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Abstract

Poverty and lack of food access are critical problems in developing countries, affecting more than 20 % of the population in
Mexico. This research aimed to analyze the factors influencing food access in Mexican households and to develop a predictive
model. The machine learning technique, known as classification tree, was used and the results were compared with those
of a logit model, frequently used in the literature. In terms of accuracy, the classification tree outperformed the logit model in
identifying households at risk of food insecurity (0.6039 vs. 0.5402) and provided a visual interpretation of the results. The findings
suggest that households living in poverty, located in urban areas, with more than three members or without basic education,

should be prioritized in social policies, since they are more likely to face food access problems in Mexico.
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El acceso alos alimentos de los hogares pobres en México:
una aplicacion de arbol de clasificacion

Resumen

La pobreza y el acceso a los alimentos son problemas criticos en los paises en desarrollo, y afectan a mas del 20 % de la poblacion
en México. Esta investigacion tuvo como objetivo analizar los factores que influyen en el acceso a los alimentos en hogares
mexicanos y desarrollar un modelo predictivo. Se empled la técnica de machine learning, conocida como arbol de clasificacion,
y los resultados se compararon con los de un modelo /ogit, utilizado con frecuencia en la literatura. En términos de precisién, el
arbol de clasificacion superoé al modelo logit al identificar hogares en riesgo de inseguridad alimentaria (0.6039 vs. 0.5402) y brind6
una interpretacion visual de los resultados. Los hallazgos sugieren que los hogares en situacion de pobreza, ubicados en zonas
urbanas, con méas de tres integrantes o sin educacién basica, deberian ser prioritarios en las politicas sociales, ya que presentan

mayores probabilidades de enfrentar problemas de acceso a los alimentos en México.
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Introduction

Poverty in Mexico represents one of the greatest ob-
stacles to its development. According to data from
the National Council for the Evaluation of Social De-
velopment Policy (CONEVAL, 2021), more than 40 %
of the Mexican population lives in poverty, a situa-
tion that has worsened in recent years in part due to
the disruptive effects of the SARS-CoV-2 pandemic
on the global economy. The proportion of the popu-
lation living in poverty conditions rose from 41.9 %
in 2018 to 43.9 % in 2020 (CONEVAL, 2021), which
translates into an increase in monetary and social
deprivation for nearly 4 million people. Considering
only the monetary dimension (defined according to
CONEVAL's welfare lines'), in 2020, 52.8 % of the Mex-
ican population did not have sufficient income to
cover their basic needs. Furthermore, 17.2 % lacked
not only access to essential services such as health or
education, but also the resources to purchase the ba-
sic food basket. In that same year, 22.5 % of the Mexi-
can population did not have access to nutritious and
quality food (CONEVAL, 2021).

Food access is a fundamental pillar of food securi-
ty, and is related to factors such as economic growth
(Manap & Ismail, 2019; Pourreza et al., 2018; Timmer,
2004), health (Monroy-Torres et al., 2021) and sus-
tainability (Pachapur et al., 2020). In the case of Mex-
ico, Urquia-Fernandez (2014) points out that food
deficiency, its geographic concentration and the as-
sociated productive structure have resulted in low
productive growth.

Food access (food security) is determined by the
size and rurality of localities, economic income (Mun-
do-Rosas et al., 2021), the average educational level
of households, primary production per capita (Diaz-
Carrefio et al., 2016), age, language, conditions of
the head of household (such as sex or marital status)
(Magana-Lemus et al., 2016), and macroeconomic
factors such as inflation and employment rate (Diaz-
Carreno et al., 2019).

