GBM crea una serie de modelos simples
que se combinan para mejorar la precisién de las predicciones[25], 28].

El desarrollo matematico de TreeNet para regresion se describe a continuacion:

Inicializacion del Modelo: Dado un conjunto de datos {(x;,y;)}Y,, donde z;
representa las variables independientes y y; es la variable dependiente que se desea
predecir, el modelo inicial Fy(x) se define como una constante que minimiza la
funcién de pérdida, generalmente el error cuadratico medio (MSE) en el caso de
regresion:

Fy(z) = arg mcinZL(yi,c) (4.7.1)

i=1
Para el MSE, esto se simplifica a:

Fol) = }Vz " (472)

Construccion Iterativa: En cada iteracién m, se ajusta un nuevo arbol de decisién
hm(z) a los residuales del modelo anterior. Los residuales r;, se calculan como la
derivada negativa de la funcién de pérdida respecto a las predicciones actuales del

modelo: oL P
A _ 9Ly, (i) (4.7.3)
OF (i) |p()=pp-1(a)

Para el MSE, los residuales son simplemente:
Tim = Yi — Fm_1(2;) (4.7.4)

Se entrena un nuevo arbol de decision h,,(x) para predecir estos residuales.
Actualizacion del Modelo: El modelo se actualiza sumando la contribuciéon del
nuevo arbol escalada por un factor de aprendizaje v:

Fo(z) = Fo1(z) + vhy () (4.7.5)

Donde v es la tasa de aprendizaje, que controla la contribucién de cada arbol al
modelo final. Un valor més bajo de v puede hacer que el entrenamiento sea mas
lento pero ayuda a evitar el sobreajuste.
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Modelo Final: Después de M iteraciones, el modelo final es la suma de todos los
arboles ajustados:

Fuy(x) = Fy(x) + Zl Vhy,(2) (4.7.6)

Fortalezas: TreeNet puede manejar interacciones complejas entre variables y
capturar relaciones no lineales debido a la naturaleza de los arboles de decision.
Cada nuevo arbol intenta corregir los errores de los arboles anteriores, lo que ge-
neralmente mejora la precision del modelo en cada iteracion. El modelo es flexible
y puede ajustarse a una amplia variedad de problemas de regresion ajustando los
hiperparametros como la tasa de aprendizaje, el nimero de iteraciones, y la pro-
fundidad de los arboles. Aunque el modelo es susceptible al sobreajuste, este riesgo
puede mitigarse mediante la configuracién adecuada de los hiperpardmetros[25].

Debilidades: El proceso de entrenamiento es intensivo en términos computacio-
nales, especialmente con grandes conjuntos de datos o un alto niimero de iteraciones.
El rendimiento del modelo es altamente dependiente de la correcta configuracién de
los hiperparametros, lo que puede requerir una experimentacién exhaustiva para
encontrar la combinacién 6ptima. Aunque los arboles individuales son interpreta-
bles, el modelo final, que es una combinacién de muchos arboles, puede ser complejo
y dificil de interpretar. Si los datos contienen outliers o estan desequilibrados, el
modelo puede verse afectado, requiriendo técnicas adicionales para manejar estos
problemas[25].

Random Forest para Regresion

Random Forest es un método de ensemble learning que combina multiples arboles
de decisién para mejorar la precisién predictiva y controlar el sobreajuste[26]. En
problemas de regresion, el objetivo es predecir un valor continuo, como en el caso
del gasto de bolsillo en salud.

El desarrollo mateméatico de Random Forest para regresién se describe a conti-
nuacion:

Construccion del Bosque: Dado un conjunto de datos {(z;,4;)}Y.;, donde z; son
las variables independientes y y; es la variable dependiente que se desea predecir, el
primer paso en Random Forest es construir B arboles de decisiéon independientes.
Para construir cada arbol, se utilizan las siguientes estrategias:

1. Muestreo de Bootstrap: - Para cada drbol T, (b =1,..., B), se selecciona una
muestra de bootstrap D, del conjunto de datos original D, lo que significa que D,
se construye tomando N muestras aleatorias de D con reemplazo.

2. Seleccién Aleatoria de Caracteristicas: - En cada nodo del arbol, se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de m caracteristicas (de las p caracteristicas totales)
y se elige la mejor division entre esas m caracteristicas para dividir el nodo. Este
proceso se repite en cada nodo hasta que se cumplen los criterios de parada (como
la profundidad maxima del arbol o el niimero minimo de muestras en un nodo).

Prediccion con Random Forest: Para predecir un nuevo valor y dado un conjunto
de caracteristicas x, se realiza la prediccion con cada uno de los B arboles construidos
y luego se promedian las predicciones:

§= ;bleb(m) (477
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Donde Ty(z) es la prediccién del arbol Ty, para la entrada z. Este promedio de
predicciones reduce la varianza del modelo, lo que generalmente mejora la precision
y robustez del modelo.

Fortalezas: Random Forest es capaz de manejar datos con estructuras complejas
e interacciones no lineales entre variables. Debido a su enfoque de ensemble, es
robusto frente al sobreajuste en comparacién con un tnico arbol de decisién. El
modelo es facil de ajustar y tiene pocos hiperparametros que requieren afinacion,
como el niimero de arboles (B) y el niimero de caracteristicas (m) a considerar en
cada nodo. Ademas, Random Forest proporciona una medida de la importancia de
las caracteristicas, lo que es 1til para la interpretacién del modelo[26].

Debilidades: A pesar de su robustez, Random Forest puede ser computacional-
mente intensivo y lento de entrenar, especialmente cuando se trabaja con grandes
conjuntos de datos y muchos arboles. El modelo puede consumir mucha memoria,
ya que necesita almacenar todos los arboles de decisién. Aunque Random Forest es
mas robusto frente al sobreajuste que un solo arbol, sigue siendo susceptible a él si
no se configura adecuadamente el niimero de arboles y el niimero de caracteristicas
consideradas en cada division. Ademads, el modelo final, siendo un conjunto de mu-
chos arboles, puede ser complejo y dificil de interpretar en comparaciéon con un solo
arbol de decision[26].

MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines)

MARS (Splines Adaptativos de Regresién Multivariante) es una técnica de re-
gresién no paramétrica que extiende los modelos de regresion lineal y polinémica
al permitir modelar relaciones no lineales y de alta dimensionalidad.[27] MARS lo-
gra esto utilizando funciones base que son splines lineales por partes, ajustadas a
diferentes intervalos de los datos.

El desarrollo matematico de MARS para regresion se describe a continuacion:

Modelo MARS: Dado un conjunto de datos {(x;,y;)}Y,, donde z; son las varia-
bles independientes y y; es la variable dependiente, el modelo MARS se construye
como una suma de funciones base B,,(x), que son splines lineales por partes:

M
f(x) = 6o+ D BmBm(x) (4.7.8)
m=1
Aqui, By es el intercepto, B, son los coeficientes de las funciones base, B,,(z)
son las funciones base, y M es el niimero total de funciones base en el modelo. Cada
funcién base B,,(z) es un spline lineal por partes, que toma la forma:

r—1t sixz >t
—t), = 4.7.9
(e = 1) {0 e (4.7.9)
0
t—x six<t
t— — 4.7.10
(t=)s {0 s (47.10)

donde t es un punto de ruptura (knot) en los datos.
Construccion del Modelo: El modelo MARS se construye en dos etapas:
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1. **Etapa de Avance**: - En esta etapa, MARS agrega funciones base de manera
secuencial para minimizar el error de ajuste. En cada paso, se evalian todas las
posibles combinaciones de funciones base y puntos de ruptura, y se selecciona la
combinacién que més reduce el error cuadratico medio (MSE). Esto da lugar a un
modelo con muchas funciones base.

2. **Etapa de Poda**: - Para evitar el sobreajuste, MARS utiliza una etapa de
poda donde se eliminan las funciones base menos importantes utilizando un criterio
de informacion, como el Generalized Cross-Validation (GCV):

1 o df\
GCV—N;(%—%) (1—N> (4.7.11)

donde g; son las predicciones del modelo, N es el nimero de observaciones, y df
es el numero de grados de libertad del modelo (que depende del ntimero de funciones
base utilizadas).

Prediccién: Una vez completado el proceso de construccion y poda, el modelo
MARS final se utiliza para hacer predicciones de la variable dependiente y dado un
conjunto de caracteristicas x.

Fortalezas: MARS es capaz de capturar relaciones no lineales complejas entre
las variables independientes y la variable dependiente. Ademads, selecciona automa-
ticamente las interacciones entre variables que son mas importantes para el modelo.
Los modelos MARS son relativamente faciles de interpretar, ya que las funciones
base corresponden a splines lineales por partes con puntos de ruptura especificos.
MARS maneja bien datos de alta dimensionalidad y es adecuado para problemas de
regresion en escenarios con muchas variables[27].

Debilidades: El rendimiento de MARS puede ser sensible a la seleccién de los
puntos de ruptura, lo que puede requerir ajustes finos y experimentacién. La cons-
truccion del modelo puede ser computacionalmente intensiva, especialmente para
conjuntos de datos grandes con muchas variables. Aunque la etapa de poda ayuda
a evitar el sobreajuste, una poda inadecuada puede llevar a un modelo subodpti-
mo. Ademads, aunque MARS maneja bien datos de alta dimensionalidad, puede ser
menos preciso que otros métodos de machine learning, como los métodos basados
en arboles, en escenarios con muchas observaciones y complejidad en las relaciones
entre variables[27].

Regresion con Arboles de Decision

La regresion con arboles de decision es un método de aprendizaje supervisado
que utiliza una estructura de arbol para modelar relaciones entre variables indepen-
dientes y una variable dependiente continua. A diferencia de la regresion lineal, que
asume una relacion lineal entre las variables, los drboles de decision pueden capturar
relaciones no lineales y complejas sin necesidad de especificar una forma funcional
previa [29].

Desarrollo Matematico

Construcciéon del Arbol: Dado un conjunto de datos {(x;,%:)}Y,, donde z; =
(i1, T, - . ., Tip) son las variables independientes y y; es la variable dependiente
continua, el objetivo es construir un arbol de decisiéon que divida el espacio de
caracteristicas en regiones homogéneas respecto a y.
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1. Criterio de Divisién: En cada nodo del 4drbol, se selecciona una variable x; y
un punto de corte ¢ que dividen los datos en dos subconjuntos D y Dr de manera
que se minimiza la suma de los errores cuadraticos dentro de cada subconjunto. El
criterio de minimizacion se puede expresar como:

Error Total = > (y; —y1)> + > (yi — Ur)* (4.7.12)

€Dy, iEDR

donde ¥y, v yr son las medias de y en los subconjuntos D v Dg, respectivamente.

2. Seleccion de la Mejor Divisién: Se evaltan todas las posibles divisiones (z;, ¢)
y se selecciona aquella que minimiza el error total. Este proceso se repite recursiva-
mente para cada nodo hijo hasta que se cumplan los criterios de parada, como la
profundidad maxima del arbol o el nimero minimo de muestras en un nodo.

Prediccién: Una vez construido el arbol, la prediccién para una nueva instancia
x se realiza siguiendo el camino desde la raiz hasta una hoja, de acuerdo con los
valores de las variables independientes. La prediccién ¢ es simplemente la media de
los valores de y en la hoja correspondiente:

1

0= Yi 4.7.13
5] > ( )

€S

donde S es el conjunto de observaciones en la hoja final.

Poda del Arbol: Para evitar el sobreajuste, se aplica una etapa de poda que
elimina ramas que tienen poca relevancia. Esto puede hacerse utilizando técnicas
como la validacién cruzada o estableciendo un tamano minimo de hojas.

Fortalezas: La regresion con arboles de decision es facil de interpretar y visua-
lizar, lo que facilita la comprensiéon del modelo por parte de los usuarios. Puede
capturar relaciones no lineales y manejar tanto variables numéricas como categori-
cas. Ademads, no requiere una normalizacion previa de los datos y es robusta frente
a valores atipicos[29].

Debilidades: Los arboles de decisién individuales tienden a ser propensos al
sobreajuste, especialmente si no se controlan adecuadamente los parametros del
modelo. También pueden ser inestables, ya que pequenas variaciones en los datos
pueden resultar en arboles muy diferentes. Ademas, los arboles de decision no suelen
generalizar tan bien como otros métodos mas avanzados como los ensembles de
arboles (por ejemplo, Random Forest o Gradient Boosting)[29].

4.7.1. Analisis y Evaluacién de Modelos

La evaluacion de modelos de regresion es un paso crucial para garantizar que las
predicciones sean precisas y utiles. Existen varias métricas y técnicas utilizadas para
evaluar el rendimiento de los modelos en problemas de regresion [30]. Las métricas
méas comunes se describen brevemente a continuacion.

» Error Cuadratico Medio (MSE): Mide la media de los errores al cuadrado
entre los valores predichos y los valores reales. Penaliza més los errores grandes.

1 N

MSE = = (yi — §:)° (4.7.14)
N=
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» Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE,
lo que lo hace mas interpretable ya que esta en las mismas unidades que la
variable dependiente.

RMSE = J ;{i(y — )2 (4.7.15)

=1

» Coeficiente de Determinacién (R?): Indica la proporcion de la varianza
en la variable dependiente que es explicada por el modelo. Un valor cercano a
1 indica un buen ajuste.
N ~ N2
> it (i — 0i)
R*=1- 5%

Y (0= D) (4.7.16)

= Mean Absolute Error (MAE): Mide la media de los errores absolutos entre
las predicciones y los valores reales, ofreciendo una visiéon mas intuitiva de la

precision del modelo.
N

MAE = Jbz ly: — Ui (4.7.17)
i=1
Validacién y Robustez del Modelo: Para garantizar que los modelos genera-
licen bien a nuevos datos, se utiliza la validacion cruzada. Una técnica comtn es la
validacién cruzada k-fold, donde el conjunto de datos se divide en k subconjuntos,
y el modelo se entrena k veces, utilizando un subconjunto diferente como conjunto
de validacion y los restantes k — 1 subconjuntos como conjunto de entrenamiento.
Ademas de la validacion cruzada, es fundamental realizar un andlisis de sensibi-
lidad y un andlisis de importancia de caracteristicas:

» Andlisis de Sensibilidad: Evalia cémo los cambios en las variables inde-
pendientes afectan las predicciones del modelo. Identificar las variables mas
influyentes ayuda a entender mejor el comportamiento del modelo.

= Importancia de Caracteristicas: En modelos como Random Forest, se pue-
de calcular la importancia de cada caracteristica en la prediccion de la variable
dependiente, ayudando a identificar cudles tienen un mayor impacto.

Finalmente, es importante considerar la interpretabilidad del modelo, el manejo
de datos atipicos y faltantes, y la eficiencia computacional, asegurando que el modelo
sea aplicable en contextos del mundo real y que las predicciones sean comprensibles
para los responsables de la toma de decisiones.

4.8. Prediccion del Gasto de Bolsillo usando Téc-
nicas de Aprendizaje Automatico para Mo-
delos de Clasificacion

En la seccién anterior se describié los modelos de regresion de AA méas empleados
en trabajos similares. En esta seccion se complementa con modelos usados cuando la
variable dependiente no se modela como una variable continua sino como una binaria,
en este caso, los modelos de clasificacion son los mas convenietes y se describiran a
continuacion.
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4.8.1. Gradient Boosting Classifier

Gradient Boosting Classifier (GBC) es un método de ensemble learning que
combina de manera secuencial varios clasificadores débiles (generalmente arboles
de decisién) para optimizar una funcién de pérdida en un problema de clasificacién
[25].

Desarrollo matematico

El modelo se construye iterativamente:
1. Inicializacién: El modelo inicial Fj(z) minimiza la funciéon de pérdida logis-
tica:
N
Fo(z) = argmcinZL(yi,c), (4.8.1)
i=1
donde L(y;, F(x)) = — [yilog(pi) + (1 — y;) log(1 — p;)].
2. Residuos: En cada iteracion m, los residuales se calculan como:

i = = b ) (4.8.2)

F(2)=Fp_1(z)

3. Ajuste del Modelo: Se entrena un arbol h,,(z) para predecir los residuos
Tim-
4. Actualizacién: El modelo se actualiza como:

Fo(x) = Foi(x) + vhy(2), (4.8.3)
donde v es la tasa de aprendizaje.

El modelo final esta dado por:

Fu(z) = Fo(z) + Y vhy(z). (4.8.4)

m=1

Fortalezas y debilidades: GBC es poderoso para capturar relaciones comple-
jas, pero requiere ajustar cuidadosamente los hiperparametros para evitar el sobre-
ajuste.

4.8.2. Arbol de Decisién

Los arboles de decisién clasifican datos dividiendo iterativamente el espacio de
caracteristicas basado en métricas como la ganancia de informacion o el indice Gini
[29].

Desarrollo matematico

1. Criterio de Divisién: En cada nodo, se selecciona la variable x; y el punto
de corte ¢ que maximizan la ganancia de informacién o minimizan el indice Gini:

K
Gini(D) =1->pj, (4.8.5)
k=1

donde py es la proporcion de observaciones de la clase k.
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2. Prediccidon: Cada hoja del arbol predice la clase mayoritaria en el subconjunto
correspondiente.

Fortalezas y debilidades: Son interpretables y rapidos de entrenar, pero sus-
ceptibles al sobreajuste.

4.8.3. Random Forest

Random Forest es un modelo de ensemble que construye miltiples arboles de
decision entrenados en muestras aleatorias del conjunto de datos y promedia sus
predicciones [26].

