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RESUMEN: El proposito de este trabajo es presentar una revision del estado del arte sobre los algoritmos
mas empleados en la medicion de la pobreza a nivel global, con el fin de identificar enfoques analiticos
vigentes y ofrecer estrategias que contribuyan a abordar este problema complejo y dindmico. La revision
realizada evidencia que los algoritmos con mayor presencia en la literatura reciente son las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN), Random Forest (RF), Gradient Boosting (incluido XGBoost) y las
Redes Neuronales no Convolucionales. Las Redes Neuronales Convolucionales sobresalen por su alta
efectividad en el procesamiento y extraccion de caracteristicas visuales, mientras que Random Forest y
Gradient Boosting destacan por su versatilidad, capacidad predictiva y robustez en contextos diversos.
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ABSTRACT: The purpose of this work is to present a review of the state of the art regarding the most
widely used algorithms for measuring poverty globally, in order to identify current analytical approaches
and offer strategies that contribute to addressing this complex and dynamic problem. The review reveals

that the algorithms most prevalent in recent literature are Convolutional Neural Networks (CNNs), Random
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Forest (RF), Gradient Boosting (including XGBoost), and Non-Convolutional Neural Networks.

Convolutional Neural Networks stand out for their high effectiveness in processing and extracting visual
features, while Random Forest and Gradient Boosting are notable for their versatility, predictive capacity,
and robustness in diverse contexts.

KEY WORDS: poverty measurement, poverty measurement algorithm, machine learning.

INTRODUCCION.

La pobreza constituye un desafio estructural que afecta a millones de personas en todo el mundo. En el
marco de la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, adoptada por los Estados Miembros de la
Organizacion de las Naciones Unidas (ONU) en el afio 2015, el Objetivo de Desarrollo Sostenible 1 (ODS
1) establece la meta de “poner fin a la pobreza en todas sus formas y en todo el mundo” (Naciones Unidas,
2023). Este objetivo ambicioso requiere no solo de politicas efectivas y recursos adecuados, sino también
de herramientas innovadoras para medir, analizar y abordar la pobreza de manera precisa y eficiente (Banco
Mundial, 2020).

En ese contexto, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una tecnologia transformadora con el
potencial de revolucionar la forma en que se comprenden y abordan los desafios sociales. Los algoritmos
de IA, en particular, ofrecen nuevas oportunidades para detectar y medir indicadores de pobreza con una
precision y escala sin precedentes (Jean et al., 2023). Estos avances tecnoldgicos prometen superar
limitaciones tradicionales en la recoleccion de datos sobre pobreza, que a menudo son costosos, lentos y
propensos a errores (Yeh et al., 2022).

El presente articulo tiene como objetivo examinar investigaciones recientes sobre el uso de algoritmos de
IA en la deteccion y medicion de indicadores de pobreza. Tradicionalmente, la medicion de la pobreza ha
dependido de censos y encuestas nacionales, métodos que suelen ser costosos y a menudo carecen de

actualizacion. Los algoritmos de IA permiten analizar grandes volimenes de datos de fuentes no
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convencionales, como imagenes satelitales y datos de redes sociales, lo que contribuye a obtener una

imagen mas precisa y oportuna de la pobreza en diversas regiones (Blumenstock et al., 2021).

Larelevancia de esta investigacion se fundamenta en la necesidad urgente de herramientas mas sofisticadas
para abordar la pobreza en un mundo, siendo este un problema cada vez mas complejo y dindmico. La
pandemia del 2020 asi como otros factores han revertido afos de progreso en la reduccion de la pobreza
global, empujando a millones de personas de vuelta a la pobreza extrema (Merfeld & Morduch, 2023). En
este escenario, la capacidad de los algoritmos de IA para procesar grandes volumenes de datos, identificar
patrones complejos y generar datos en tiempo real se vuelve crucial para disefiar intervenciones mas

efectivas y dirigidas (Steele et al., 2020).

DESARROLLO.

Método utilizado.