The studies by Mundo-Rosas et al. (2021), Diaz-
Carrefo et al. (2016) and Magana-Lemus et al. (2016)

! Welfare lines, defined and calculated by CONEVAL, are indicators that
establish minimum levels of basic consumption. This organization uses
two lines in its calculations: 1) extreme poverty line by income (LPEI:
represents the minimum monetary value necessary to cover the basic
food basket per person per month), and 2) poverty line by income (LPI:
equivalent to the total monetary value of the food basket plus the non-
food basket per person per month).
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Introduccién

La pobreza en México representa uno de los mayores
obstaculos para su desarrollo. De acuerdo con datos del
Consejo Nacional de Evaluacién de la Politica de Desa-
rrollo Social (CONEVAL, 2021), mas del 40 % de la po-
blacién mexicana vive en pobreza, situacion que se ha
agravado en los ultimos aios, en parte, por los efectos
disruptivos de la pandemia del SARS-CoV-2 en la eco-
nomia mundial. La proporcién de la poblacién en con-
diciones de pobreza pasé de 41.9 % en 2018 a 43.9 %
en 2020 (CONEVAL, 2021), lo cual se traduce en un au-
mento en las carencias monetarias y sociales en cerca
de 4 millones de personas. Si se considera Unicamen-
te la dimension monetaria (definida segun las lineas de
bienestar’ del CONEVAL), en 2020, el 52.8 % de la po-
blacién mexicana no contaba con ingresos suficientes
para cubrir sus necesidades basicas. Ademas, el 17.2 %
carecia no solo de acceso a servicios esenciales como
salud o educacion, sino que también de recursos para
adquirir la canasta basica alimentaria. En ese mismo
ano, el 22.5 % de la poblacién mexicana no tenia acce-
so a alimentos nutritivos y de calidad (CONEVAL, 2021).

El acceso a los alimentos es un pilar fundamental
de la seguridad alimentaria, y estd relacionado con
factores como el crecimiento econémico (Manap & Is-
mail, 2019; Pourreza et al., 2018; Timmer, 2004), la sa-
lud (Monroy-Torres et al,, 2021) y la sustentabilidad
(Pachapur et al., 2020). Para el caso de México, Urquia-
Ferndndez (2014) sefala que la carencia alimentaria,
su concentraciéon geogréfica y la estructura produc-
tiva asociada se ha traducido en un bajo crecimiento
productivo.

El acceso a los alimentos (seguridad alimenta-
ria) estd determinado por el tamaio y la condicién
de ruralidad de las localidades, el ingreso econémico
(Mundo-Rosas et al., 2021), el nivel educativo prome-
dio de los hogares, la produccidn primaria per capita
(Diaz-Carrefio et al., 2016), la edad, la lengua, las con-
diciones del jefe de familia (como sexo o situacién
conyugal) (Magafa-Lemus et al., 2016, y factores ma-
croecondmicos como la inflacién y la tasa de empleo
(Diaz-Carreno et al., 2019).

"Las lineas de bienestar, definidas y calculadas por el CONEVAL, son
indicadores que establecen niveles minimos de consumo basico. Este
organismo utiliza dos lineas en sus célculos: 1) linea de pobreza extrema
por ingresos (LPEI: representa el valor monetario minimo necesario
para cubrir la canasta bésica alimentaria por persona al mes), y 2) linea
de pobreza por ingresos (LPI: equivalente al valor monetario total de la
canasta alimentaria mas la no alimentaria por persona al mes).



share household-level data and apply multiple cate-
gorical response models, such as multivariate logistic
or ordered probit. These models require a preselec-
tion of covariates or explanatory variables, which can
lead to the omission of important variables or the in-
clusion of some with low explanatory power.

Considering the above, this research aimed to
analyze the factors that influence access to food in
Mexican households using a machine learning mod-
el that allows identifying the variables that provide
the best predictive basis for simulating scenarios. To
do this, recent and nationally representative infor-
mation from CONEVAL and the National Household
Income and Expenditure Survey (ENIGH) of the Na-
tional Institute of Statistics, Geography and Informat-
ics (INEGI) was used, in accordance with Magafa-Le-
mus et al. (2016).