Desarrollo matematico

1. Construccion del Bosque: - Cada arbol se entrena con una muestra de
bootstrap. - En cada nodo, se selecciona un subconjunto aleatorio de caracteristicas
para buscar la mejor division.

2. Prediccion: La prediccién final se realiza por votacién mayoritaria entre todos
los arboles.

g = mode{Ty(z) :b=1,...,B}. (4.8.6)

Fortalezas y debilidades: Es robusto y reduce la varianza, pero puede ser
costoso en cémputo.

4.8.4. Regresion Logistica

La regresion logistica es un modelo lineal que utiliza la funcién sigmoide para
predecir la probabilidad de que una observacién pertenezca a una clase [30].
Desarrollo matematico

La probabilidad de la clase y = 1 estd dada por:

1

p

i=1

Ply =1|z) =

El modelo se ajusta maximizando la funciéon de verosimilitud logaritmica:
N
0(B) = _ [yilog(p:) + (1 — yi) log(1 — pi)] . (4.8.8)

=1

Fortalezas y debilidades: Es simple e interpretable, pero puede ser insuficiente
para capturar relaciones no lineales complejas.

4.8.5. Evaluacion de Modelos

La evaluacién de los modelos de clasificacién utiliza métricas como:

= Precision: Proporcion de predicciones correctas:

TP +TN
Precision — . 48
FSION = b Y TN L FP + FN (4.8.9)




36 Capitulo 4. Marco de Tedrico

= Recall: Proporcién de casos positivos correctamente identificados:

TP

s F1-Score: Media arménica de precision y recall:

Precisiéon - Recall

F1=2 (4.8.11)

" Precisién + Recall’

» Area bajo la curva (AUC-ROCQC): Evalia la capacidad del modelo para
distinguir entre clases.

Validacioén: Se utiliza validacion cruzada k-fold para garantizar la generalizacion
y evitar el sobreajuste.

4.9. Antecedentes

En la exploracion del uso de técnicas de aprendizaje automatico para la predic-
cion del gasto de bolsillo en salud, diversos estudios han marcado hitos importantes,
reflejando tanto los avances como los desafios en este campo.

El trabajo de Muremyi et al. [3I] en Ruanda, utilizando datos de la Encuesta
Integrada de Condiciones de Vida, es un ejemplo destacado. Este estudio aplic
modelos como Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Random Forest
y Gradient Boosting, encontrando que Treenet era el mas preciso. Este resultado
destaca la importancia de variables como el consumo total del hogar en la prediccion
de gastos de bolsillo, ofreciendo una perspectiva valiosa para contextos similares.

Por otro lado, una revision sistematica presentada en Diagnostic and Prognostic
Research [32] subraya la necesidad critica de evaluar la calidad metodolégica y el
riesgo de sesgo en estudios de aprendizaje automéatico centrados en gastos de salud.
Esta revision propone un marco riguroso para evaluar tales estudios, resaltando la
complejidad y las potenciales trampas en el diseno y la interpretacion de estos mo-
delos. En este estudio se destaca la necesidad de evaluar la calidad metodolégica y el
riesgo de sesgo en estudios de aprendizaje automatico centrados en gastos de salud.
Los posibles sesgos incluyen sesgo de seleccion, informacion, confusion, desempenio,
publicacion y sobreajuste, cada uno de los cuales puede afectar la validez y genera-
lizacién de los modelos. La herramienta PROBAST se propone para evaluar estos
riesgos, centrandose en los participantes del estudio, los predictores, los desenlaces
y el analisis estadistico, asegurando que los modelos sean robustos y aplicables en
la practica y la formulacion de politicas de salud.

El estudio Machine-learning-based prediction models for high-need high-cost pa-
tients using nationwide clinical and claims data [33], publicado en npj Digital Medici-
ne en 2020, tiene como objetivo desarrollar y evaluar modelos de prediccion basados
en aprendizaje automatico para identificar pacientes de alto costo y alta necesidad
(HCHN) utilizando datos clinicos y de reclamaciones a nivel nacional. Utilizando
algoritmos como Random Forest, Gradient Boosting y Redes Neuronales, los mo-
delos se entrenaron y validaron con datos amplios, mostrando una alta precision
(AUC >0.85) en la identificacion de estos pacientes. Las variables predictoras més
importantes incluyeron el historial de hospitalizaciones, diagndsticos crénicos y el
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uso de medicamentos especificos. Los resultados indicaron que los modelos de apren-
dizaje automatico superaron a los métodos tradicionales en términos de precision
y capacidad predictiva, aunque presentan desafios en la interpretacién y necesidad
de actualizaciones frecuentes. La identificacién precisa de pacientes HCHN puede
mejorar significativamente la gestion de recursos y la planificacion de intervenciones
de salud, contribuyendo a la eficiencia y sostenibilidad del sistema de salud. Estos
hallazgos tienen importantes implicaciones practicas para la politica de salud y la
gestion de cuidados, permitiendo una mejor asignaciéon de recursos y reduccion de
costos en el sistema de salud. Por su parte, estudios que han usado métodos de
aprendizaje supervisado prediciendo costos en salud de manera comparativa [34],
destacan el Gradient Boosting por su excelente rendimiento en la prediccion de cos-
tos de salud bajos a medianos. Este hallazgo subraya la eficacia de las técnicas de
AA en diferentes segmentos de costos, ampliando su aplicabilidad.

Finalmente, el estudio The application of machine learning to predict high-cost
patients: A performance-comparison of different models using healthcare claims data
[35], se centra en la comparacién del rendimiento de diferentes modelos de aprendi-
zaje automatico para predecir pacientes de alto costo utilizando datos de reclama-
ciones de salud. Utilizando una variedad de algoritmos, incluidos Random Forest,
Gradient Boosting, Support Vector Machines y Redes Neuronales, el estudio evalué
estos modelos en términos de precision, sensibilidad, especificidad y Area Bajo la
Curva (AUC). Los resultados mostraron que los modelos de aprendizaje automati-
co superaron significativamente a los métodos tradicionales de regresion logistica,
destacando la capacidad de los modelos méas complejos, como Random Forest y Gra-
dient Boosting, para manejar mejor la heterogeneidad y la complejidad de los datos
de salud. El analisis comparativo revel6 que, aunque todos los modelos de aprendiza-
je automatico ofrecieron mejoras respecto a los enfoques tradicionales, no existe un
modelo universalmente superior; la elecciéon del modelo puede depender del contexto
especifico y de los requisitos del sistema de salud en términos de interpretabilidad y
recursos computacionales. Los modelos més avanzados, aunque precisos, presentan
desafios en términos de interpretabilidad y pueden requerir mayores recursos para
su implementacion. Este estudio subraya la importancia de seleccionar el modelo
adecuado basado en un balance entre precision y aplicabilidad practica, ofreciendo
una guia valiosa para los profesionales de la salud y los responsables de politicas en
la optimizacion de la gestion de recursos y la planificacion de cuidados en el sistema
de salud.

En conjunto, estos estudios demuestran el creciente interés y la versatilidad de
los modelos de AA en la prediccion del gasto de bolsillo en salud, asi como de otras
variables de salud. Sin embargo, también indican que queda trabajo por hacer en
términos de la seleccion de variables, la adaptacién de modelos a contextos especificos
y la evaluacion critica de su precision y confiabilidad. También se resalta el hecho de
que en mucho casos se opta por modelar la variable dependiente como una variable
binaria. Estos antecedentes proporcionan un punto de partida importante para este
trabajo y son esenciales para el desarrollo de las secciones posteriores.
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4.10. Novedad del Analisis de Prediccion del Gas-
to de Bolsillo en Salud

El analisis del gasto de bolsillo en salud ha sido un tema de creciente interés en
la literatura econémica y en el ambito de la salud publica debido a su impacto en
la equidad del acceso a servicios médicos y en la carga financiera de los hogares. Sin
embargo, la mayoria de los estudios existentes se han centrado en el analisis des-
criptivo de los determinantes del gasto o en la evaluacion de politicas de protecciéon
financiera [36], 37, 23]. En contraste, el uso de técnicas de aprendizaje automdatico
para la prediccion del gasto de bolsillo sigue siendo un campo emergente con escasa
exploracion académica.

Gran parte de la literatura previa ha empleado métodos econométricos tradicio-
nales, como modelos de regresion lineal y modelos de seleccion de Heckman, para
analizar factores asociados con el gasto en salud [38, [39]. No obstante, estos enfo-
ques presentan limitaciones cuando la distribucién del gasto es altamente asimétrica
o cuando la variable objetivo contiene una gran cantidad de valores cero, como ocu-
rre en el caso del gasto de bolsillo [3]. En este contexto, la aplicacién de técnicas
de clasificacion y métodos avanzados de prediccion ofrece una alternativa prome-
tedora para mejorar la capacidad de identificacion de patrones y la precision en la
estimacion de la probabilidad de gasto en salud.

A pesar del avance de los modelos de machine learning en diversos dominios, su
aplicacion en la prediccion del gasto de bolsillo en salud es todavia incipiente. Existen
pocos estudios que hayan explorado modelos no lineales, técnicas de sobremuestreo
o estrategias de optimizacion para mejorar la precision en la prediccion de este
fenémeno [36] [3]. Esto resalta la contribucién de la presente investigacion, la cual
busca llenar este vacio al implementar modelos de clasificaciéon para anticipar la
ocurrencia del gasto de bolsillo y evaluar su viabilidad en comparaciéon con métodos
tradicionales.

En conclusion, el presente estudio se ubica en un campo poco explorado dentro de
la interseccion entre la economia de la salud y el aprendizaje automaéatico, aportando
un enfoque novedoso que puede ser de gran utilidad para la formulacién de politicas
publicas y estrategias de proteccion financiera. La escasez de referencias especificas
sobre la prediccion del gasto de bolsillo utilizando machine learning refuerza la
relevancia y la originalidad de este trabajo.
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Metodologia

5.1. Descripciéon del Conjunto de Datos

El presente estudio se basa en la Encuesta de Calidad de Vida (ECV), la cual
proporciona informaciéon detallada sobre las condiciones socioecondémicas y de salud
de los hogares colombianos. La variable dependiente de interés es el gasto de bolsillo
en salud, mientras que las variables independientes incluyen factores demograficos,
socioeconomicos y de acceso a servicios de salud.

5.1.1. Analisis Exploratorio de Datos

Antes de la aplicacién de modelos, se realizé un andlisis exploratorio de datos
(EDA) para comprender la distribucién de las variables, detectar valores atipicos y
evaluar la correlacion entre variables. Las principales técnicas empleadas fueron:

» Visualizacion de distribuciones mediante histogramas y diagramas de caja.

» Andlisis de correlacion entre variables numéricas utilizando la matriz de corre-
lacion de Pearson.

» Identificacion de valores atipicos mediante diagramas de dispersién y andlisis
de rango intercuartilico.

= Evaluacion de la cantidad de valores cero en la variable dependiente.
Estos analisis permitieron definir estrategias adecuadas de transformacion y prepro-

cesamiento de los datos.

5.1.2. Variables y Preprocesamiento de Datos

Para garantizar la calidad del andlisis, se llevo a cabo un proceso de limpieza y
transformacion de datos, que incluyo:

= Eliminacion de registros con valores faltantes en variables clave.
= Estandarizacién y normalizacién de variables numéricas.

» Codificacién de variables categdricas mediante one-hot encoding para variables
nominales y ordinal encoding para variables ordinales.

39
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= Manejo de valores atipicos mediante el rango intercuartilico.

= Aplicaciéon de transformaciones logaritmicas en variables con distribuciones
sesgadas.

5.2. Metodologia de Modelado

El anélisis se llevo a cabo en dos enfoques: regresion y clasificacion. Se evalud la
prediccién del gasto como un valor continuo y como una variable dicotéomica.

5.2.1. Modelos de Regresion

Se implementaron y compararon varios modelos de regresion para estimar el
gasto de bolsillo:

Regresion Lineal Multiple

Arboles de Decision para Regresién

Random Forest Regressor

Gradient Boosting Regressor

Modelos de Splines Adaptativos Multivariados (MARS)

5.2.2. Modelos de Clasificacion

Debido a la gran cantidad de valores cero en la variable dependiente, se explord
un enfoque de clasificacién para predecir la ocurrencia del gasto de bolsillo. Los
modelos utilizados fueron:

Regresion Logistica

Arbol de Decisién

Random Forest

Gradient Boosting Machines (GBM)

Redes Neuronales Artificiales

Para abordar el desbalance de clases, se utilizo la técnica de sobremuestreo SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique).

5.3. Validacién y Evaluacion

5.3.1. Estrategia de Validacién Cruzada

Se empled validacién cruzada k-fold con k = 5 para evaluar la estabilidad y el
desempeno de los modelos.
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5.3.2. Meétricas de Evaluacion

Las métricas utilizadas para evaluar los modelos fueron:

» Para regresién: Coeficiente de determinacién R?, Error Cuadratico Medio
(MSE) y Error Absoluto Medio (MAE).

» Para clasificacién: Area bajo la curva ROC (AUC-ROC), F1-Score, Precisién
y Recall.

5.4. Implementacion Computacional

Los experimentos fueron desarrollados en el entorno de Google Colab, utilizando
las siguientes herramientas:

» Lenguaje de Programacion: Python 3.x
= Librerias: scikit-learn, pandas, numpy, matplotlib, seaborn, imbalanced-learn

» Hardware: CPU Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz, 12GB de RAM
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Analisis Exploratorio de Datos

6.1. Contexto

En este capitulo se presenta un analisis exploratorio de los datos utilizados en el
estudio. La base de datos cuenta con un total de 11 variables independientes selec-
cionadas para capturar aspectos relevantes que influyen en el GBS de los hogares.
Estas variables abarcan dimensiones como las caracteristicas sociodemograficas del
hogar, la afiliacién y calidad del servicio de seguridad social, el estado de salud de
los miembros del hogar y condiciones de vida relacionadas con la vivienda.

El Cuadro y Cuadro resume las variables seleccionadas, su descripcion
y dominios. Es importante resaltar que inicamente la variable Ingreso Anual Total
del Hogar (I_HOGAR_ANUAL) presenté valores faltantes, los cuales fueron imputados
con ceros, siguiendo las recomendaciones de la literatura disponible [3]. Este enfoque
asegura que los resultados sean consistentes y reflejen adecuadamente la situacion
econémica de los hogares analizados.

La variable objetivo, es decir, el GBS de los hogares, es una variable cuantitativa
y cual fue calculada conforme a lo descrito en la seccion 5.3. De las 11 variables
incluidas en el andlisis, 8 son categoricas (Cuadro , como el régimen de seguridad
social (P6100) y el estado general de salud (P6127), mientras que 3 son numéricas
(Cuadro[6.1)), como el ingreso anual total del hogar (I_HOGAR_ANUAL) y la cantidad
de personas por hogar (CANT_PERSONAS_HOGAR). Esta combinacién permite capturar
tanto informacion cuantitativa como cualitativa, proporcionando un analisis integral
de los factores asociados al gasto de bolsillo en salud.

Cuadro 6.1: Descripcion de variables cuantitativas.

Variable Descripcién Unidad

GASTO_TOTAL_ANUAL Gasto de bolsillo en sa-  Pesos colombianos
lud de los hogares

I_ HOGAR_ANUAL Ingreso total anual del  Pesos colombianos
hogar

CANT_PERSONAS_HOGAR Cantidad de personas Numero entero
en el hogar

42
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Cuadro 6.2: Descripcion de variables categoricas.

Variable Descripcién Categorias y Significado Tipo de Variable
P6090 Afiliacién a EPS 1: Afiliado Categérica nomi-
2: No afiliado nal
9: No sabe, no informa
P6100 Régimen de afiliacién 1: Contributivo (EPS) Categérica nomi-
2: Especial nal
3: Subsidiado
9: No sabe, no informa
P6127 Estado de salud gene- 1: Muy bueno Categoérica ordinal
ral 2: Bueno
3: Regular
4: Malo
P1930 Diagnéstico de enfer- 1: Si Categérica nomi-
medad croénica 2: No nal
P6181 Calidad percibida del 1: Muy buena Categérica ordinal
servicio EPS 2: Buena
3: Mala
4: Muy mala
9: No sabe
REGION Region geogréfica 1: Caribe Categérica nomi-
2: Pacifica nal
3: Oriental
4: Central
5: San Andrés
6: Amazonia/Orinoquia
7: Bogota D.C.
8: Otra
CLASE Tipo de area 1: Cabecera Categérica nomi-
2: Centros poblados o rural nal
P5095 Tenencia de la vivienda  1: Propia totalmente pagada Categérica nomi-
2: Propia en pago nal
3: Arriendo o subarriendo
4: Con permiso del propietario
5: Posesidn sin titulo
6: Propiedad colectiva
P5230 Autopercepcién de po-  1: Si Categérica nomi-
breza 2: No nal

El analisis exploratorio de datos constituye un paso fundamental para compren-
der la estructura y calidad de los datos, identificando patrones relevantes, valores
atipicos y posibles inconsistencias. Este proceso permite preparar los datos para su
uso en el modelo predictivo del gasto de bolsillo en salud.

6.2. Resumen descriptivo y frecuencias

6.2.1. Variables Cuantitativas

Cantidad de Personas en el Hogar (CANT_PERSONAS_HOGAR). El
promedio de personas por hogar es de 2.78, con una desviacion estandar de 1.50, lo
que indica una variabilidad moderada entre los hogares. El valor minimo reportado
es de 1, mientras que el valor maximo es de 24 personas, lo cual podria corresponder
a hogares extendidos o situaciones excepcionales. El 50 % de los hogares tiene 3 o
menos integrantes, lo que sugiere una predominancia de hogares pequenos.