Para llevar a cabo la revision del estado del arte, se analizaron exhaustivamente articulos publicados entre
los afios 2019 y 2024, que emplean algoritmos de inteligencia artificial para la deteccion y medicion de la
pobreza. La metodologia adoptd un enfoque sistematico, estructurado en tres etapas principales:
identificacion, seleccion y andlisis de investigaciones relevantes.

Se realiz6é una busqueda en bases de datos académicas como son Web of Science, Scopus, IEEE Xplore y
arXiv. Las cadenas de busqueda utilizadas para la seleccion de estudios relevantes fueron las siguientes:
(Poverty measurement and Deep Learning) or Machine Learning, (Deep Learning and Poverty
measurement) or Machine Learning, (Machine Learning and Poverty measurement) or Deep Learning,
(Poverty measurement and Machine Learning) or Deep Learning. La blisqueda se restringid a articulos
publicados entre los afios 2019 y 2024 para asegurar la relevancia y actualidad de los hallazgos; por otro
lado, s6lo se incluyeron estudios que aplicaran especificamente algoritmos de IA para medir o detectar

indicadores de pobreza.



Resultados.

El analisis comparativo de las investigaciones seleccionadas revela patrones significativos en el uso de

algoritmos de inteligencia artificial para la deteccion y medicion de indicadores de pobreza. En la Tabla 1,

se presenta un resumen detallado de estos estudios, incluyendo los algoritmos utilizados, las fuentes de

datos con las que trabajaron, y los indicadores medidos.

Tabla 1. Extracto de articulos seleccionados.

Articulo Algoritmos Utilizados Fuentes de datos Indicadores medidos
Steele et al Random Forest Datos de telefonia moévil. indice de riqueza.
(2020) XGBoost. Imagenes satelitales.
Jean et al. (2023) CNN Imégenes satelitales de alta Consumo y activos de los

Transfer Learning.

resolucion.

hogares.

Blumenstock et

Redes neuronales

Registros detallados de

Indice de bienestar econdmico.

al. (2021) SVM llamadas (CDR).

Ratledge et al. | Random Forest Gradient Imégenes satelitales Impacto en medios de vida por

(2022) Boosting. nocturnas. acceso a electricidad.

Datos estructurados de
encuestas.
Xie et al. (2021) CNN Imagenes satelitales Consumo per cépita.
Ridge Regression. multispectral.
Piaggesi et al. U-Net ResNet Imégenes satelitales de muy indice de privacion

(2019)

alta resolucion

multidimensional.

Steele et al.

(2020)

Random Forest
Lasso

Neural Networks.

Datos estructurados de
encuestas.

Indicadores geoespaciales.

Pobreza monetaria.

Malnutricion infantil.
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Articulo Algoritmos Utilizados Fuentes de datos Indicadores medidos
Fatehkia et al. BERT Datos de redes sociales. Indice de desarrollo
(2020) Random Forest. Estadisticas oficiales socioecondmico.

Liu et al. (2020)

Regresion lineal multiple.

Random Forest.

Datos ambientales.
Datos economicos.

Datos sociales.

Elevacion y pendiente media.
Proporcion de tierras cultivables.
Impacto de desastres naturales.
Acceso a servicios.

Proporcioén de la fuerza laboral.

Zhao et al.
(2019)

Random Forest

Regression (RFR)

Datos de NTL (Nighttime
Lights).
Imagenes satelitales.
Mapas de carreteras.

Datos de cobertura del suelo.

Mean NTL,
Min NTL,
Max NTL
PC1-PC25
Proporcion de Urbanidad.

Road density Distance to roads.

CIEB (2022)

Random Forest

Encuesta de Hogares (EH) de

Actividad econOomica.

XGBoost la gestion 2021: Persona, Composicion del hogar.
vivienda y equipamiento. Lugar de residencia.
Educacion.
Gastos del hogar.
Infraestructura
Niu et al Random Forest (RF) Datos de Puntos de Interés Provision de instalaciones y
(2020) Redes neuronales (POD). Servicios.

convolucionales.

Imégenes de Landsat.
Imagenes de luz nocturna.
Datos de alquiler de
viviendas.

Datos censales.

Composicion de la cobertura del
suelo.
Textura de los edificios.
Intensidad de la actividad.