Methodology

Database and treatment

Two cross-sectional databases were used: the CO-
NEVAL 2020 database, hereinafter CONE20202 (CO-
NEVAL, 2022), and the ENIGH database for the same
year, hereinafter ENIGH2020 (INEGI, 2022). The for-
mer provides information on variables related to pov-
erty in Mexican households, and the latter provides a
statistical overview of the behavior of household in-
come and expenditures; in addition, it provides infor-
mation on the occupational, sociodemographic and
food access characteristics of household members
(INEGI, 2022). The two are compatible and can be in-
tegrated through household identifiers.

For the analysis, we used the household-focused
section (concentradohogar) of ENIGH2020, which
groups the most relevant variables, and linked it
to the CONE2020 data according to that identifier.
Table 1 details the main variables considered in
the research.

The dichotomous variable of access to nutritious
and quality food is the one used by CONEVAL (2021),
and was calculated in two steps. First, the Latin Amer-
ican food security scale was used to identify the level
of household insecurity (severe, moderate, mild food
insecurity and food security), for which the variables

2This is the database used in Mexico's official statistics for poverty issues,
and is the result of the institute’s processing of the ENIGH for each year.
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Los estudios de Mundo-Rosas et al. (2021), Diaz-
Carrefio et al. (2016) y Magaha-Lemus et al. (2016)
comparten datos a nivel de hogar y aplican modelos
de respuesta categdrica multiple, como el logistico
multivariado o el “ordered probit”. Estos modelos re-
quieren una preseleccién de covariables o variables
explicativas, lo cual puede dar lugar a la omision de
variables importantes o a la inclusién de algunas con
bajo poder explicativo.

Considerando lo anterior, el objetivo de esta in-
vestigacion fue analizar los factores que influyen en
el acceso a los alimentos en hogares mexicanos me-
diante un modelo de aprendizaje automatico (ma-
chine learning) que permita identificar las variables
que proporcionen la mejor base predictiva para la si-
mulacién de escenarios. Para ello, se utiliz6 informa-
cién reciente y representativa a nacional proveniente
del CONEVAL y de la Encuesta Nacional de Ingresos
y Gastos de los Hogares (ENIGH) del Instituto Nacio-
nal de Estadistica, Geografia e informatica (INEGI), en
concordancia con Magafa-Lemus et al. (2016).

Metodologia

Base de datos y tratamiento

Se emplearon dos bases de datos de corte transver-
sal: la del CONEVAL 2020, en adelante CONE2020?
(CONEVAL, 2022), y la ENIGH para el mismo afo, en
adelante ENIGH2020 (INEGI, 2022). La primera pro-
vee informacion sobre variables relacionadas con
la pobreza en los hogares mexicanos, y la segunda
proporciona un panorama estadistico del compor-
tamiento de los ingresos y gastos de los hogares;
ademas, brinda informacién sobre las caracteristi-
cas ocupacionales, sociodemogréficas y de acceso
a la alimentacién de los miembros del hogar (INEGI,
2022). Ambas son compatibles y se pueden integrar
mediante identificadores de hogar.

Para el andlisis, se utilizé el apartado de concentra-
do del hogar (concentradohogar) de la ENIGH2020,
el cual agrupa las variables mas relevantes, y se vin-
culé con los datos del CONE2020 de acuerdo con di-
cho identificador. En el Cuadro 1 se detallan las prin-
cipales variables consideradas en la investigacion.

2Es la base de datos empleada en las estadisticas oficiales de México para
temas de pobreza, y es resultado del procesamiento de la ENIGH por
parte del instituto para cada afo.
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Table 1. Variables used in the research.
Cuadro 1. Variables utilizadas en la investigacion.