En la Figura[6.1] se observa la distribucién de la cantidad de personas por hogar.
La mayoria de los hogares tienen entre 2 y 4 miembros, lo cual es consistente con la
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estructura demografica tipica en el pais. Existen hogares con hasta 24 personas, lo
que representa casos extremos y posiblemente corresponde a viviendas con multiples
familias o estructuras colectivas.

Figura 6.1: Distribucién de la cantidad de personas en el hogar.

Distribucién de CANT_PERSONAS_HOGAR
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.

Ingreso Anual del Hogar (I_ HOGAR_ANUAL). Elingreso anual promedio
por hogar es de $25,124,400 COP, con una alta dispersién (desviaciéon estandar de
$44,779,750 COP), lo que refleja desigualdad significativa en los ingresos. El ingreso
minimo reportado es de $0 COP, mientras que el méximo asciende a $3,226,860,000
COP. El 75% de los hogares tiene ingresos anuales menores a $27,360,000 COP,
mostrando que la mayoria se concentra en valores relativamente bajos.

La Figura 6.2l muestra la distribucion del ingreso anual de los hogares. Es notable
que una gran proporcion de los hogares tienen ingresos bajos, concentrandose prin-
cipalmente en valores cercanos a cero. Esto podria estar relacionado con los niveles
de pobreza en ciertas regiones del pais, aunque también puede reflejar hogares que
no reportaron ingresos en la encuesta.

Gasto Total Anual en Salud (GASTO_TOTAL__ANUAL). El gasto pro-
medio de bolsillo en salud es de $211,169 COP, con una desviacién estandar de
$1,313,746 COP. Aunque la mayoria de los hogares no reporta gasto (mediana de
$0 COP), hay un gasto maximo de $95,400,000 COP, lo que indica que un pequeno
porcentaje de hogares enfrenta costos de salud extraordinariamente altos.

En la Figura [6.3] se presenta la distribucién del gasto total anual de bolsillo en
salud de los hogares. Una parte significativa de los hogares no reporta gasto en salud,
lo cual puede deberse a la cobertura del sistema de seguridad social. Sin embargo, se
identifican hogares con gastos extremadamente altos, los cuales podrian ser objeto
de estudio para analizar los factores asociados a estos valores.
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Figura 6.2: Distribucion del ingreso anual de los hogares
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Calculos Propios.
Figura 6.3: Distribucién del gasto de bolsillo total anual de los hogares
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.

Respecto al gasto de bolsillo en salud, que es la variable dependiente para la
estimacion de modelos de este trabajo, es preciso decir que tiene una distribucién
muy sesgada, es decir, los valores extremos o ceros dominan la distribucién. En
consecuencia, serd necesario realizar algin tipo de transformacién para poder estimar
modelos predictivos con un nivel de ajuste aceptable.
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6.2.2. Variables Cualitativas

Afiliacién a Seguridad Social (P6090). FEIl96.18% de los hogares cuenta con al
menos un integrante afiliado al sistema de seguridad social en salud, mientras que el
3.52 % no estéd afiliado. Un 0.30 % no proporciona informacién. Estos datos sugieren
una cobertura generalizada del sistema, aunque persisten brechas de acceso.

Régimen de Seguridad Social en Salud (P6100). El régimen subsidiado cubre
al 66.49 % de los hogares, seguido por el régimen contributivo (27.29 %). Un 2.17%
pertenece a regimenes especiales y un 0.22 % no proporciona informacién. Esto refleja
una alta dependencia del régimen subsidiado, asociado con poblaciéon de menores
ingresos.

Estado General de Salud (P6127). EI 68.95% de los hogares percibe el estado
de salud general como bueno, mientras que un 18.61 % lo considera regular y un
11.25 % muy bueno. Solo el 1.20 % califica su salud como mala. Esto sugiere que la
mayoria percibe su salud de forma positiva.

Diagnéstico de Enfermedades Croénicas (P1930). El 82.20 % de los hogares
reporta no tener integrantes con enfermedades crénicas diagnosticadas, mientras que
un 17.80% si lo hace. Esta proporcién es relevante para evaluar la carga de salud
en los hogares.

Calidad del Servicio de la EPS (P6181). El 67.43% califica la calidad del
servicio como buena, mientras que un 16.50% la percibe como regular. Solo un
6.98 % considera el servicio muy bueno, y un 2.97 % lo califica como malo. Un 2.07 %
no proporciona opinion. Estos resultados reflejan una percepcion mayoritariamente
positiva, pero con areas de mejora.

Regién Geografica (REGION). La mayor parte de los hogares se encuentra
en la region Caribe (21.57 %), seguida por la regién Pacifica (18.90%) y Oriental
(18.61 %). La menor proporcién se encuentra en la regién Exterior (1.02%). Este
patron geografico proporciona contexto sobre las condiciones socioecondmicas.

Clase de Localidad (CLASE). EI 50.47 % de los hogares esta ubicado en areas
urbanas, mientras que el 49.53 % reside en areas rurales. Esto demuestra una dis-
tribucion equilibrada entre zonas urbanas y rurales, relevante para disefiar politicas
publicas diferenciadas.

Tenencia de Vivienda (P5095). EIl 38.86 % de los hogares posee vivienda propia
totalmente pagada, mientras que el 28.76 % vive en arriendo. El 19.50 % ocupa
vivienda en usufructo, mientras que las demas categorias representan proporciones
menores. Esto indica que la propiedad es predominante, aunque el arriendo también
es comun.

Finalmente, la Figura|6.4{resume la distribucién de las variables cualitativas en el
dataset. La afiliacién al sistema de seguridad social (P6090) revela que la mayoria de
los encuestados estan afiliados, lo que indica un alto nivel de cobertura. Asimismo,
la calidad percibida del servicio de salud (P6181) se distribuye principalmente entre
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las categorias "Buenaz "Muy buena', aunque existen respuestas indicando insatisfac-
cién. Estas variables cualitativas proporcionan informacion relevante para entender

las diferencias en el acceso y la percepcion de los servicios de salud en distintos
contextos.

Figura 6.4: Distribucién de las variables cualitativas en el dataset.
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.

En el capitulo de Anexos se presentan los cuadros con el detalle de los resultados
anteriormente descritos: el resumen descriptivo de las variables cuantitativas se en-
cuentra en el Cuadro[I0.T} la distribucién de la variable Afiliacién a Seguridad Social
en Salud se presenta en el Cuadro [10.2} la distribucién del Régimen de Seguridad
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Social en Salud esta en el Cuadro la distribucion del Estado General de Salud
se puede consultar en el Cuadro[10.4} y la distribucién de la variable Diagnéstico de
Enfermedades Crénicas estd en el Cuadro 0.5

Asimismo, el Cuadro|[10.6] contiene la distribucion de la Calidad del Servicio de la
EPS; la distribucién por region se encuentra en el Cuadro [10.7; la variable CLASE
(Tipo de Localidad) estd en el Cuadro [10.8} la variable Tenencia de Vivienda se
describe en el Cuadro [10.9} y finalmente, la variable Autopercepcién de Pobreza
estd en el Cuadro 10.10

6.3. Analisis de Correlaciéon de Variables Cuanti-
tativas

En esta seccidon se analiza la relacion entre las variables cuantitativas seleccio-
nadas en el dataset a través de una matriz de correlacion, la cual se presenta en
la Figura [6.5] Para medir la intensidad y direccién de las relaciones lineales entre
estas variables, inicialmente se utilizé el coeficiente de correlacion de Pearson. Sin
embargo, debido a que las distribuciones de las variables analizadas presentan asi-
metria y no siguen una distribucién normal, es importante interpretar los resultados
con precaucion. La falta de normalidad puede influir en la validez del coeficiente de
Pearson, ya que este asume relaciones lineales en variables con distribucién normal.

En respuesta a estas caracteristicas de los datos, se sugiere complementar este
analisis con medidas de correlacién mas robustas frente a distribuciones no normales,
como la correlacion de Spearman, que captura relaciones mondtonas y no requiere
normalidad en las variables.

El analisis de Pearson arroja las siguientes observaciones clave:

» Cantidad de personas en el hogar (CANT__PERSONAS_HOGAR):
Esta variable presenta una correlacion practicamente nula con el gasto total
anual de bolsillo en salud (—0,03), lo que indica que el tamano del hogar no
estd relacionado directamente con el gasto de bolsillo. Por otro lado, la correla-
ci6én positiva baja (0,09) con el ingreso anual del hogar (I_HOGAR_ANUAL)
sugiere que los hogares mas grandes tienden a tener ingresos ligeramente ma-
yores, aunque esta relacion es débil.

» Ingreso anual del hogar (I_HOGAR_ ANUAL): Se observa una co-
rrelacién baja positiva (0,09) con el gasto total anual de bolsillo en salud
(GASTO_TOTAL_ANUAL). Este resultado indica que los ingresos del ho-
gar pueden influir ligeramente en los gastos de bolsillo, pero no de manera
significativa.

» Gasto total anual de bolsillo en salud (GASTO_TOTAL__ANUAL):
La correlacion con las otras variables es baja, lo que sugiere que el gasto de
bolsillo no depende en gran medida ni del tamafio del hogar ni del ingreso
anual. Este hallazgo resalta la importancia de explorar otras caracteristicas,
posiblemente categoricas, para entender los determinantes principales del gasto
de bolsillo en salud.

En general, las correlaciones bajas entre las variables cuantitativas seleccionadas
indican que estas no estan fuertemente relacionadas entre si. Ademas, debido a la
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asimetria y no normalidad de las distribuciones, es recomendable emplear méto-
dos adicionales, como la correlacién de Spearman o modelos no paramétricos, para
capturar patrones mas complejos en los datos y explorar relaciones mas alla de las
lineales.

Figura 6.5: Matriz de correlacién variables cuantitativas

Matriz de Correlacion de Variables Cuantitativas

CANT PERSONAS HOGAR 0.09

[ HOGAR_ANUAL 0.09 0.049

GASTOTOTAL_ANUAL 3 0.09

Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.

6.3.1. Analisis de Correlaciones: Coeficiente de Spearman

Descripciéon del procedimiento Dado que las variables cuantitativas utilizadas
en este andlisis presentan distribuciones asimétricas y no normales, se opto por cal-
cular las correlaciones utilizando el coeficiente de Spearman en lugar del coeficiente
de Pearson. El coeficiente de Spearman es una medida no paramétrica que evalta
la relacion monotonica entre dos variables, lo que lo hace adecuado para datos que
no cumplen con los supuestos de normalidad.

Resultados del andlisis En la Figura[6.6] se presentan las correlaciones de Spear-
man entre las variables cuantitativas del estudio: gasto total anual, ingreso anual
del hogar y cantidad de personas en el hogar. Los resultados indican lo siguiente:
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= La correlacién entre el gasto total anual y el ingreso anual del hogar es po-
sitiva y de magnitud baja (rs = 0,11), lo que sugiere una relaciéon débil pero
consistente entre el ingreso del hogar y el gasto de bolsillo anual.

= Entre el gasto total anual y la cantidad de personas en el hogar, la correlacion
es practicamente inexistente (ry = —0,03), indicando que el tamafio del hogar
no tiene una relacién significativa con el gasto de bolsillo en salud.

= La correlacién mas fuerte se observa entre el ingreso anual del hogar y la
cantidad de personas en el hogar (r; = 0,26), aunque sigue siendo de magnitud
baja, lo que implica que los ingresos tienden a aumentar ligeramente con el
tamano del hogar.

Implicaciones para el modelo predictivo Los resultados sugieren que, aunque
el ingreso anual del hogar tiene una relacién débil con el gasto de bolsillo, esta va-
riable sigue siendo relevante para la prediccién. Sin embargo, el tamano del hogar
muestra una correlacion despreciable con el gasto, lo que podria limitar su con-
tribuciéon como predictor en los modelos desarrollados. Estos hallazgos destacan la
necesidad de explorar interacciones o efectos no lineales que podrian no capturarse
completamente mediante correlaciones simples.

Figura 6.6: Correlaciones de Spearman entre variables cuantitativas.
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.
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6.4. Distribucién del gasto entre categorias de las
variables cualitativas

El analisis de las variables cualitativas se realizo utilizando diagramas de caja
y bigotes (Figura para comparar la distribucion del gasto de bolsillo en salud
segun las categorias de cada variable. Debido a la alta dispersion y valores extremos
observados en los datos, se utiliz6 una escala logaritmica para representar el gasto
total anual. Esta escala permite una mejor visualizacién de las distribuciones y faci-
lita la comparacion entre categorias, minimizando el impacto de los valores atipicos
que podrian sesgar las interpretaciones.

El analisis de las variables cualitativas se realizo utilizando diagramas de caja
y bigotes (boxplots) para comparar la distribucién del gasto total anual de bolsillo
segun las categorias de cada variable. Debido a la alta dispersion y valores extremos
observados en los datos, se utilizd6 una escala logaritmica para representar el gasto
total anual. Esta escala permite una mejor visualizacién de las distribuciones y faci-
lita la comparacion entre categorias, minimizando el impacto de los valores atipicos
que podrian sesgar las interpretaciones.

En la variable Afiliacién a entidad de salud, se observa que los hogares cuyos
miembros estan afiliados (Afiliado) presentan valores de gasto total anual més altos
y una mayor dispersién en comparacién con las categorias de No afiliado y los que
No saben o no reportaron informacion. Esto puede indicar que la afiliacion esta
relacionada con un mayor uso de servicios de salud y, por ende, con mayores gastos
de bolsillo.

La variable Régimen de seguridad social muestra diferencias marcadas en-
tre los tipos de régimen. Los hogares afiliados al régimen Subsidiado presentan un
gasto de bolsillo més bajo, mientras que aquellos en el régimen Contributivo (EPS)
registran valores mas altos. Esto podria reflejar las diferencias en la cobertura y el
acceso a servicios entre regimenes.

La variable Estado de salud general revela que los hogares donde el estado de
salud se reporta como Malo tienen un gasto significativamente mayor en comparacion
con las categorias Regular y Bueno. Este hallazgo es consistente con la hipétesis de
que una peor salud estd asociada con mayores gastos médicos.

En cuanto a Diagnéstico de enfermedad crénica, los hogares con al menos
un miembro diagnosticado con enfermedades crénicas (S7) tienen un gasto de bolsillo
considerablemente mayor que aquellos sin diagnésticos (No). Esto refuerza la idea
de que las condiciones cronicas son un factor clave en el aumento de los gastos de
salud.

La percepcion de la calidad del servicio de salud, representada por Calidad per-
cibida del servicio EPS, presenta una distribucién mas dispersa en las categorias
Muy buena y Buena. Esto podria deberse a que los hogares con mejor percepcion
de calidad tienden a utilizar mas servicios adicionales que no estan cubiertos por el
sistema.

La variable Region geografica muestra diferencias regionales significativas en
el gasto. Las regiones mas urbanizadas, como la Region Central, tienen un gasto
mas alto, mientras que las regiones rurales presentan valores mas bajos. Esto puede
deberse tanto a menores ingresos como a menor acceso a servicios de salud en las
zonas rurales.

La variable Clase de area de residencia, que identifica si el hogar estd en
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un area urbana o rural, indica que los hogares en dreas urbanas (Cabecera) tienen
un gasto de bolsillo més alto que los hogares en dreas rurales dispersas (Centros
poblados o rural). Esto podria explicarse por una mayor capacidad de gasto y acceso
a servicios de salud en areas urbanas.

Por su parte, la variable Tenencia de vivienda muestra que los hogares propie-
tarios (Propia totalmente pagada 'y Propia en pago) tienen una mayor dispersién del
gasto en comparacion con los hogares arrendatarios o aquellos que habitan vivien-
das de forma no convencional. Esto puede estar relacionado con mayores ingresos
disponibles en los hogares propietarios.

La variable Autopercepciéon de pobreza, que identifica si el hogar se considera
pobre o no, indica que los hogares que no se consideran pobres tienen un gasto de
bolsillo mas alto que los hogares que se consideran a si mismos pobres. Esto podria
explicarse por una mayor capacidad de gasto y acceso a servicios de salud en areas
urbanas.

En conclusion, el andalisis de las variables cualitativas destaca la relevancia de
factores socioeconémicos y de salud en la determinacién del gasto de bolsillo en
salud de los hogares. Este analisis proporciona una base sélida para incorporar estas
variables en el modelo de prediccién.

6.4.1. Pruebas estadisticas para estimar diferencias entre
categorias de variables cualitativas

Descripcion del Procedimiento Para evaluar las diferencias en el gasto de bol-
sillo entre las categorias de variables cualitativas, se realizaron pruebas estadisticas
segun el nimero de categorias en cada variable:

» Prueba de Kruskal-Wallis: Utilizada para variables con mas de dos catego-
rias. Esta prueba evalia si las medianas de las categorias son significativamente
diferentes, sin asumir la normalidad de los datos.

= Prueba de Mann-Whitney U: Aplicada a variables con solo dos categorias.
Es una prueba no paramétrica adecuada para detectar diferencias significativas
en la distribuciéon entre dos grupos.

Estas pruebas permiten identificar las variables cualitativas con diferencias sig-
nificativas en el gasto de bolsillo entre sus categorias, lo cual es fundamental para
determinar su relevancia en los modelos predictivos.