Costo de la vivienda.
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Articulo Algoritmos Utilizados Fuentes de datos Indicadores medidos
Okiabera (2020) Random Forest. Encuesta Demografica y de indice de riqueza.
Salud de Kenia (KDHS) de Nivel de educacion.
2014. Numero de miembros del hogar.
Tipo de residencia Region.
Ravallion (2020) Programaci 6n lineal Precios del ICP (Indice de Linea de pobreza.

(LP).

Meétodo simplex.

Precios al Consumidor).

Datos de consumo Estudios

previos.

Datos del World Bank.

Paridad del poder adquisitivo
(PPP).
Consumo real por persona.

Diversidad en la dieta.

Mariati et al.

Modelo de regresion no

Indice de Desarrollo Humano.

Indice de Desarrollo Humano

(2019) paramétrica. Tasa de desempleo. (IDH).
Estimador de Fourier. Tasa de Desempleo Abierto.
Validacion Cruzada Tasa de Participacion Escolar.
Generalizada (GCV). Producto Interno Bruto Regional.
Minimos Cuadrados
Penalizados.
Merfeld & Lasso (Least Absolute | Datos del “Village Dynamics Ingreso mensual (y anual).
Morduch (2023) |Shrinkage and Selection in South Asia (VDSA)”. Gastos mensuales.
Operator). Tamafio del hogar.
Lineas de pobreza rurales.
Datos demograficos.
Wu & Tan ResNet-50 Feature Imagenes de Landsat 8. Producto Interno Bruto per capita
(2019) Pyramid Networks (FPN) Imégenes de indices (PCGDP).

Regresion ridge.

espectrales.
Datos de luz nocturna.
Datos de encuestas

econdmicas.

Ventas minoristas totales de bienes

de consumo (TRSCG).
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Articulo Algoritmos Utilizados Fuentes de datos Indicadores medidos
Ingresos del presupuesto
financiero publico general
(GPFBR).
Wu & Tan ResNet50 Regresion Imagenes de Landsat 8. Producto Interno Bruto (PIB).
(2019) ridge Datos de luz nocturna. Ventas Minoristas Totales de
Datos de encuestas Bienes de Consumo (TRSCG).
econdmicas.
Piaggesi et al. ResNet5 VGGF Imagenes satelitales de Indicadores socioecondmicos
(2019) DigitalGlobe
Farooq et al. ResNet (Residual Planet.com Sentinel-2 Google | Densidad de areas construidas.
(2024) Networks) YOLO Earth Engine. Condicion del sistema vial.
(YouOnly Look Once) Meétodos de Clustering. Cantidad de areas verdes.

Random Forest Bayes

Naive Classifier

Caracteristicas del uso del suelo.
Datos censales y encuestas de

hogares.

Derivado del analisis de la Tabla 1, los algoritmos mas frecuentes se destacan en la Figura 1, indicando

que el RandomForest y las ResNet son de los algoritmos maés utilizados en el contexto de la medicion de

pobreza. Adicional a ello, los resultados del andlisis de los estudios seleccionados sugieren que los enfoques

mas efectivos para la deteccion y medicion de indicadores de pobreza involucran la combinacion de

multiples fuentes de datos, el uso de técnicas avanzadas de Deep Learning (especialmente CNN para datos

de imagenes), y la aplicacion de métodos de ensemble Learning; sin embargo, la eleccion del algoritmo

depende en gran medida de la fuente de datos y de los indicadores de pobreza que se deseen medir.
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Algoritmos mas utilizados en la medicion de la pobreza
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Figura 1. Algoritmos mads frecuentes segun los estudios seleccionados.

Discusion.

Los hallazgos descritos en la seccion de resultados resaltan el creciente uso de algoritmos de inteligencia
artificial para la deteccion y medicion de la pobreza, integrando diversas fuentes de datos no
convencionales como imagenes satelitales, datos socioeconémicos, datos de redes sociales, y metadatos de
telefonia movil. Los resultados comparativos sugieren que el uso de redes neuronales convolucionales y
técnicas de Deep Learning tienden a ser mas efectivos en la prediccion de indicadores de pobreza.