Variable Type /Tipo Description / Descripcion
qci/ict Continuous / Continua Quarterly current household income /
Ingreso corriente trimestral del hogar
qcpci/ ictpc Continuous / Continua Quarterly current per capita income of the members of a particular household /
Ingreso corriente trimestral per capita de los integrantes de un hogar particular
rururb Dichotomous / Dicotémica rururb = 1 if the household is rural, rururb = 0 otherwise /
rururb = 1 si el hogar es rural, rururb = 0 en otro caso
houssize / Continuous / Continua Household members /
tamhogesc Integrantes del hogar
minors_share/  Continuous / Continua Share of household members under 16 years of age /
menores_share Proporcién de integrantes del hogar menores de 16 afios
ih / hli Dichotomous / Dicotémica ih = 1 if the household is considered indigenous, ih = 0 otherwise /
hli =1 si el hogar es considerado como indigena, hli = 0 en otro caso
iph/ plp Dichotomous / Dicotémica iph = 1if the household is income poor, iph = 0 otherwise /
plp =1 si el hogar es pobre por ingresos, plp = 0 en otro caso
sex_head / Dichotomous / Dicotémica sex_head = 1 if the head of the family is a woman, sex_head = 0 if it is a man /
sexo_jefe sexo_jefe = 1 si el jefe de la familia es mujer, sexo_jefe = 0 si es hombre
educa_head / Discrete / Discreta No education = 0, basic (some level of primary or secondary education) =1,
educa_jefe high school or professional =2 /

Sin instruccion = 0, basica (con algun nivel de primaria o secundaria) =1,
preparatoria o profesional = 2

acc_food1/ Dichotomous / Dicotémica Concern about food running out=1/

acc_alim1 Preocupacion porque la comida se acabe =1

acc_food2/ Dichotomous / Dicotémica Nofood=1/

acc_alim2 Sin comida =1

acc_food3/ Dichotomous / Dicotémica Little variety of food =1/

acc_alim3 Poca variedad de alimentos = 1

acc_food5/ Dichotomous / Dicotémica Adult stopped having or eating some of his/her food =1/
acc_alim5 Adulto dejé de tener o ingerir alguno de sus alimentos = 1
acc_food6 / Dichotomous / Dicotomica Adult consumes less food =1/

acc_alimé Adulto consume menos alimentos = 1

acc_food7/ Dichotomous / Dicotémica Adult felt hungry and does not consume food =1/
acc_alim7 Adulto sintié hambre y no consume alimentos = 1
acc_food8/ Dichotomous / Dicotémica Adult stopped eating at some point=1/

acc_alim8 Adulto dejé de comer alguna vez =1

acc_food9/ Dichotomous / Dicotémica Adult begged for food =1/

acc_alim9 Adulto mendigé por comida =1

acc_food10/ Dichotomous / Dicotémica Minor with unhealthy food =1/

acc_alim10 Menor con alimentos no sanos = 1

acc_food11 Dichotomous / Dicotémica Minor with little variety of food =1/

Menor con poca variedad de alimentos = 1
acc_food12 Dichotomous / Dicotémica Minor consumes less food =1/

Menor consume menos alimentos = 1
acc_food13 Dichotomous / Dicotémica Food decreased for a minor=1/

Disminuy6 comida para algin menor =1
acc_food14 Dichotomous / Dicotémica Minor felt hungry and does not consume food =1/

Menor sintié hambre y no consume alimentos = 1
acc_food15 Dichotomous / Dicotémica Minor went to bed hungry =1/

Menor se acosté con hambre = 1
acc_food16 Dichotomous / Dicotémica Minor with one or fewer meals per day =1/

Menor con una o menos comidas al dia =1

Source: prepared by authors with data from INEGI (2022) and CONEVAL (2022).
Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI (2022) y CONEVAL (2022).
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acc_food1-acc_food16 were added according to the
following relationship:

9
Z ACCfooq;if the household has no minors

security _level = i=116
Z acCCrooq,if the household has minors
i=1

The variable ranges from 0 to 16, and depends on
the number of affirmative responses regarding their
food access status. Once the variable was construct-
ed, it was used to classify the degree of food securi-
ty according to the guidelines of the Latin American
and Caribbean Food Security Scale (ELCSA) (Table 2).

The variable security level was considered to gen-
erate an indicator variable called without food access,
which was equal to 1 if the households had a severe
or moderate degree of food insecurity, and 0 if it was
otherwise.