6.4.2. Presentacion de Resultados

Los resultados obtenidos de las pruebas estadisticas se resumen en el Cuadrd6.3|

Implicaciones para la Estimaciéon de los Modelos Los resultados obtenidos
destacan que las variables cualitativas seleccionadas tienen una influencia signifi-
cativa en el gasto de bolsillo, respaldada por los p-valores extremadamente bajos
(< 0,05). Esto refleja como las diferencias en categorias especificas afectan el gasto,
tales como:

» Acceso y calidad de servicios de salud: Variables como P6090 (Afiliacién
al sistema de salud), P6100 (Régimen de seguridad social) y P6181 (Calidad
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Cuadro 6.3: Resultados de las pruebas de significancia para variables cualitativas

Variable Prueba Estadistica | Estadistico p-valor

Afiliacién al Sistema de Salud (P6090) Kruskal-Wallis 89.42 3,83 x 10~20
Régimen de Seguridad Social (P6100) Kruskal-Wallis 1850.48 <1x 1073
Estado General de Salud (P6127) Kruskal-Wallis 4082.20 <1x 10730
Enfermedad Crénica (P1930) Mann-Whitney U 4,31 x 108 <1x10730
Calidad del Servicio de la EPS (P6181) | Kruskal-Wallis 651.35 1,19 x 10~ 139
Regién Geogréfica (REGION) Kruskal-Wallis 2238.74 <1x 10730
Clase Geografica (CLASE) Mann-Whitney U 9,81 x 108 1,16 x 10~ 122
Tenencia de la Vivienda (P5095) Kruskal-Wallis 768.22 8,67 x 10167
Percepcién de Pobreza (P5230) Mann-Whitney U 8,49 x 108 4,68 x 1086

percibida de la EPS) reflejan la importancia del sistema de salud en los gastos
de bolsillo.

» Caracteristicas socioeconémicas y demograficas: Variables como RE-
GION (Regién geografica), CLASE (Clase geografica) y P5095 (Tenencia de
la vivienda) influyen significativamente en las diferencias de gasto entre grupos
poblacionales.

» Percepcién subjetiva de salud y pobreza: Variables como P6127 (Es-
tado general de salud) y P5230 (Percepcion de pobreza) reflejan condiciones
autoinformadas que impactan directamente en los gastos de bolsillo.

Estos resultados subrayan la importancia de incluir estas variables cualitativas
en los modelos predictivos para capturar mejor las dinamicas complejas que deter-
minan el gasto de bolsillo. En futuras investigaciones, seria pertinente explorar cémo
estas variables interactian con las cuantitativas y evaluar sus efectos moderadores o
mediadores. Ademaés, técnicas avanzadas como modelos jerarquicos o interacciones
en algoritmos de aprendizaje automéatico podrian proporcionar mayor precision en
las predicciones.

6.5. Analisis de distribuciones espaciales

El andlisis de las distribuciones geograficas permite examinar las diferencias en el
gasto de bolsillo anual de los hogares segtin la region y la clase. Este tipo de analisis
es fundamental para identificar desigualdades geogréaficas y comprender las areas
donde se concentran los mayores gastos. A continuacién, se presentan los resultados
de este andlisis.

Distribucion por Region La Figura muestra la distribucién del gasto pro-
medio anual por regién. Se observa que la regiéon con el mayor gasto promedio es la
region de San Andrés, mientras que las regiones con los gastos mas bajos son otras y
Caribe. Esta variabilidad puede deberse a diferencias en la disponibilidad y acceso a
servicios de salud, asi como a disparidades econémicas y sociales entre las regiones.
Este resultado refleja la disparidades regionales en el gasto de bolsillo en salud de
los hogares.

Distribucién por Clase La Figura[6.9 presenta el gasto promedio anual de bolsi-
llo de los hogares segtn el tipo de area: urbana y rural. Los hogares en areas urbanas
muestran un gasto significativamente mayor en comparacién con los hogares rurales.
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Este hallazgo refleja la centralizacién de servicios de salud en zonas urbanas y su
posible mayor costo, asi como limitaciones en la infraestructura de salud en areas
rurales, que podrian llevar a una menor utilizaciéon de servicios y, por ende, menores
gastos.

6.6. Modelo de Regresion Lineal Multiple

La regresion lineal es una herramienta que permite explorar las relaciones entre
una variable dependiente continua y un conjunto de variables independientes. Es-
te modelo asume una relacién lineal entre las variables y proporciona coeficientes
interpretables, lo que lo convierte en una base inicial para analizar el impacto de
diversas variables en el gasto total anual en salud. Aunque el modelo puede tener
limitaciones, su simplicidad y transparencia lo hacen 1til para identificar tendencias
generales y patrones en los datos.

En este trabajo, se realizé una regresion lineal utilizando las 11 variables consi-
deradas para la predicciéon del gasto de bolsillo en salud.

6.6.1. Procedimiento Realizado

1. Seleccién de Variables: Se seleccionaron las variables previamente identi-
ficadas como relevantes en el modelo predictivo, incluyendo tanto variables
continuas como categéricas. Las variables categoricas fueron convertidas en
variables dummies mediante codificaciéon one-hot para su inclusién en el mo-
delo.

2. Ajuste del Modelo: Se utiliz6 el método de minimos cuadrados ordinarios
(OLS) para ajustar el modelo. Este enfoque minimiza la suma de los errores
al cuadrado entre los valores observados y las predicciones del modelo, produ-
ciendo estimaciones de los coeficientes para cada variable independiente.

3. Evaluacién del Modelo: Se reportaron métricas como el coeficiente de deter-
minacion (R?), el F-statistic y los intervalos de confianza para los coeficientes.
Estas métricas permitieron evaluar el poder explicativo y la robustez del mo-

delo. Se puede consultar el Cuadro [10.11] de los anexos.

6.6.2. Resultados e Interpretacion
» Coeficientes y Significancia Estadistica:

o La variable I __HOGAR__ANUAL tuvo un coeficiente positivo y alta-
mente significativo (p < 0,001), indicando que los ingresos del hogar son
un predictor relevante del gasto en salud.

« CANT_ PERSONAS_HOGAR present6 un coeficiente negativo y
significativo (p < 0,001), lo que sugiere que un mayor nimero de miem-
bros en el hogar se asocia con menores gastos individuales en salud.

» Entre las variables categéricas, las relacionadas con el régimen de salud
(P6100), el estado general de salud (P6127) y la regién (REGION) tu-
vieron coeficientes significativos que reflejan variaciones en el gasto segiin
estas caracteristicas.
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» Evaluacion Global:

o El R? fue de 0.034, indicando que solo el 3.4% de la variabilidad en
el gasto total anual se explica por el modelo. Este valor sugiere que la
relacién entre las variables independientes y el gasto total anual no es
predominantemente lineal.

« El bajo ajuste del modelo refuerza la necesidad de explorar métodos mas
avanzados que puedan capturar relaciones no lineales o interacciones com-
plejas entre las variables.

En el Cuadro [10.11] del capitulo de anexos, se puede encontrar los resultados
del modelo de regresion lineal estimado.

6.6.3. Implicaciones para Estudios Futuros

Los resultados obtenidos de la regresion lineal tienen varias implicaciones di-
rectas para la estimacion de los modelos propuestos en este trabajo:

o Identificacion de Variables Clave: La significancia de variables como
los ingresos del hogar y el estado general de salud valida su inclusiéon
en modelos mas avanzados, ya que estas variables tienen un impacto
consistente en el gasto en salud.

« Necesidad de Modelos No Lineales: El bajo R? evidencia que el
modelo no captura de manera adecuada las relaciones en los datos y
puede que modelos no lineales tengan mejores resultados, como Gradient
Boosting Machines o Random Forest, que pueden manejar interacciones
y patrones mas complejos.

« Exploraciéon de Interacciones: Aunque el modelo no incluyé explici-
tamente interacciones entre variables, los resultados sugieren que estas
podrian ser relevantes. Por ejemplo, la interaccion entre el estado de sa-
lud y el régimen de afiliacion podria mejorar la capacidad predictiva de
los modelos.

« Validacion de la Importancia de las Variables Categodricas: Las
variables categdricas con coeficientes significativos, como el régimen de
salud (P6100) y la percepcién de calidad del servicio (P6181), confirman
que estas categorias capturan aspectos relevantes del gasto en salud que
deben considerarse en modelos predictivos mas robustos.

e Guia para la Seleccion de Hiperparametros: Los resultados obte-
nidos proporcionan un punto de referencia inicial para la configuracion
de hiperparametros en modelos mas complejos, al indicar qué variables
tienen un impacto mas directo en la variable dependiente.

Asi las cosas, el modelo de regresion lineal multiple es informativos en mu-
chos aspectos para la estimacion de modelos mas complejos como los que se
desarrollaran en el siguiente capitulo de este trabajo.
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6.7. Sintesis Analisis Exploratorio de Datos

El analisis exploratorio de datos realizado en este capitulo ha permitido una
comprension de las caracteristicas de los hogares colombianos y los factores
asociados al gasto de bolsillo en salud. Los resultados evidencian la complejidad
inherente de los datos, incluyendo la alta dispersion y asimetria en las variables
cuantitativas, asi como las disparidades observadas en las categorias de las
variables cualitativas. Estos hallazgos destacan la importancia de abordar el
problema con técnicas que permitan capturar tanto patrones lineales como no
lineales en los datos.

Las correlaciones débiles entre las variables cuantitativas resaltan la necesidad
de explorar interacciones y efectos moderadores entre variables categéricas y
numeéricas. Ademas, los resultados obtenidos de las pruebas estadisticas con-
firman que las diferencias entre categorias de las variables cualitativas son
significativas, lo que valida su inclusién en los modelos predictivos para cap-
turar la heterogeneidad de los hogares.

Este analisis proporciona un punto de partida para la construccién de los mo-
delos de prediccion y evidencia la relevancia de factores como el ingreso del
hogar, el estado de salud y las caracteristicas del régimen de seguridad social
en la determinaciéon del gasto de bolsillo. Sin embargo, las limitaciones obser-
vadas, como el bajo poder explicativo del modelo lineal y la alta variabilidad
en los datos, subrayan la necesidad de explorar enfoques mas sofisticados, co-
mo modelos de aprendizaje automatico, que puedan capturar relaciones mas
complejas y mejorar la capacidad predictiva del analisis.

Es de particular preocupacion las caracteristicas de la variable dependiente,
puesto tiene una distribucién muy sesgada y puede que tenga que transfor-
marse para poder modelar adecuadamente con los modelos de aprendizaje
automatico. En los proximos dos capitulos de este trabajo se va ampliar este
punto y cémo se solventa.
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Figura 6.7: Boxplots distribuiciéon del gasto

litativas
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023.

Céalculos Propios.
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Figura 6.8: Gasto Promedio Anual por Region
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Fuente: Encuesta de Calidad de Vida 2023. Célculos Propios.
Figura 6.9: Gasto Promedio Anual por Clase (Urbano vs Rural)
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Capitulo 7

Desarollo de modelos de
regresion de Machine Learning

7.1. Preprocesamiento de los datos para la es-
timacion de los modelos de regresion

El preprocesamiento de datos es una etapa critica para garantizar la calidad y
consistencia de los datos antes de su uso en los modelos predictivos. Ademas,
tal como se evidencio en el analisis exploratorio de datos, es necesario reali-
zar algunas transformaciones que permitan una estimacion adecuada. En este
capitulo, se implementaron las siguientes técnicas para preparar las variables
tanto independientes como dependiente.

7.1.1. Transformacion de la Variable Dependiente

La variable dependiente Gasto Total Anual en Salud de los Hogares presenta
una alta dispersion y valores extremos. Para mitigar estos efectos y permitir
un mejor desempeno de los modelos, se realizé una transformacién logaritmi-
ca natural ajustada (loglp), que incluye un desplazamiento constante para
manejar valores cercanos a cero:

GASTO_TOTAL_ANUAL_LOG = log(GASTO_TOTAL_ANUAL + 1) (7.1.1)
Esta transformacion reduce el impacto de los valores extremos y normaliza
parcialmente la distribucion de la variable.
7.1.2. Estandarizacion de Variables Cuantitativas

Las variables cuantitativas independientes, como el ingreso total anual del
hogar y la cantidad de personas en el hogar, fueron estandarizadas utilizando
la técnica de Standard Scaling:

P—— (7.1.2)
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donde x es el valor original, x4 es la media, y o es la desviacién estandar de la
variable. Esto asegura que las variables tengan una media de 0 y una desviacion
estandar de 1, facilitando la convergencia en los algoritmos de aprendizaje
automatico.

7.1.3. Codificacién de Variables Categoricas

Las variables categoricas se dividieron en dos grupos segtin su naturaleza:

« Variables Nominales: Estas variables, como P6090 (afiliacién a EPS) y
REGION (region geogréfica), se codificaron utilizando One-Hot Encoding.
Este enfoque crea columnas binarias para cada categoria, eliminando una
para evitar colinealidad (codificacién drop-first).

« Variables Ordinales: Variables como P6127 (estado de salud general) y
P6181 (calidad percibida del servicio EPS) tienen un orden légico en sus
categorias. Estas fueron transformadas usando Ordinal Encoding, asig-
nando valores enteros crecientes segtin el orden légico definido.

7.1.4. Tratamiento de Valores Atipicos

Para las variables cuantitativas, se manejaron valores atipicos mediante el uso
del rango intercuartilico (IQR):

IQR = Q3 — Q1 (7.1.3)

donde Q1 y (3 son el primer y tercer cuartil, respectivamente. Los valores
fuera del rango:
(@1 — 1,5 X IQR, Q3 + 1,5 x IQR] (7.1.4)

fueron eliminados para mejorar la robustez del analisis y evitar la influencia
de outliers extremos.

7.1.5. Reagrupacion de Categorias poco comunes

Se identificaron categorias con baja frecuencia en variables nominales codifica-
das, como Afiliacion a EPS y Régimen de afiliacion. Estas categorias fueron
combinadas en una nueva categoria llamada Other, asegurando un balance
adecuado en las frecuencias. El umbral para identificar categorias raras fue
fijado en 1000 observaciones.

7.1.6. Verificacion del Balance de Variables Categoricas

Después de la codificacién y reagrupacion, se realizdo un analisis del balance
de las categorias para verificar que ninguna categoria dominante sesgara los
resultados. Las frecuencias de cada categoria codificada fueron reportadas y
ajustadas en caso de desequilibrios significativos.
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7.1.7. Resumen del Preprocesamiento

El proceso completo de preprocesamiento asegura que las variables sean ade-
cuadas para los modelos predictivos al:

o Normalizar las variables cuantitativas para garantizar una escala compa-
rable.
o Codificar las variables categoricas preservando su informacion semantica.

¢ Reducir la influencia de valores extremos mediante transformaciones lo-
garitmicas y el manejo de outliers.

o Balancear las categorias raras para evitar sesgos en las predicciones.

7.2. Estimacion del Modelo Gradient Boos-
ting Regressor

En esta seccion se describe el proceso de estimacion y optimizacion del modelo
Gradient Boosting Regressor para predecir el gasto total anual en salud de los
hogares. Asimismo, se presentan los resultados obtenidos, incluyendo métricas
de evaluacion, validacién cruzada e importancia de las caracteristicas.

7.2.1. Optimizacion de Hiperparametros

Para ajustar el modelo, se utiliz6 el método de busqueda en cuadricula ( Grid-
SearchCV') con validacién cruzada de 5 particiones. Se exploraron combinacio-
nes de hiperparametros clave para identificar la configuracién que minimizara
el error cuadratico medio negativo.

La cuadricula de hiperparametros incluyo:

» learning_rate: Tasa de aprendizaje con valores {0.05, 0.1}.
« max_depth: Profundidad maxima de los arboles con valores {3, 5}.
« n_estimators: Nimero de estimadores con valores {100, 300}.

e min_samples_split: Minimo de muestras para dividir un nodo con va-
lores {2, 5, 10}.

e min_samples_leaf: Minimo de muestras en una hoja con valores {1, 3,
5}.

El proceso ajustoé un total de 360 modelos diferentes, identificando como me-
jores hiperparametros:

= learning rate = 0.1,

= max_depth = 3,

= 1 _estimators = 100,

= min_samples_leaf =1,

= min_samples_split = 2



62

Capitulo 7. Desarollo de modelos de regresiéon de Machine Learning

7.2.2. Evaluacién del Modelo Optimizado

El modelo optimizado fue evaluado tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el conjunto de prueba. Las métricas obtenidas fueron:
e R? (entrenamiento): 0.11.
o R? (prueba): 0.10.
 Error Cuadratico Medio (MSE) en el conjunto de prueba: 913,715,409,512.97.
« Error Absoluto Medio (MAE) en el conjunto de prueba: 161,823.98.
La Figura [7.1] muestra la evolucién de la desviacién del modelo en funcién de
las iteraciones. Se observa que el error en el conjunto de prueba disminuye sig-

nificativamente al inicio, pero converge rapidamente, indicando que el modelo
alcanza un punto de saturacién con el nimero de estimadores éptimo.

Figura 7.1: Evolucion de la desviacion en los conjuntos de entrenamiento y prueba
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7.2.3. Validacion Cruzada

Se realiz6 una validacién cruzada con 5 particiones para evaluar la generaliza-
ciéon del modelo. Los resultados obtenidos para las métricas clave fueron:

. R%
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o Promedio: 0.1012.
o Desviacion estandar: 0.0052.

o FError Cuadratico Medio (MSE):

o Promedio: 19.2034.
o Desviacion estandar: 0.9202.

o Error Absoluto Medio (MAE):

o Promedio: 2.9640.
o Desviacion estandar: 0.1033.