La investigacion de algoritmos de inteligencia artificial, aplicada a la pobreza, tiene un impacto
significativo en la precision y el tiempo de obtencion de resultados en areas donde los datos tradicionales
(como censos o encuestas) no son suficientes (Sohnesen et al., 2023); por ejemplo, las imagenes satelitales
han permitido estimar indicadores econdmicos con un alto grado de exactitud en regiones rurales y remotas,
mientras que los datos de redes sociales ofrecen informacion en tiempo real para areas urbanas (Li et al.,
2022). Estos avances ofrecen una mayor granularidad y frecuencia en la recopilacion de datos, lo cual es

crucial para disefiar politicas de intervencion mas especificas.
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Los estudios no siempre detallan de manera explicita las limitaciones de los datos, lo cual podria influir en

la fiabilidad de los resultados; la dependencia excesiva de imagenes satelitales puede no capturar

adecuadamente las dindmicas de pobreza en regiones cubiertas por vegetacion densa o areas urbanas

densamente pobladas (Niu et al., 2020).

En ese contexto, se destaca la necesidad de combinar diferentes fuentes de datos para mejorar la precision

y confiabilidad de los modelos de Inteligencia Artificial (Fatehkia et al., 2020). Investigaciones futuras

podrian enfocarse en:

a) Estandarizacion de métricas.

La falta de estdndares en las métricas de evaluacion hace dificil comparar estudios. Seria ttil adoptar un

enfoque estandarizado para medir la efectividad y precision de los modelos, lo que permitiria un analisis

mas riguroso (Njuguna & McSharry, 2020).

b) Mitigacion de sesgos en los datos.

Dado que los datos utilizados para la medicién de pobreza pueden estar sesgados, debido al dificil acceso

en ciertas areas, es importante que los estudios futuros aborden estos sesgos a través de la incorporacion

de datos complementarios o el ajuste en los modelos (Li et al., 2022).

c¢) Aplicaciones en tiempo real.

El avance en el procesamiento de datos, junto con el acceso a fuentes de informacion en tiempo real,

permite implementar algoritmos de Inteligencia Artificial para monitorear la pobreza de manera mas

frecuente. Esta capacidad ofrece a los gobiernos la posibilidad de reaccionar mas rdpidamente ante crisis

econdmicas o desastres naturales que pueden intensificar la pobreza (CIEB, 2022).

d) El uso de algoritmos de Inteligencia Artificial para detectar y medir la pobreza tiene un enorme potencial
para cambiar los enfoques tradicionales de andlisis econdmico y social.

Esta investigacion indica, que en el futuro serd posible disefiar modelos mas especificos y efectivos en la

lucha contra la pobreza (Mahabir et al., 2023).
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CONCLUSIONES.

El articulo analiza el uso de algoritmos de Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Profundo y diversas
fuentes de datos en el mapeo de la pobreza. En general, se destaca que los modelos mas avanzados, como
las redes neuronales profundas y el aprendizaje transferido, suelen ofrecer una alta precision (R? > 0.85);
sin embargo, métodos mas simples, como las regresiones lineales, tienden a ser menos efectivos.

Las fuentes de datos también son decisivas; las imagenes satelitales de alta resolucion y los datos de
telefonia movil son especialmente Utiles para medir aspectos econdomicos y sociales, mientras que las
encuestas y datos ambientales aportan informacion sobre los factores determinantes de la pobreza; ademas,
los estudios incluyen distintos indicadores, como indices de riqueza y privacion multidimensional,
sugiriendo un enfoque integral que abarque varios aspectos del bienestar.

A pesar del potencial del uso de la inteligencia artificial para el mapeo preciso de la pobreza, se observa
una falta de uniformidad en las métricas de efectividad, dificultando la comparacion entre estudios y
resaltando la necesidad de estandarizar la evaluacion. De este estudio se tiene, que los algoritmos de
aprendizaje automatico, en combinacion con diversas fuentes de datos y enfoques metodolédgicos, ofrecen
un gran potencial en la formulacion de politicas, aunque es clave mejorar la transparencia y estandarizacion

en sus métricas de efectividad.
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