For the implementation of the statistical tech-
nique, null values were omitted and the observations
were randomly divided into two sets: 70 % were as-
signed to the training set, used to calibrate the classi-
fication tree model, and the remaining 30 % formed
the test set, used to evaluate the performance of the
model in predicting the response variable.

Statistical model

In the context of machine learning, classifying ob-
servations into categories according to a set of at-
tributes (such as determining whether a household
has access to food based on its income or character-

Food access of poor households in Mexico: a classification tree application

La variable dicotdmica de acceso a los alimentos
nutritivos y de calidad es la empleada por el CONE-
VAL (2021), y se calculé en dos pasos. Primero, se em-
pled la escala latinoamericana de seguridad alimen-
taria para identificar el nivel de inseguridad de los
hogares (inseguridad alimentaria severa, moderada,
leve y seguridad alimentaria), para lo cual se agrega-
ron las variables acc_alim1-acc_alim16 de acuerdo
con la siguiente relacion:

9

acc_alim; si el hogar no tiene menores
. . _)i=1
nivel_seguridad = 16

acc_alim; si el hogar tiene menores
i=1

El rango de la variable va de 0 a 16, y depende
del nimero de respuestas afirmativas sobre su esta-
tus de acceso a los alimentos. Una vez construida la
variable, se utilizé para clasificar el grado de seguri-
dad alimentaria de acuerdo con las directrices de la
Escala Latinoamericana y Caribena de Seguridad Ali-
mentaria (ELCSA) (Cuadro 2).

La variable nivel_seguridad se considero para ge-
nerar una variable indicadora denominada sin_acce-
so_alimentos, la cual fue igual a 1 si los hogares te-
nian un grado de inseguridad alimentario severo o
moderado, y 0 si fue de otra forma.

Para la implementacién de la técnica estadistica,
se omitieron los valores nulos y se dividieron alea-
toriamente las observaciones en dos conjuntos: el
70 % se asigno al conjunto de entrenamiento, utiliza-
do para calibrar el modelo de arbol de clasificacién,

Table 2. Cut-off points for the classification of food security according to the type of household.

Cuadro 2. Puntos de corte para la clasificacion de la seguridad alimentaria segtn el tipo de hogar.

Type of household / Security / Mild insecurity / Moderate insecurity / Severe insecurity /
Tipo de hogar Seguridad Inseguridad leve Inseguridad moderada Inseguridad severa
Households made up 0 1to3 4106 7t09
of adults only /
Hogares integrados
solamente por adultos
Households made up 0 1to5 6to 10 11to 15

of adults and minors /
Hogares integrados
por adultos y menores

Source: Food and Agriculture Organization of the United Nations (FAO, 2012).
Fuente: Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO, 2012).
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istics) is part of the supervised techniques. Among
the most common classification algorithms are lo-
gistic regression, k-Nearest Neighbors and decision
trees (Alsharkawi et al., 2021). Their performance de-
pends on the type of information analyzed, the deci-
sion criteria and the computational cost.

In this research, a classification tree model was
employed to analyze food access for three main rea-
sons: 1) it provides a graphical representation of the
results, which is useful for public policy makers by
facilitating interpretation, 2) it allows for a pre-se-
lection of the most significant variables to predict
the response variable, and 3) in general, it has been
shown to have a superior performance to that of lo-
gistic regression, which is widely used in similar stud-
ies (Alsharkawi et al., 2021; Bagheri & Saadati, 2019;
Speybroeck et al., 2004).

A classification tree (CART) is a non-parametric
model that generates a binary decision tree. As not-
ed by Speybroeck et al. (2004), the construction of
a classification tree starts with a root node contain-
ing all available attributes; then, through a process of
yes/no questions, descendant nodes are generated.
The algorithm identifies the best variable to split the
node into two child nodes by evaluating all possible
splitters and values of the selected variable. The cri-
terion for choosing the best splitter is to maximize
the average “purity” of the child nodes.