Estos resultados indican una variabilidad baja entre las particiones, lo que su-
giere un modelo consistente, aunque con capacidad predictiva limitada debido
al bajo R?.

7.2.4. Importancia de las Caracteristicas

Se evalué la importancia de las caracteristicas mediante dos enfoques: reduc-
cién de impureza media (MDI) y permutacién.

Reduccion de impureza media (Figura: Las variables mas influyentes
fueron:

« P6127 (Estado general de salud).

e P1930_2 (Diagnoéstico de enfermedad crénica).

e P6100_3.0 (Régimen de afiliacion: subsidiado).

o I HOGAR_ANUAL (Ingreso total anual del hogar).

Figura 7.2: Importancia de las caracteristicas segin la reduccién de impureza media
(MDI)
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Importancia por permutacién (Figura [7.3)): El andlisis de permutacién
confirmo que las variables mencionadas anteriormente son las mas relevantes,
reforzando su impacto en el gasto de bolsillo.
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Figura 7.3: Importancia de las caracteristicas mediante permutaciones
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7.2.5. Conclusion

El modelo Gradient Boosting Regressor permitié identificar las principales
caracteristicas asociadas al gasto de bolsillo en salud, destacando factores re-
lacionados con el estado de salud, enfermedades crénicas y afiliacién al sistema
de seguridad social. Sin embargo, el bajo valor de R? sugiere que el modelo
tiene capacidad predictiva sumamente limitada y dado que en el proceso de
optimizacién de hiperparametros se ajustaron un gran numero de modelos
diferentes para obtener los mejores, no se obtuvieron resultados satisfactorios.

7.3. Estimacion del Modelo de Random Forest
para Regresion

En esta seccién se describe el proceso de estimacion y optimizacién del modelo
de regresiéon basado en Random Forest. Ademas, se presentan los resultados
obtenidos, incluyendo métricas de evaluacion, validacion cruzada e importancia
de las caracteristicas.

7.3.1. Optimizaciéon de Hiperparametros

El modelo fue ajustado utilizando GridSearchCV con validacion cruzada de 5
particiones. Se exploraron combinaciones de hiperparametros clave:

« n_estimators: Nimero de estimadores {50, 100}.

« max_depth: Profundidad maxima del arbol {3, 5}.

e min_samples_split: Minimo de muestras para dividir un nodo {2, 5,
10}.
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e min_samples_leaf: Minimo de muestras en una hoja {1, 2, 4}.

o max_features: Numero maximo de caracteristicas consideradas para di-
vidir un nodo {auto, sqrt, log2}.

El proceso ajusté un total de 540 modelos, identificando como mejores hiper-
parametros:

= 1n_estimators = 100

= max_depth =5

=  max_features = sqrt
= min_samples_leaf =4

= min_samples_split = 2

7.3.2. Evaluacion del Modelo Optimizado

El modelo optimizado fue evaluado tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba. Las métricas obtenidas son:

R? (entrenamiento): 0.09.

R? (prueba): 0.09.

Error Cuadratico Medio (MSE) en el conjunto de prueba: 913,783,622,292.77.
Error Absoluto Medio (MAE) en el conjunto de prueba: 161,829.08.

La Figura [7.4 muestra la comparacién entre los valores reales y predichos. Al
igual que con otros modelos, las predicciones tienden a concentrarse cerca de
los valores bajos, indicando limitaciones en la captura de valores extremos.

Feature Importance (MDI)
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Figura 7.4: Comparacion entre valores reales y predichos para el modelo de Random
Forest.
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7.3.3. Validaciéon Cruzada

Se realiz6 una validacién cruzada para evaluar la generalizacién del modelo.
Los resultados promedio y desviacion estandar para cada métrica fueron:
. R%
o Promedio: 0.0905.
o Desviacion estandar: 0.0041.
« Error Cuadratico Medio (MSE):
o Promedio: 19.4325.

o Desviacion estandar: 0.9314.
o FError Absoluto Medio (MAE):
o Promedio: 3.0496.

o Desviacion estandar: 0.0836.

Estos resultados reflejan una variabilidad baja entre las particiones, pero la
capacidad predictiva del modelo sigue siendo limitada.

7.3.4. Importancia de las Caracteristicas

La importancia de las caracteristicas fue evaluada utilizando dos enfoques:
reduccién de impureza media (MDI) y permutacion.

Reduccién de impureza media (Figura [7.5)): Las principales variables
fueron:

« P6127 (Estado general de salud), como la variable més relevante.
« P1930_2 (Diagnéstico de enfermedad crénica).

e P6100_3.0 (Régimen de afiliacién: subsidiado).

o I HOGAR_ANUAL (Ingreso total anual del hogar).

Importancia por permutacién (Figura [7.6)): El analisis de permutacién
confirma que las mismas variables son las mas influyentes, destacando su re-
levancia en la prediccion del gasto de bolsillo en salud.

7.3.5. Conclusiéon

El modelo de Random Forest para regresion identificé variables clave relacio-
nadas con el gasto de bolsillo en salud, siendo el estado general de salud y
el diagnéstico de enfermedades cronicas las mas influyentes. Sin embargo, el
desempeno general del modelo fue bastante pobre con un bajo R2. Esto su-
giere que la relacion entre las variables y el gasto de bolsillo puede requerir
técnicas mas avanzadas o la inclusion de variables adicionales para mejorar la
capacidad predictiva.
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Permutation Importance (Test Set)

PGi127 4
P193022 oo [
PG100.3.0 4 — 1 H o]
REGIONS 4 —H
T HOGAR ANUAL I+
CLASE2 {H
P81 HH
REGION_7 4 ]
CANT_PERSONAS HOGAR ]
P52302 4 ok
Pa095_6 ih
REGIONA 4 ]
REGIONZ2 ] ]
REGION 4 i
REGION_3 4
Pa0955 |
PG0902 | I
Pa09523 I
P50954 ]

Figura 7.5: Importancia de las caracteristicas segin la reduccion de impureza media
(MDI).
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7.4. Estimacion del Modelo de Regresion Ba-
sado en Arboles de Decisién

En esta seccion se detalla el procedimiento para estimar y optimizar un modelo
de regresion basado en arboles de decision. Ademas, se presentan los resultados
obtenidos, incluyendo métricas de evaluacion, validacion cruzada y analisis de
la importancia de las caracteristicas.

7.4.1. Optimizaciéon de Hiperparametros

El modelo fue ajustado utilizando GridSearchCV con validacién cruzada de 5
particiones. Se exploraron diferentes combinaciones de hiperparametros rele-
vantes para los arboles de decisién:

o max_depth: Profundidad méxima del arbol {3, 5, 10, None}.

e min_samples_split: Minimo de muestras para dividir un nodo {2, 5,
10}.

e min_samples_leaf: Minimo de muestras en una hoja {1, 3, 5}.

o max_features: Numero maximo de caracteristicas consideradas para di-

vidir un nodo {None, sqrt, log2}.

Tras ajustar un total de 540 modelos, los mejores hiperparametros encontrados
fueron:
max_depth =5, max_features = None,

min_samples_leaf =5, min_samples_split =2

7.4.2. Evaluacién del Modelo Optimizado

El modelo optimizado se evalud en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Las métricas de desempeno obtenidas son:

« R? (entrenamiento): 0.10.
« R? (prueba): 0.09.
 Error Cuadratico Medio (MSE) en el conjunto de prueba: 913,676,259,584.17.
« Error Absoluto Medio (MAE) en el conjunto de prueba: 161,796.83.
La Figura muestra la comparacion entre los valores reales y predichos. Se

observa que la mayoria de las predicciones se concentran cerca de valores bajos,
indicando que el modelo tiene dificultades para capturar valores extremos.

7.4.3. Validaciéon Cruzada

Se realiz6 una validacion cruzada para evaluar la generalizacion del modelo.
Los resultados promedio y su desviaciéon estandar fueron:
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Feature Importance (Decision Tree)
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Figura 7.7: Comparacién entre valores reales y predichos para el modelo de regresion
basado en arboles de decision.

o R%

o Promedio: 0.0892.

o Desviacion estandar: 0.0067.
o FError Cuadratico Medio (MSE):

o Promedio: 19.4612.
o Desviacion estandar: 0.9357.

« Error Absoluto Medio (MAE):

o Promedio: 2.9823.
o Desviacion estandar: 0.0889.

Estos resultados indican que el modelo tiene un desempeno moderadamente
consistente entre las particiones de la validacion cruzada, aunque su capacidad
predictiva es limitada.

7.4.4. Importancia de las Caracteristicas

La importancia de las caracteristicas se evalué utilizando la reduccion de im-
pureza media. La Figura [7.§] presenta las principales variables explicativas.
Destacan:

« P6127 (Estado general de salud), con la mayor contribucion al modelo.

e P6100_3.0 (Régimen de afiliacién: subsidiado).

« P1930_2 (Diagnoéstico de enfermedad crénica).

e REGION_9 y I_HOGAR_ANUAL también contribuyen de manera notable.

7.4.5. Conclusion

El modelo de regresion basado en arboles de decision identificd variables clave
asociadas al gasto de bolsillo en salud, como el estado general de salud, el
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Valores Predichos

= 107

Comparacion entre Valores Reales v Predichos

2.5

L0+

0.5 4

0.0

Predicciones
=== Linea de referencia ’”

T
2.5
%107

2.0

Valores Reales

Figura 7.8: Importancia de las caracteristicas segtin la reduccion de impureza media
(Decision Tree).

régimen de afiliacion y la presencia de enfermedades crénicas. Sin embargo, su
capacidad predictiva es muy baja, con un bajo R?. Esto sugiere que el gasto
de bolsillo puede depender de interacciones mas complejas o de caracteristicas
no incluidas en el modelo.

7.5.

Modelo MARS (Multivariate Adaptive Re-

gression Splines)

7.6.

En esta seccion se detalla el procedimiento para estimar y optimizar un modelo
de regresion basado en Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS). Se

Estimacion del Modelo de Regresion MARS
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presentan los resultados obtenidos, incluyendo métricas de evaluacion, valida-
cion cruzada y andlisis de la importancia de las caracteristicas.

7.6.1. Optimizacion de Hiperparametros

El modelo MARS fue ajustado utilizando la libreria pygam, que permite in-
corporar funciones base (splines) para cada variable independiente. Durante
el ajuste, se realizaron las siguientes configuraciones:

o (Cada variable independiente se modelé como una funciéon base con 10
splines.
 Se utilizé la busqueda de hiperparametros (gridsearch) para optimizar los

parametros del modelo.

El ajuste fue realizado con validacién cruzada utilizando el conjunto de entre-
namiento (80 % de los datos), y el modelo final se seleccioné en funcién de su
desempeno en las particiones de validacion.

7.6.2. Evaluacion del Modelo Optimizado

El modelo optimizado se evalud en los conjuntos de entrenamiento y prueba.
Las métricas de desempeno obtenidas son:

R? (entrenamiento): 0.10.

R? (prueba): 0.09.

Error Cuadrético Medio (MSE) en el conjunto de prueba: 19.32.

Error Absoluto Medio (MAE) en el conjunto de prueba: 2.98.

La Figura[7.9 muestra la comparacion entre los valores reales y predichos. Aun-
que existe una alineacién general, se observa que el modelo tiene dificultades
para capturar los valores mas altos.

Importancia de las Caracterfsticas en el Modelo MARS

Figura 7.9: Comparacion entre valores reales y predichos para el modelo MARS.
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7.6.3. Validacion Cruzada

Se realiz6 una validacién cruzada con 5 particiones para evaluar la generaliza-
cién del modelo. Los resultados promedio y su desviacion estandar fueron:
. RZ:
o Promedio: 0.0971.
o Desviacion estandar: 0.0059.
o Error Cuadratico Medio (MSE):
o Promedio: 19.2964.
o Desviacion estandar: 0.2741.
« Error Absoluto Medio (MAE):

o Promedio: 2.9776.
o Desviacion estandar: 0.0195.

Estos resultados muestran que el modelo es consistente entre las particiones,
aunque su capacidad predictiva sigue siendo limitada.

7.6.4. Importancia de las Caracteristicas

La importancia de las caracteristicas fue evaluada a través de los valores p del
modelo. La Figura presenta las principales variables explicativas. Desta-
can:

e P5095 6: Relacionada con la tenencia de la vivienda.
« CLASE_2: Indicador de ubicacién geogréfica (urbano o rural).

o REGION_2: Region geografica.

7.6.5. Conclusion

El modelo MARS presenté un desempeiio limitado con un R? = 0,09 en el con-
junto de prueba, indicando que solo una pequena proporciéon de la variabilidad
del gasto de bolsillo es explicada por las variables incluidas. Las variables rela-
cionadas con la tenencia de la vivienda, la ubicacién geogréfica y las regiones
geograficas fueron las mas influyentes. Este analisis sugiere explorar modelos
adicionales o incorporar nuevas variables para mejorar la capacidad predictiva.

7.7. Comparacion de Modelos

En esta seccion se presenta una comparacion entre los cuatro modelos esti-
mados: Gradient Boosting Regressor (GBR), Decision Tree Regressor (DTR),
Random Forest Regressor (RFR) y Multivariate Adaptive Regression Splines
(MARS). Los criterios de comparacién incluyen métricas de evaluacién (R?,
MSE, MAE) y la validacién cruzada, asi como el anélisis de la importancia de
las caracteristicas.
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Figura 7.10: Importancia de las caracteristicas en el modelo MARS.

7.7.1. Desempeno General de los Modelos

el Cuadro [7.1] resume las métricas clave de desempeno en los conjuntos de
prueba para cada modelo:

Cuadro 7.1: Comparacién del desempefio de los modelos en el conjunto de prueba

Modelo R? | MSE (prueba) | MAE (prueba)
Gradient Boosting Regressor | 0.10 913.41 161.82
Decision Tree Regressor 0.09 913.26 161.79
Random Forest Regressor 0.09 913.62 161.83
MARS 0.09 913.00 162.00

De los modelos evaluados, todos presentan valores de R? bajos, indicando

una limitada capacidad para explicar la variabilidad en el gasto de bolsillo
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en salud. Sin embargo, el modelo MARS se diferencia al presentar un MSE
considerablemente menor, dado que se evaltia en una escala logaritmica, lo que
dificulta una comparacion directa con los otros modelos.

7.7.2. Validacion Cruzada

La validacién cruzada proporcioné informacion adicional sobre la estabilidad y
generalizacion de los modelos. el Cuadro presenta los resultados promedio
de R?, MSE y MAE obtenidos durante la validacién cruzada:

Cuadro 7.2: Resultados promedio de la validacién cruzada

Modelo R? | MSE (promedio) | MAE (promedio)

Gradient Boosting Regressor | 0.1012 19.2034 2.9640

Decision Tree Regressor 0.0892 19.4612 2.9823

Random Forest Regressor 0.0905 19.4325 3.0496

MARS 0.0971 19.2964 2.9776

En términos de R?, el modelo GBR presenta un desempeiio ligeramente supe-
rior con un promedio de 0.1012, seguido por MARS con 0.0971. En cuanto a
MSE y MAE, todos los modelos presentan valores similares, destacandose el
GBR y MARS por tener los promedios més bajos en estas métricas.

7.7.3. Importancia de las Caracteristicas

El analisis de la importancia de las caracteristicas mostré resultados consis-
tentes entre los modelos. Las variables méas relevantes incluyeron:

« P6127 (Estado general de salud): Destacada en todos los modelos como
la caracteristica mas importante.

« P6100_3.0 (Régimen de afiliacién subsidiado) y P1930_2 (Diagnostico de
enfermedad crénica): Altamente relevantes en GBR, DTR y RFR.

« P5095_6 (Tenencia de vivienda) y CLASE_2 (Zona urbana/rural): Princi-
pales contribuciones en el modelo MARS.

7.7.4. Conclusion

Ningtin modelo logro un ajuste aceptable mediante R?, el modelo MARS des-
taco por su capacidad para identificar caracteristicas clave con un menor error
absoluto promedio, lo que puede ser relevante en aplicaciones practicas. Sin
embargo, el bajo desempeno general sugiere que los modelos realizados no tie-
ne la capacidad para predecir de manera correcta el gasto de bolsillo en salud
de los hogares.
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7.8. Comnsideraciones sobre el Uso de Modelos
de Regresiéon de Machine Learning para la Es-
timacion del Gasto de Bolsillo en Salud de los
Hogares

Los modelos de regresién desarrollados para la estimacion del gasto de bolsillo
en salud de los hogares demostraron un bajo nivel de ajuste, reflejado en
valores de R? cercanos a 0.10 y errores de prediccién altos en las métricas
MSE y MAE. Este desempeno limitado puede explicarse, en buena medida,
por las caracteristicas intrinsecas de la variable dependiente, lo que impone
desafios estadisticos y metodolégicos importantes para el desarrollo de este
trabajo.

7.8.1. Analisis de la Distribucién de la Variable Depen-
diente

La variable dependiente, correspondiente al gasto de bolsillo en salud de los
hogares, presenta una distribucién altamente sesgada con una proporcién sig-
nificativa de valores en cero. De las 86,063 observaciones disponibles:

« 71,850 observaciones (83.49 %) tienen un valor de gasto igual a cero.

o 14,213 observaciones (16.51 %) tienen un gasto mayor a cero.

Esta distribucién implica que el gasto de bolsillo en salud esta fuertemente
concentrado en un subconjunto pequetio de la poblaciéon, mientras que la ma-
yoria de los hogares no incurre en gastos. Desde una perspectiva estadistica,
este tipo de distribucion introduce problemas especificos para los modelos de
regresion, como el sesgo hacia la prediccion de valores cercanos al promedio o
al modo de la distribucién (en este caso, cero).

7.8.2. Limitaciones de los Modelos de Regresion para
Datos Sesgados

El sesgo de la distribucion y la alta proporcién de ceros en la variable depen-
diente dificultan el ajuste adecuado de los modelos de regresion tradicionales y
basados en machine learning. Este fenémeno ha sido documentado ampliamen-
te en la literatura (Zuur et al., [22]; Tu, [40]), destacando que las regresiones
estandar tienden a subestimar o ignorar caracteristicas esenciales de los datos,
tales como:

¢ La naturaleza bimodal o multimodal de la distribucion.

» La presencia de una gran masa de datos en un valor especifico (cero en
este caso), que no puede ser explicada adecuadamente por una funcién
continua simple.
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» La heterogeneidad en la relacion entre las caracteristicas independientes
y el gasto de bolsillo, que puede diferir drasticamente entre los hogares
con y sin gasto.

7.8.3. Desafios Observados en los Resultados de los Mo-
delos

Los modelos desarrollados, incluyendo Gradient Boosting Regressor, Decision
Tree Regressor, Random Forest Regressor y MARS, reflejan estas limitaciones:

« Los bajos valores de R? indican que los modelos no logran capturar la
variabilidad observada en la variable dependiente.

o Las métricas de error, aunque utiles para evaluar el desempeno general,
no reflejan adecuadamente la incapacidad de los modelos para distinguir
entre hogares con gasto cero y aquellos con gasto positivo.

o Las predicciones estan sesgadas hacia valores bajos, como se evidencia
en los graficos de comparacion entre valores reales y predichos, donde los
valores no cero estan subestimados sistematicamente.

7.8.4. Propuesta de Alternativa: Modelos de Clasifica-
cion

Dado el escenario presentado, se considera que los modelos de regresion no son
la herramienta adecuada para abordar esta problematica. Como alternativa, se
propone la implementacion de modelos de clasificacién que permitan distinguir
entre hogares con gasto de bolsillo en salud (valores positivos) y hogares sin
gasto (valores en cero). Este enfoque ofrece varias ventajas:

e Permite modelar directamente la probabilidad de pertenencia a una cla-
se (gasto cero o gasto positivo), lo que se adapta mejor a la naturaleza
discreta de la variable.

o Reduce el impacto del sesgo inducido por la alta proporcion de ceros, ya
que los modelos de clasificacion pueden manejar desequilibrios de clase
mediante técnicas como ponderacion de clases o sobremuestreo.

o Facilita la interpretacion de los resultados en términos probabilisticos,
lo que puede ser méas til para la formulaciéon de politicas y la toma de
decisiones.
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8.1. Eleccién de modelos de clasificacién para
la prediccion del gasto de bolsillo en salud

La eleccién del enfoque metodologico para modelar el gasto de bolsillo en sa-
lud en los hogares colombianos ha sido un proceso fundamentado tanto en
la naturaleza de los datos disponibles como en los objetivos del analisis. Ini-
cialmente, se consideraron modelos de regresion con el objetivo de predecir la
magnitud del gasto en salud. Sin embargo, los resultados obtenidos fueron con-
sistentemente insatisfactorios, con métricas de desempefio como el coeficiente
de determinacién (R?) indicando un bajo poder explicativo. Este desempeiio
limitado puede atribuirse, en gran medida, a la distribucién altamente des-
balanceada y heterogénea de la variable dependiente, donde mas del 83 % de
las observaciones corresponden a valores iguales a cero. Este alto porcentaje
de ceros introduce desafios significativos para los modelos de regresion, que
asumen una relacion continua y homogénea entre las variables independientes
y la dependiente.

En este contexto, se optd por un cambio de paradigma hacia modelos de clasifi-
cacion, ya que estos permiten abordar directamente el problema del desbalance
extremo de la variable dependiente. Los modelos de clasificacion estan disena-
dos para predecir categorias discretas, lo que es méas adecuado para capturar la
dicotomia inherente al fendémeno del gasto en salud: hogares que realizan algin
gasto versus aquellos que no incurren en ningtin gasto. Este enfoque permite
no solo simplificar la modelacién, sino también centrar el andlisis en enten-
der los factores determinantes del gasto en salud, lo cual tiene implicaciones
practicas relevantes para la formulacién de politicas publicas.

Ademas, se decidié convertir la variable dependiente en una variable binaria
en lugar de multiclase. Esta decisiéon se fundamenta en dos razones principa-
les. En primer lugar, desde un punto de vista estadistico, la conversion a una
variable binaria simplifica el problema y mejora la robustez de los modelos

7
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frente al desbalance extremo de los datos. Al utilizar una variable multiclase,
las categorias que representan niveles de gasto bajo y alto tendrian un ntmero
significativamente menor de observaciones, lo que podria dificultar el entrena-
miento de los modelos y aumentar el riesgo de sobreajuste. En segundo lugar,
desde una perspectiva practica, una variable binaria facilita la interpretacion
de los resultados y permite enfocarse en el anélisis de la probabilidad de gastar
en salud, que es una cuestion critica desde el punto de vista de las politicas
publicas. Identificar los factores asociados a la probabilidad de incurrir en gas-
to en salud puede proporcionar informacién clave para disenar estrategias de
intervencion dirigidas a mejorar el acceso y la equidad en los servicios de salud.

Por estas razones, la siguiente seccion presenta el desarrollo de modelos de
clasificacion de Machine Learning utilizando la variable dependiente binaria,
definida como 1 para los hogares que incurren en gasto en salud y 0 para
aquellos que no lo hacen. Se detallan las metodologias utilizadas, la seleccion
de caracteristicas y los resultados obtenidos, junto con una discusion de sus
implicaciones para la investigacion y la formulacion de politicas.

8.1.1. Antecedentes del analisis de gasto de bolsillo en
salud como una variable dicotémica

La decision de clasificar la variable dependiente, Gasto de Bolsillo en Salud, en
forma dicotomica responde a dos factores clave: las caracteristicas del problema
de investigacion y la evidencia empirica documentada en la literatura.

Caracteristicas del Problema

El andlisis exploratorio de los datos revelé que aproximadamente el 85 % de
los hogares reportaron un gasto de bolsillo igual a cero, mientras que el 15 %
restante incurrié en gastos positivos. Esta distribucion altamente desbalancea-
da dificulta la implementacién de modelos predictivos que utilicen la variable
en su forma continua, ya que el predominio de valores nulos puede sesgar los
resultados hacia la clase mayoritaria. La clasificacion binaria permite abordar
esta problematica al transformar la variable dependiente en una representa-
cién que distingue entre hogares que incurren o no en gastos, facilitando asi la
identificaciéon de patrones asociados a esta ocurrencia.

Ademas, la dicotomizacién es consistente con el enfoque de muchos estudios
previos en el ambito de la salud publica y la economia de la salud. Por ejemplo,
el gasto catastréfico en salud, definido como aquel que excede un umbral critico
del ingreso disponible, se modela frecuentemente como una variable binaria
para analizar los determinantes y riesgos asociados [37, 41, 42].

Evidencia en la Literatura

Diversos estudios han optado por la clasificacién binaria al abordar proble-
maticas similares. Por ejemplo, Jorrat et al. [38] analizaron la utilizacién de
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servicios de salud y el gasto asociado en Argentina, empleando modelos lo-
git para estudiar variables dependientes dicotomicas. En el contexto peruano,
Hernandez-Vasquez [37] y Lozada Urbano [42] definieron el gasto catastrofico
en salud como una variable binaria para identificar hogares en riesgo de en-
frentar gastos excesivos. De manera similar, en Colombia, Ospina et al. [41]
utilizaron un modelo probit para analizar los determinantes del gasto catas-
tréfico en salud, demostrando que la clasificacién binaria es adecuada para
explorar factores asociados a eventos de alta relevancia econémica.

Finalmente, Rodriguez et al. [43] aplicaron regresiones logisticas para evaluar
la incidencia de gastos de bolsillo excesivos en Paraguay, destacando la utilidad
de este enfoque para modelar disparidades en el acceso y los costos asociados
a servicios de salud. Estos estudios respaldan la adopcién de una variable
dependiente dicotomica, ya que facilita el andlisis de fenémenos complejos en
contextos donde los datos son desbalanceados o donde los resultados tienen
implicaciones directas para la politica publica.

Conveniencia del Enfoque Dicotémico

La clasificacién binaria no solo mejora la interpretacion y el analisis de los
resultados, sino que también simplifica la implementacién de técnicas de mo-
delado. Al centrar el andlisis en la ocurrencia de un evento (gasto o no gasto),
se garantiza que las predicciones sean accionables, alineandose con el objetivo
principal de identificar factores de riesgo y proponer intervenciones efectivas
para mitigar los impactos del gasto de bolsillo en salud.

En resumen, la clasificacion binaria de la variable dependiente se justifica tan-
to por las caracteristicas del problema como por su amplia aceptacién en la
literatura, lo que asegura un analisis robusto y relevante desde una perspectiva
empirica y practica.

8.1.2. Justificacion de la Clasificacién como Método de
Prediccion

En el ambito del aprendizaje automatico, el término prediccion se refiere al
proceso mediante el cual un modelo infiere valores o categorias de una variable
objetivo a partir de datos previamente observados. La literatura respalda que
los modelos de clasificacién también son una estrategia valida para la predic-
cion, particularmente cuando se busca estimar la probabilidad de ocurrencia
de un determinado evento. [I8], 19, 20].

En términos formales, un problema de clasificacion consiste en asignar a una
observacién x una clase y a partir de un modelo f(x), que puede ser una fun-
cién determinista o probabilistica [21]. La prediccién en este contexto implica
estimar la probabilidad de que una observacion pertenezca a una determinada
categoria y tomar una decisién basada en un umbral éptimo [44]. Este principio
es ampliamente utilizado en diversas areas, incluyendo la salud, la economia y
la deteccién de fraudes, donde el objetivo es predecir si un evento sucederd o
no [19, @5].
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En el presente estudio, el objetivo es predecir el gasto de bolsillo en salud
de los hogares colombianos. Este objetivo se puede abordar desde dos
perspectivas:

1. Regresion: Estimar el valor continuo del gasto de bolsillo.

2. Clasificaciéon: Determinar si un hogar incurre en un gasto positivo o no.

Ambas estrategias cumplen con la nocién de prediccion, ya que en ambos
casos se infiere una propiedad desconocida de la observacién a partir de datos
histéricos. La literatura en economia de la salud respalda este enfoque, ya que
en miultiples estudios se ha utilizado la clasificacion para predecir el acceso a
servicios de salud, la ocurrencia de gastos catastroficos y la probabilidad de
hospitalizacion [36), 37, 23].

En particular, la variable dependiente del estudio presenta una gran cantidad
de valores en cero, lo que dificulta la estimacion precisa de un modelo de regre-
sion convencional. Para abordar esta situacion, se ha optado por transformar
la variable en una representacion dicotomica, lo que permite aplicar modelos
de clasificacion para predecir si un hogar tendra o no gasto en salud. Este
enfoque estd alineado con estudios previos que han utilizado técnicas similares
para analizar determinantes del gasto sanitario [3, [3§].

Por lo tanto, se concluye que hacer clasificaciéon es una forma valida de
predicciéon, y que los objetivos del estudio se cumplen al utilizar modelos
de clasificacion para anticipar la ocurrencia del gasto de bolsillo en salud. La
metodologia implementada no solo permite capturar mejor la naturaleza de los
datos disponibles, sino que también ofrece una interpretacién relevante para
la toma de decisiones en politicas piblicas y economia de la salud.

8.2. Sobremuestreo para Manejo del Desba-
lance de Clases

8.2.1. Contexto y Motivacion

El desbalance de clases es un desafio frecuente en problemas de clasificacion
binaria, especialmente cuando una clase minoritaria tiene una representacion
significativamente menor en el conjunto de datos. En el presente trabajo, la va-
riable objetivo, GASTO_CATEGORICO, muestra una proporcion de 84,5 %
para la clase mayoritaria (0) y solo 15,5 % para la clase minoritaria (1). Esta
distribucién desigual puede causar que los modelos de clasificacion se sesguen
hacia la clase mayoritaria, lo que reduce su capacidad para identificar correc-
tamente la clase minoritaria, afectando métricas clave como el F1-Score y la

ROC AUC.

Para abordar este problema, se implemento la técnica de sobremuestreo me-
diante el método Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE). Esta
técnica ha demostrado ser efectiva para mejorar el desempenio de los modelos
al balancear las clases en problemas similares [46].
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8.2.2. Descripciéon de SMOTE

SMOTE es una técnica de sobremuestreo que genera nuevas muestras sintéti-
cas para la clase minoritaria. A diferencia del sobremuestreo tradicional, que
simplemente replica instancias existentes, SMOTE crea nuevas instancias in-
terpolando entre ejemplos cercanos de la clase minoritaria en el espacio de
caracteristicas. Esto ayuda a evitar problemas de sobreajuste que pueden sur-
gir al duplicar datos de manera directa.

El procedimiento de SMOTE consiste en:

1. Seleccionar una instancia aleatoria de la clase minoritaria.
2. Identificar sus k£ vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas.

3. Generar una nueva instancia interpolando linealmente entre la instancia
seleccionada y uno de sus vecinos.

Este enfoque garantiza que las nuevas instancias mantengan la distribucion de
las caracteristicas de la clase minoritaria, creando un conjunto de datos més
balanceado.

8.2.3. Aplicacién en el Presente Trabajo

En este estudio, se aplico SMOTE para balancear el conjunto de entrenamiento
antes de estimar cada modelo de clasificacion. El procedimiento fue el siguiente:

1. Dividir el conjunto de datos en caracteristicas (X) y la variable objetivo
().

2. Aplicar SMOTE al conjunto de entrenamiento para generar instancias
sintéticas de la clase minoritaria.

3. Utilizar el conjunto balanceado generado por SMOTE para entrenar los
modelos de clasificacién.

8.2.4. Conveniencia del Sobremuestreo

El uso de SMOTE resulta particularmente conveniente en el contexto del pro-
blema abordado debido a las siguientes razones:

o Mitigacién del Desbalance: Al balancear las clases, los modelos tie-
nen una mejor oportunidad de aprender patrones significativos de ambas
clases, en lugar de centrarse inicamente en la clase mayoritaria.

o Mejor Desempeno en Métricas Clave: Técnicas como SMOTE sue-
len mejorar métricas que dependen del correcto manejo de la clase mino-
ritaria, como el F1-Score y la ROC AUC.

o Evitar Sobreajuste: La generacion de instancias sintéticas evita pro-
blemas de sobreajuste asociados con el duplicado de instancias originales.
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8.2.5. Impacto en los Modelos Estimados

Para todos los modelos presentados en este capitulo, se aplic6 SMOTE como
parte del preprocesamiento. Esto permitié una evaluacion mas justa del desem-
penio de los modelos en un escenario balanceado, asegurando que tanto la clase
mayoritaria como la minoritaria fueran representadas de manera adecuada.

8.3. Modelo de Clasificacion: Gradient Boos-
ting

8.3.1. Contexto y Motivacion

El modelo Gradient Boosting Classifier se seleccioné por su alta eficacia en
la clasificacion binaria de problemas complejos y su capacidad para manejar
relaciones no lineales. Este enfoque fue particularmente relevante en el analisis
del gasto de bolsillo en salud debido a la naturaleza desequilibrada de los
datos y la necesidad de ajustar multiples hiperparametros para maximizar el
desempeno predictivo.

8.3.2. Configuraciéon del Modelo y Busqueda de Hiper-
parametros

Se realiz6 una busqueda de hiperparametros utilizando GridSearchCV, eva-
luando 540 configuraciones mediante validacién cruzada con cinco particiones
(5-fold cross-validation). Los mejores hiperpardametros identificados fueron:

e learning rate: 0.2

e max_depth: 5

e min_samples_leaf: 5
e min_samples_split: 2

e n_estimators: 200

8.3.3. Resultados del Modelo

El modelo optimizado fue evaluado en un conjunto de validaciéon independien-
te. Los resultados principales se resumen en el Cuadro [8.1]
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Cuadro 8.1: Evaluacién del Modelo Optimizado

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Sin gasto 0.74 0.72 0.73 13,350
Con gasto 0.73 0.75 0.74 13,349
Exactitud (Accuracy) 0.74 (26,699 observaciones)
Promedio Macro 0.74 0.74 0.74

Promedio Ponderado 0.74 0.74 0.74

Matriz de Confusién

La matriz de confusion presentada en el Cuadro muestra la distribuciéon
de las predicciones en términos absolutos y porcentuales, destacando falsos

positivos y negativos.

Cuadro 8.2: Matriz de Confusién del Modelo Optimizado (Valores Absolutos y Por-

centuales)

Clase 0 (Predicho) Clase 1 (Predicho)

Clase 0 (Real)
Clase 1 (Real)

9,635 (72.2%)
3,324 (24.9%)

3,715 (27.8%)
10,025 (75.1 %)

Curva ROC y AUC

El modelo alcanzé un area bajo la curva (AUC) de 0.82, lo que indica una
buena capacidad discriminativa entre las clases. La curva ROC se muestra en

la Figura 8.1}
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Figura 8.1: Curva ROC del Modelo Gradient Boosting

Curva ROC
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Importancia de las Variables

La Figura [8.2]ilustra las principales variables que contribuyen a la prediccion,
siendo I_HOGAR_ANUAL, P1930_2 y P6127 las més relevantes.

Figura 8.2: Importancia de las Caracteristicas segiin el Modelo Gradient Boosting

Importancia de las caracterfsticas (Gradient Boosting)

Region geogrifica (Otra)

Region geogrifien (Amuzonia/Orinoquin) |
Diagndstico de enfermedad crouiea (SI o NO)
Tenencin de vivienda (Propiedad colectiva) -
Regién geogrifica (Central) |

Ingreso del Hogar -

Estado de salud general

Afiliacién a entidad de salud (No afiliado)
Tenencia de vivienda (Posesion sin titulo) 4
Régimen de seguridad social (Subsidiada)

Tenencia de vivienda (Con permiso del propietario)

Caracteristicas

Region geagrifica (Pacifica) -
Region geogrificn (Oriental) -

Clase de drea de residencia (Centros poblados o rural) 4
Autopercepeion de pobreza (S o NOJ

Region geogrifica (Bogotd D.C.)

Tenencia de vivienda {Arriendo o suharriendo) |
Cantidad de personns en el hogar

Calidad del servicio de EPS

04 06 08 10

Importancia de las caracteristicas

0o 0.
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8.3.4. Interpretacion de los Resultados

El modelo Gradient Boosting demostré un desempeno equilibrado en la cla-
sificacién binaria. Sin embargo, las tasas de falsos positivos (27.8 %) y falsos
negativos (24.9 %) reflejan la necesidad de optimizar atin mas las estrategias
de clasificacion, especialmente para las clases minoritarias.

El analisis de importancia de variables resalté la relacién entre el ingreso anual
del hogar (I_HOGAR_ANUAL) y el gasto en salud, alinedndose con estudios pre-
vios. Ademas, factores socioeconémicos y de salud, como P1930_2 y P6127,
desempenaron un papel significativo en las predicciones.

8.3.5. Conclusion

El modelo Gradient Boosting es una herramienta valiosa para predecir el gasto
de bolsillo en salud, aunque sus limitaciones sugieren explorar métodos més
avanzados o ajustes en la estrategia de resampling. Esto incluye el uso de
métricas personalizadas durante el entrenamiento para priorizar la clase de
interés.

8.4. Modelo de Clasificacién: Arbol de Deci-

sion

En esta seccion se presenta el desarrollo y los resultados obtenidos al imple-
mentar un modelo de clasificacion basado en arboles de decision. Este modelo
destaca por su simplicidad interpretativa y su capacidad para manejar rela-
ciones no lineales entre variables, lo que lo convierte en una herramienta tutil
para analizar el gasto de bolsillo en salud.

8.4.1. Metodologia

El modelo se ajusté utilizando el conjunto de datos procesado, donde la varia-
ble dependiente binaria GASTO_CATEGORICO fue el objetivo. Para optimizar los
hiperpardametros, se utiliz6 una busqueda en cuadricula (GridSearchCV) con
validacién cruzada de 5 pliegues, maximizando el desempenio en términos de
ROC AUC. Los hiperparametros evaluados fueron:

e max_depth: Profundidad maxima del arbol.

e min_samples_split: Minimo de muestras necesarias para dividir un no-

do.

e min_samples_leaf: Minimo de muestras necesarias en un nodo hoja.
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8.4.2. Resultados

Los hiperpardametros 6ptimos encontrados se presentan en el Cuadro (8.3 Estos
parametros se utilizaron para evaluar el modelo en un conjunto de prueba

independiente.

Cuadro 8.3: Hiperparametros Optimos para el Modelo de Arboles de Decisién

Hiperparametro Valor Optimo

max_depth )
min_samples_split 5
min_samples_leaf 2

La evaluacién del modelo optimizado se presenta en el Cuadro 8.4l El modelo
alcanzd una precision global del 67 %, con un ROC AUC de 0.71.

Cuadro 8.4: Evaluacién del Modelo de Arboles de Decisién

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Sin gasto 0.66 0.70 0.68 13,350
Con gasto 0.68 0.64 0.66 13,349
Exactitud (Accuracy) 0.67 (26,699 observaciones)
Promedio Macro 0.67 0.67 0.67

Promedio Ponderado 0.67 0.67 0.67

Matriz de Confusion

La matriz de confusiéon del modelo optimizado, que incluye valores absolutos
y porcentuales, se presenta en el Cuadro [8.5

Cuadro 8.5: Matriz de Confusion del Modelo Optimizado

Clase 0 (Predicho) Clase 1 (Predicho)

Clase 0 (Real) 9,298 (69.6 %) 4,052 (30.4 %)
Clase 1 (Real) 4,808 (36.0 %) 8,541 (64.0 %)

Curva ROC y Anailisis de Importancia de Caracteristicas

El modelo mostré un ROC AUC de 0.71, indicando una capacidad razonable
para diferenciar entre las clases. La Figura 8.3 muestra la curva ROC obtenida.
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Figura 8.3: Curva ROC para el Modelo de Arboles de Decisién
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En cuanto a la importancia de las caracteristicas, la Figura [8.4] destaca las
variables mas influyentes en el modelo. Las variables I_HOGAR_ANUAL (ingreso
anual del hogar) y P1930_2 (tenencia de vivienda) fueron las més relevantes,
lo que es consistente con hallazgos previos en la literatura.

Figura 8.4: Importancia de Caracteristicas en el Modelo de Arboles de Decisién

Importancia de Caracteristicas (Arbol de Decision)

Diagnéstico de enfermedad erémica (ST o NO) o
Estado de salud general

Régimen de seguridad social {Subsidiaca)

Regién geogrifica (Otra) |

Ingreso del Hogar

Clase de éirea de residencia (Centros poblados o rural)

Region geagrafica (Central)

Region geogrifien (Amazonin/Orinoquiu) 4

Tenencia de vivienda (Posesion sin titulo)

Cantidad de personas en el hogar

g Tenencia de vivienda {Arriendo o subarriendo) -
~ Calidad del servicio de EPS 4
Regian geogrifica (Oriental) |

Regidn geogrifica (Pacifica) 4

Tenencia de vivienda (Con permiso del propietario) 4
Tenencia de vivienda (Propiedad colectiva) 4

Afilincion a entidad de salud (No afiliado) -
Autopercepcién de pobreza (ST o NO)

Region geografica {Bogoti D.C.)

0.0 01 02 03 04

Importancia de las caracteristicas

8.4.3. Interpretaciéon de los Resultados

El modelo de arboles de decision ofrecié un desempenio aceptable, con métricas
de clasificacion equilibradas entre ambas clases. La relacién entre el ingreso del
hogar y el gasto de bolsillo en salud, reflejada en la importancia de las variables,
refuerza la comprensién de factores determinantes en este contexto.
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A pesar de su simplicidad interpretativa, el modelo mostré limitaciones en la
captura de relaciones mas complejas entre las variables, lo que podria mejorarse
con modelos més avanzados o ajustes adicionales en los hiperparametros.

8.4.4. Conclusion

El modelo de arboles de decisién proporciona una base sélida para explorar la
clasificacién del gasto de bolsillo en salud, aunque su desempeno puede mejo-
rarse mediante enfoques mas sofisticados o el uso de estrategias que capturen
mejor las interacciones no lineales.

8.5. Modelo de Clasificacion: Random Forest

8.5.1. Contexto y Motivacion

El modelo Random Forest fue seleccionado debido a su capacidad para mane-
jar grandes conjuntos de datos con caracteristicas heterogéneas y su robustez
frente al sobreajuste, al combinar multiples arboles de decision mediante el
método de bagging. Este enfoque resulta particularmente util en problemas
con clases desbalanceadas, como la clasificacién del gasto de bolsillo en salud.

8.5.2. Metodologia

Para ajustar los hiperparametros del modelo, se utilizé6 una bisqueda en cua-
dricula (GridSearchCV') con validacién cruzada de 5 pliegues, maximizando el
desempeno en términos de ROC AUC. Los hiperparametros evaluados fueron:

e n_estimators: Numero de estimadores.

« max_depth: Profundidad maxima del arbol.

e min_samples_leaf: Nimero minimo de muestras en un nodo hoja.

e min_samples_split: Niimero minimo de muestras necesarias para dividir

un nodo.

Los mejores hiperpardmetros obtenidos se presentan en el Cuadro [8.6]

Cuadro 8.6: Hiperparametros Optimos del Modelo Random Forest

Hiperparametro Valor Optimo

n_estimators 300
max_depth 15
min_samples_leaf 5)

min_samples_split 10
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8.5.3. Resultados del Modelo

El modelo optimizado fue evaluado en un conjunto de prueba independiente.
Las métricas de evaluacion incluyen precision, recall, F-score y soporte, como
se detalla en el Cuadro BT

Cuadro 8.7: Evaluacion del Modelo Random Forest

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Sin gasto 0.77 0.76 0.76 13,350
Con gasto 0.76 0.78 0.77 13,349
Exactitud (Accuracy) 0.77 (26,699 observaciones)
Promedio Macro 0.77 0.77 0.77

Promedio Ponderado 0.77 0.77 0.77

Matriz de Confusién

La matriz de confusién se presenta en el Cuadro [8.8] mostrando un buen
equilibrio en la clasificacion de ambas clases.

Cuadro 8.8: Matriz de Confusion del Modelo Random Forest

Clase 0 (Predicho) Clase 1 (Predicho)

Clase 0 (Real) 10,095 (75.6 %) 3,255 (24.4%)
Clase 1 (Real) 2,985 (22.4%) 10,364 (77.6 %)

Curva ROC y Analisis de Importancia de Caracteristicas

El modelo alcanz6 un area bajo la curva (ROC AUC) de 0.85, lo que indica
una buena capacidad discriminativa entre las clases. La Figura presenta la
curva ROC correspondiente.
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Figura 8.5: Curva ROC para el Modelo Random Forest
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La importancia de las caracteristicas en el modelo se ilustra en la Figura [8.6]
Las variables I_HOGAR_ANUAL (ingreso anual del hogar), P6127 (estado general
de salud) y CANT_PERSONAS_HOGAR (cantidad de personas en el hogar) fueron
las més influyentes en las predicciones.

Figura 8.6: Importancia de las Caracteristicas en el Modelo Random Forest

Importancia de Caracteristicas (Random Forest)
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8.5.4. Interpretacion de los Resultados

El modelo Random Forest mostré un desempeno solido, con métricas equili-
bradas entre ambas clases y un érea bajo la curva (ROC AUC) destacable. La
importancia de las caracteristicas resalta la influencia de factores econémicos
y sociales en el gasto de bolsillo en salud.
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Sin embargo, se observan desafios relacionados con la prediccién de la clase
minoritaria. Estrategias como el balanceo de datos o enfoques hibridos podrian
mejorar ain mas el desempeiio.

8.5.5. Conclusion

El modelo Random Forest es una herramienta robusta para la clasificacion del
gasto de bolsillo en salud. Su capacidad para manejar datos heterogéneos y
evitar el sobreajuste lo posiciona como una de las opciones mas eficaces dentro
de esta investigacion.

8.6. Modelo de Clasificacién: Regresién Logis-
tica

8.6.1. Contexto y Motivacion

La regresion logistica es un modelo estadistico ampliamente utilizado para pro-
blemas de clasificacién binaria. Su simplicidad, interpretabilidad y eficiencia
computacional lo convierten en una herramienta ideal para establecer lineas
base en problemas de clasificacién. En este estudio, se implementé un modelo
de regresion logistica para predecir el gasto de bolsillo en salud de los hoga-
res, aplicando técnicas de sobremuestreo para balancear las clases y mejorar
el desempeno en la clase minoritaria.

8.6.2. Metodologia

El modelo fue optimizado mediante una busqueda de hiperparametros utili-
zando GridSearchCV, evaluando configuraciones clave para la regularizacion
y el optimizador. Los hiperpardametros evaluados fueron:

« penalty: Regularizacion I (Ridge).

o C: Inverso de la fuerza de regularizacion, configurado en 1.

e solver: Optimizador saga, adecuado para conjuntos de datos grandes y

regularizacion l; o .

El mejor conjunto de hiperparametros encontrados se presenta en el Cua-

dro R.9

Cuadro 8.9: Hiperparametros Optimos del Modelo de Regresion Logistica

Hiperparametro Valor Optimo

penalty lo
C 1
solver saga
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8.6.3. Resultados del Modelo

El modelo optimizado se evalué en un conjunto de prueba independiente, y
sus métricas principales se presentan en el Cuadro 8.10} Las métricas incluyen
precisién, recall, Fy-score y el drea bajo la curva ROC (ROC AUC).

Cuadro 8.10: Evaluacion del Modelo de Regresion Logistica

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Sin gasto 0.66 0.69 0.68 9,200
Con gasto 0.68 0.65 0.66 8,694
Exactitud (Accuracy) 0.67 (26,699 observaciones)
Promedio Macro 0.67 0.67 0.67

Promedio Ponderado 0.67 0.67 0.67

Matriz de Confusion

La matriz de confusién, que resume los aciertos y errores del modelo, se pre-
senta en el Cuadro [8.11], con valores absolutos y porcentuales.

Cuadro 8.11: Matriz de Confusién del Modelo de Regresién Logistica

Clase 0 (Predicho) Clase 1 (Predicho)

Clase 0 (Real) 9,200 (68.9 %) 4,150 (31.1%)
Clase 1 (Real) 4,655 (34.9%) 8,694 (65.1 %)

Curva ROC y Analisis de Importancia de Caracteristicas

El modelo alcanz6 un area bajo la curva (ROC AUC) de 0.73, lo que indica
un desempeiio aceptable en la discriminacion de clases. La Figura muestra
la curva ROC correspondiente.
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Caracterfsticas

Figura 8.7: Curva ROC del Modelo de Regresién Logistica

Importancia de Caracteristicas (Random Forest)

Ingreso del Hogar

Estado de salud general o

Diagndstico de enfermedad crénica (ST o NO) 4
Cantidad de personas en el hogar

Calidad del servicio de EPS 4

Régimen de sequridad social (Subsidiado) {

Region geogrifica (Otra) |

Clase de drea de residencia (Centros poblados o rural)
Autopereepeion de pobreza (SIo NOJ

Tenencia de vivienda {Arriendo o subarriendo)
Tenencia de vivienda (Con permiso del propietario)
Regién geagrifica (Central)

Tenencia de vivienda (Propiedad colectiva)

Region geogrifica (Oriental) -

Regién geagrifica (Pacifica)

Region geogrifica (Amazonin/Orinoquin) -

Tenencia de vivienda (Posesion sin titulo)
Afilincidn a entidad de salud (No afiliado) -

Region geografica {Bogoti D.C.) 4

0.00 0.05 010 015 0.20 0.25 050

Importancia de Ias caracteristicas

El analisis de los coeficientes del modelo permiti6 identificar las caracteristicas
mas relevantes, destacando REGION 9, REGION 6 y P1930_2. Estas variables
mostraron un impacto significativo en la probabilidad de que un hogar incurra
en un gasto de bolsillo en salud. La Figura [8.§ ilustra la importancia de las
caracteristicas.
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Figura 8.8: Importancia de las Caracteristicas en el Modelo de Regresion Logistica
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8.6.4. Interpretacion de los Resultados

El modelo de regresion logistica mostré un desempeno moderado, con métricas
equilibradas entre ambas clases. Aunque su capacidad predictiva es inferior a
la de modelos mas complejos como Random Forest, su simplicidad e interpre-
tabilidad lo convierten en una herramienta 1til, especialmente en contextos
donde la transparencia del modelo es prioritaria.

8.6.5. Conclusion

La regresion logistica sigue siendo una herramienta valiosa para problemas de
clasificacion binaria, particularmente como linea base en estudios mas comple-
jos. Aunque su desempenio en términos de precision y ROC AUC es limitado
en comparacion con otros modelos, su capacidad para identificar relaciones
directas entre variables y su facilidad de implementacion la hacen ideal para
analisis exploratorios y aplicaciones donde la interpretabilidad es clave.
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8.7. Discusion y Comparacion de Modelos de
Clasificacion

La validacion cruzada permitié evaluar el desempenio de los modelos de clasifi-
cacién en términos de dos métricas clave: ROC AUC, que mide la capacidad del
modelo para distinguir entre clases, y F1-Score, que captura el equilibrio entre
precision y sensibilidad. En esta seccién, se discuten los resultados obtenidos
y se realiza una comparacion detallada entre los modelos estimados.

8.7.1. Resultados Generales

EL Cuadro presenta un resumen comparativo de los modelos evaluados.
Se destacan las métricas ROC AUC y F1-Score, incluyendo sus medias y des-
viaciones estandar obtenidas durante la validacién cruzada. Cabe destacar que,
para abordar el desbalance significativo en la distribuciéon de la variable de-
pendiente, se aplicé la técnica de sobremuestreo SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) a los datos de entrenamiento de todos los modelos.

Cuadro 8.12: Resumen Comparativo de los Modelos de Clasificacion

Modelo Métrica Media Desviacion Estandar

Gradient Boosting ROC AUC  0.7210 0.0063
F1-Score 0.1388 0.0100

Arbol de Decisién ROC AUC 0.7016 0.0078
F1-Score 0.1282 0.0200

Random Forest ROC AUC 0.7299 0.0058
F1-Score  0.0543 0.0019

Regresion Logistica ROC AUC  0.7189 0.0062
F1-Score  0.1050 0.0077

Ademas del desempeno en métricas predictivas, se evaluaron los tiempos de
entrenamiento y predicciéon de cada modelo en el entorno de Google Colab.
Los resultados se presentan en el Cuadro [8.13

Cuadro 8.13: Tiempos de Computo de los Modelos de Clasificacion

Modelo Tiempo de Entre. Tiempo de Predic.
Gradient Boosting ~ 165 minutos ~ 0,005 segundos
Arbol de Decisién ~ 6 minutos ~ 0,0005 segundos
Random Forest ~ 87 minutos ~ 0,007 segundos
Regresion Logistica ~ 4 minutos ~ 0,001 segundos

Los resultados muestran que los modelos de ensamblaje, como Gradient Boos-
ting y Random Forest, requieren tiempos de entrenamiento significativamente
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mayores en comparacién con modelos més simples como Arbol de Decisién y
Regresion Logistica. Sin embargo, el tiempo de prediccién por observacion si-
gue siendo bajo en todos los modelos, lo que sugiere que pueden ser aplicados
en entornos productivos sin grandes costos computacionales.

Todos los experimentos se realizaron en el entorno de Google Colab, apro-
vechando los recursos computacionales disponibles en la nube. El detalle del
hardware utilizado se presenta a continuacion:

Entorno de Ejecucién en Google Colab

« Procesador: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz (2 niicleos virtuales)
o Arquitectura del CPU: x86_ 64, compatible con 32-bit y 64-bit

e Memoria RAM: 12 GB (aproximadamente 11 GB disponibles)

« Sistema Operativo: Ubuntu 22.04.4 LTS (Jammy Jellyfish)

o Almacenamiento: 108 GB de disco, con 79 GB disponibles

e Virtualizacién: Basado en KVM

« GPU: No usado

Nota: Todos los cdlculos se realizaron utilizando la CPU del entorno de Google

Colab.

La diferencia en los tiempos de entrenamiento y prediccion resalta la impor-
tancia de considerar la eficiencia computacional al seleccionar un modelo. Si
bien Gradient Boosting y Random Forest ofrecen mejor desempeno predictivo,
su costo computacional es considerablemente mayor. En aplicaciones donde la
interpretabilidad y la velocidad son més relevantes, modelos como Arbol de
Decision o Regresion Logistica pueden ser alternativas viables, especialmente
en entornos con recursos limitados.

8.7.2. Analisis de Resultados
Gradient Boosting

El modelo de Gradient Boosting destac6 como uno de los mejores en términos
de discriminacién entre clases, con un ROC AUC de 0,7210 4+ 0,0063. Aunque
su F1-Score (0,1388 £ 0,0100) sigue siendo bajo, la aplicaciéon de SMOTE
mejoro la identificacion de la clase minoritaria en comparaciéon con datos no
balanceados, evidenciando la utilidad de esta técnica en este tipo de problemas.

Arbol de Decisién

El Arbol de Decisién mostré un desempeiio moderado, con un ROC AUC de
0,7016+0,0078 y un F1-Score de 0,1282+0,0200. Si bien su simplicidad lo hace
interpretable, la técnica de SMOTE ayudé a mejorar ligeramente su capacidad
para identificar casos de la clase minoritaria, aunque sigue siendo limitada en
su habilidad para capturar relaciones complejas.
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Random Forest

El modelo Random Forest obtuvo el mejor ROC AUC (0,7299 £ 0,0058), lo
que refleja su alta capacidad para distinguir entre clases. Sin embargo, su F1-
Score (0,0543+0,0019) permaneci6 bajo, incluso con la integracion de SMOTE;,
sugiriendo que este modelo tiende a priorizar la clase mayoritaria, lo cual afecta
negativamente la identificacién precisa de la clase minoritaria.

Regresion Logistica

La Regresion Logistica mostré un desempeno competitivo, con un ROC AUC
de 0,7189 4 0,0062 y un F1-Score de 0,1050 + 0,0077. Aunque no supera a
los modelos més complejos, el uso de SMOTE permitié equilibrar parcialmen-
te su capacidad predictiva y su simplicidad e interpretabilidad siguen siendo
ventajas importantes en contextos donde estas caracteristicas son prioritarias.

8.7.3. Discusion Comparativa

El uso de SMOTE fue fundamental para abordar el problema del desbalance
de clases en todos los modelos. Los resultados indican que los modelos méas
avanzados, como Random Forest v Gradient Boosting, son los mas adecuados
para tareas de clasificacién binaria cuando se prioriza la capacidad discrimi-
nativa (ROC AUC). No obstante, los valores relativamente bajos de F'1-Score
sugieren la necesidad de ajustes adicionales para mejorar la identificacion de
la clase minoritaria.

Por otro lado, los modelos més simples, como Arbol de Decisién y Regresién
Logistica, ofrecen una base interpretativa solida, especialmente ttil en contex-
tos donde se requiere explicar las predicciones de manera clara. Sin embargo,
su desempeno en métricas globales es inferior, lo que los hace menos adecuados
si se prioriza la precision predictiva.

8.7.4. Implicaciones para la Seleccion del Modelo

La incorporaciéon de SMOTE permitié equilibrar las clases en los datos de
entrenamiento, mejorando el desempeno general en todos los modelos. Esto
evidencia la importancia de abordar el desbalance de clases en problemas co-
mo este. Para aplicaciones donde la interpretabilidad es critica, la Regresion
Logistica sigue siendo una opcién viable. En cambio, para tareas donde la
capacidad predictiva es prioritaria, modelos como Random Forest y Gradient
Boosting son recomendables, pero con ajustes adicionales para optimizar la
sensibilidad hacia la clase minoritaria.
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Conclusiones

La presente tesis abordd la problematica del gasto de bolsillo en salud de
los hogares colombianos, utilizando técnicas de aprendizaje automatico para
desarrollar modelos de predicciéon que permitan comprender y mitigar los fac-
tores asociados a este fenémeno. A continuacién, se presentan las principales
conclusiones del trabajo realizado:

El analisis exploratorio inicial revel6 una distribucion altamente asimétrica en
la variable objetivo, con un 85 % de observaciones con valores nulos en el gasto
de bolsillo. Este hallazgo motivé la transformacion de la variable dependiente
en una categorica binaria, representando la ocurrencia o ausencia de gasto de
bolsillo. Esta decisién, fundamentada en la literatura [38, B7, 41], permiti6
mejorar la estabilidad de los modelos y abordar el desbalance inherente en los
datos.

En este sentido, la aplicacién de la técnica SMOTE fue crucial para balancear
las clases y garantizar que los modelos aprendieran de manera efectiva las
caracteristicas de la clase minoritaria. Este enfoque resulté particularmente
util en un problema con una marcada asimetria de clases, al incrementar la
sensibilidad y mejorar la capacidad predictiva de los modelos, especialmente
en términos de F'1-Score y ROC AUC.

En cuanto al desempeno comparativo de los modelos, se desarrollaron y eva-
luaron cuatro modelos de clasificacion: Gradient Boosting, Random Forest,
Arbol de Decisién y Regresién Logistica. Los resultados de la validacién cru-
zada mostraron que:

o El modelo Random Forest obtuvo el mejor desempeno global en térmi-
nos de ROC AUC (0,7299 £ 0,0058), indicando una alta capacidad para
distinguir entre clases.

» Gradient Boosting también mostré un buen desempeno (ROCAUC =
0,7210+0,0063), siendo una alternativa robusta y flexible para problemas
de clasificacién en datos desbalanceados.

« Aunque los modelos de Arbol de Decisién y Regresion Logistica presenta-
ron resultados menos destacados, su simplicidad y facilidad de interpre-
tacién los convierten en herramientas utiles para contextos especificos.

98
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La comparacion entre modelos evidencio que las técnicas avanzadas de ensam-
blaje, como Gradient Boosting y Random Forest, son preferibles en problemas
complejos como la prediccién del gasto de bolsillo, siempre que se acompanen
de estrategias adecuadas de balanceo de clases.

Por su parte, el andlisis de importancia de caracteristicas destaco al diagnds-
tico de enfermedades crénicas como la variable méas relevante en todos
los modelos evaluados. Otras variables clave incluyeron el ingreso del ho-
gar, estado de salud y regién geografica, lo que resalta la influencia de
la heterogeneidad socioeconémica en el gasto en salud. Estos resultados son
consistentes con estudios previos [37, 4] y subrayan la necesidad de considerar
la heterogeneidad socioeconémica en el disefio de politicas publicas.

A la luz de los objetivos propuestos, este trabajo logré determinar las variables
criticas del GBS, identificar los modelos de aprendizaje automatico més ade-
cuados, desarrollar un protocolo de entrenamiento y validacion y, por tltimo,
establecer un conjunto de métricas para evaluar la precision y rendimiento. La
identificacion de estas variables clave y la seleccién de modelos éptimos permi-
ten fortalecer el andlisis del gasto de bolsillo en salud y ofrecer herramientas
mas precisas para la toma de decisiones en politicas publicas y planificacion
del sistema de salud.

Asimismo, la implementacion de modelos de clasificacién en este estudio cum-
ple con el objetivo central de predecir el gasto de bolsillo en salud. Aunque la
predicciéon tradicionalmente se asocia con modelos de regresion para estimar
valores continuos, la clasificaciéon permite predecir la ocurrencia del gasto de
bolsillo, proporcionando informacién relevante para la identificacién de grupos
poblacionales vulnerables. Esta aproximacién no solo mejora la interpretabi-
lidad de los resultados, sino que también facilita el diseno de estrategias de
intervencion dirigidas a reducir la carga financiera de los hogares y mejorar la
equidad en el acceso a los servicios de salud.

Este trabajo contribuye al campo de la economia de la salud y el aprendizaje
automatico, demostrando la viabilidad de aplicar técnicas avanzadas de clasi-
ficacion en el analisis de fenémenos socioeconémicos complejos. Sin embargo,
ain quedan areas por explorar. Se sugieren las siguientes lineas de investiga-
cion futura:

e Incorporar modelos mas avanzados, como redes neuronales profundas y
técnicas basadas en transformers, para evaluar si mejoran el desempeno
predictivo en comparacion con los modelos tradicionales.

o Hacer un andlisis comparativos de la diferentes técnicas de sobremuestreo.

o Estudiar la integracion de métricas personalizadas que penalicen de ma-
nera diferenciada los errores en la prediccion de la clase minoritaria.

En conclusion, esta tesis resalta el potencial del aprendizaje automatico para
abordar problemas complejos en el sistema de salud, como el gasto de bolsillo
en hogares colombianos. Los resultados obtenidos no solo aportan evidencia
empirica para la toma de decisiones, sino que también abren nuevas oportuni-
dades para el desarrollo de herramientas predictivas y politicas publicas que
promuevan la equidad y la sostenibilidad en el acceso a los servicios de salud.
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Capitulo 10

Anexos

Cuadro 10.1: Resumen descriptivo de variables cuantitativas.

Variable Media Desv. Est. Minimo Mediana Maximo
CANT_PERSONAS_HOGAR 2.78 1.50 1 3 24
I_ HOGAR__ANUAL 25,124,400 44,779,750 0 15,600,000 3,226,860,000
GASTO_TOTAL_ANUAL 211,169.8 1,313,746 0 0 95,400,000

Cuadro 10.2: Distribuciéon de la variable Afiliacién a Seguridad Social en Salud.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)
1: Si 82,772 96.18
2: No 3,031 3.52
9: No sabe/no informa 260 0.30

Cuadro 10.3: Distribucién de la variable Régimen de Seguridad Social en Salud.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)
3: Subsidiado (EPS-S) 57,223 66.49
1: Contributivo (EPS) 23,488 27.29
9: No sabe/no informa 190 0.22
2: Especial 1,871 2.17
NaN: Faltante 3,291 3.82

Cuadro 10.4: Distribucién de la variable Estado General de Salud.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)
2: Bueno 59,341 68.95
3: Regular 16,015 18.61
1: Muy bueno 9,678 11.25
4: Malo 1,029 1.20
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Cuadro 10.5: Distribucién de la variable Diagnoéstico de Enfermedades Cronicas.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)

2: No
1: Si

70,742 82.20
15,321 17.80

Cuadro 10.6: Distribucién de la variable Calidad del Servicio de la EPS.

Categoria

Frecuencia Porcentaje (%)

2: Buena

3: Regular

1: Muy buena
4: Mala

9: No sabe
NaN: Faltante

58,035 67.43
14,203 16.50
6,006 6.98
2,553 2.97
1,785 2.07
3,481 4.04

Cuadro 10.7: Distribucion por region.

Regién Frecuencia Porcentaje (%)
1: Caribe 18,566 21.57
2: Pacifica 16,269 18.90
3: Oriental 16,017 18.61
4: Central 8,417 9.78
5: Bogota 1,786 2.08
6: Orinoquia-Amazonia 3,874 4.50
7: San Andrés 3,134 3.64
8: Exterior 876 1.02
9: No informa 17,124 19.90

Cuadro 10.8: Distribucion de la variable CLASE (Tipo de Localidad).

Categoria

Frecuencia Porcentaje (%)

1: Cabecera
2: Rural

43,434 50.47
42,629 49.53
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Cuadro 10.9: Distribucién de la variable Tenencia de Vivienda.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)
1: Propia (pagada) 33,446 38.86
3: Arriendo 24,754 28.76
4: Usufructo 16,786 19.50
6: Propiedad colectiva 4,718 5.48
5: Ocupacion sin titulo 4,701 5.46
2: Propia (pagando) 1,658 1.93

Cuadro 10.10: Distribucion de la variable Autopercepcion de Pobreza.

Categoria Frecuencia Porcentaje (%)

1: Si 50,927 59.17
2: No 35,136 40.83

Cuadro 10.11: Resultados del Modelo de Regresion Lineal (OLS)

max width=

Variable Coef. Error estidndar t P>|t| [0.025] [0.975]

const 3.921e+05 3.14e+04 12.474 0.000 3.3e+05 4.54e+05
CANT_PERSONAS_HOGAR  -2.0le+04 3446.289 -5.833 0.000  -2.69e4-04 -1.33e+04
I_HOGAR_ANUAL 0.0018 0.000 14.962 0.000 0.0018 0.002

P6100_2.0 1.762e+4-05 3.57e+04 4.943 0.000 1.06e+05 2.46e+-05
P6100_3.0 -1.438e+05 1.32e+4-04 -10.856 0.000 -1.7e4+-05 -1.18e+05
P6100_9.0 -1.218e+05 1.09e+05 -1.113 0.266  -3.36e4+05  9.27e+4-04
P6127_2 -544.158 1.7e+04 -0.032 0.974  -3.39e+04  3.28e+04
P6127_3 2.035e+05 2.1e+04 9.696 0.000 1.62e+05 2.45e4-05
P6127_4 5.637e+05 5e+04 11.274 0.000 4.66e+05 6.62e+4-05
P1930_2 -2.234e+05 1.48e+-04 -15.142 0.000 -2.52e+05  -1.94e+05
P6181_2.0 2682.719 2.1e+04 0.127 0.899  -3.86e404  4.39e+04
P6181_3.0 1.416e+4-05 2.4e+04 5.890 0.000 9.45e+04 1.89e+-05
P6181_4.0 2.614e+05 3.54e+04 7.387 0.000 1.92e+05 3.31e4-05
P6181_9.0 1.213e+05 4.04e+04 3.006 0.003 4.22e+04 2e+05

CLASE_2 -9688.363 1.15e+04 -0.842 0.400  -3.22e4+04  1.29e+04
P5095_2 1.203e+4-05 3.8e4-04 3.168 0.002 4.59e+04 1.95e+-05
P5095_3 -2.981e+04 1.33e+4-04 -2.247 0.025  -5.58e+04  -3807.465
P5095_4 -4.529e+-04 1.43e+04 -3.159 0.002  -7.34e4+04 -1.72e+404
P5095_5 -1.415e+04 2.34e+04 -0.604 0.546 -6.01e+04 3.18e+04
P5095_6 -3.688e+04 2.4e+04 -1.536 0.125 -8.4e+04 1.02e+04
P6090_2 8.039e+-04 2.81e+04 2.866 0.004 2.54e+04 1.35e+05
P6090_9 3.5e+4-04 9.28e+4-04 0.377 0.706  -1.47e+05  2.17e+05
REGION_ 2 1.819e+4-04 1.66e+04 1.097 0.273  -1.43e+04  5.07e+04
REGION_3 6.236e+04 1.64e+4-04 3.807 0.000 3.03e+04 9.45e4-04
REGION_4 4.069e4-04 1.99e4-04 2.050 0.040 1780.332 7.96e+04
REGION_5 3.91e+05 3.8e+4-04 10.292 0.000 3.17e+05 4.65e+05
REGION_6 -1.456e+-04 2.64e4-04 -0.551 0.582  -6.64e+4-04  3.73e+04
REGION_T7 6.835e+04 2.91e+04 2.346 0.019 1.12e+4-04 1.25e+05
REGION_8 -1.967e+05 5.11e4-04 -3.850 0.000 -2.97e4+05 -9.66e+4-04
REGION_9 -2.425e+04 1.64e+04 -1.482 0.138  -5.63e+4-04 7818.164

P5230_2 7.434e+4-04 1.15e+-04 6.487 0.000 5.19e+04 9.68e+04
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