The results of a CART model can be visualized
through a tree-like structure, in which the N obser-
vations are classified at each m mode and minimizes
the following cost function:

7|

C(T) = ) NipQu(T)+e |T|

m=1

where |T| is the number of terminal nodes, N_is
the number of observations in the region bounded
by node m, Q (T) is the impurity measure at node
T, and is the calibration parameter that governs the
balance between tree size and its goodness-of-fit
to the data. Large values of a generate small trees,
while low values form large trees (Hastie et al., 2008).

Among the measures of impurity (Q_(T)), the
most notable are the misclassification error, the Gini
index and cross-entropy. In this research, the Gini in-
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y el 30 % restante conformé el conjunto de prueba
(test), empleado para evaluar el desempefo del mo-
delo en la predicciéon de la variable respuesta.

Modelo estadistico

En el contexto del aprendizaje automatico de maqui-
na (machine learning), la clasificacién de las obser-
vaciones en categorias de acuerdo con una serie de
atributos (como determinar si un hogar tiene acceso
a los alimentos en funcién de sus ingresos o carac-
teristicas) forma parte de las técnicas supervisadas.
Entre los algoritmos de clasificacion mas comunes
se encuentran la regresion logistica, los vecinos mas
cercanos (k-Nearest Neighbors) y los arboles de deci-
sion (Alsharkawi et al., 2021). Su desempeio depen-
de del tipo de informacién analizada, los criterios de
decisidn y el costo computacional.

En esta investigacién, se empleé un modelo de
arbol de clasificacion para analizar el acceso a los ali-
mentos por tres razones principales: 1) proporciona
una representacion grafica de los resultados, lo cual
es util para los responsables de disefar politicas pu-
blicas al facilitar la interpretacidn, 2) permite realizar
una preseleccion de las variables mas significativas
para predecir la variable respuesta, y 3) en general,
ha demostrado tener un desempeno superior al de
la regresién logistica, que es ampliamente usada en
estudios similares (Alsharkawi et al., 2021; Bagheri &
Saadati, 2019; Speybroeck et al., 2004).

Un arbol de clasificaciéon (CART, por sus siglas en
inglés) es un modelo no paramétrico que genera un
arbol de decisién binario. Como sefalan Speybroeck
et al. (2004), la construccion de un arbol de clasifica-
ciébn comienza con un nodo raiz que contiene todos
los atributos disponibles; después, mediante un pro-
ceso de preguntas de tipo si/no, se generan nodos
descendientes. El algoritmo identifica la mejor varia-
ble para dividir el nodo en dos nodos secundarios,
mediante la evaluacion de todas las posibles divisio-
nes (splitters) y valores de la variable seleccionada. El
criterio para elegir el mejor divisor es maximizar la
“pureza” promedio de los nodos secundarios.

Los resultados de un modelo CART se pueden vi-
sualizar mediante una estructura en forma de arbol,
en la cual las N observaciones se clasifican en cada
nodo my minimiza la siguiente funcién de costos:



dex was used to expand the tree due to its effective-
ness in numerical optimization. To guide the reduc-
tion of cost complexity, the misclassification error
was used, since it has less sensitivity to node assign-
ment (Hastie et al., 2008). Once the classification tree
was estimated, its performance was evaluated using
two metrics:

2,303 + 8,468

17837 = 0.6039

accuracy =

1. Accuracy measure: identifies the percentage of suc-
cess in classifying categories, where a true positive
(or negative) corresponds to those observations in
which the estimate of household access (or lack of
access) to quality food coincides with the observed
value. In contrast, a false positive (or negative) refers
to those observations in which the estimate of ac-
cess (or lack of access) to quality food differs from its
observed value.

2. Confusion matrix: shows the number of correct
and incorrect classifications of the test data set in
each class.

Results and discussion

For the implementation of the classification tree, the
variables listed in Table 1 were used. Although the
proportion of observations where the response vari-
able (without food access) takes the value of 1 is close
to 30 %, it was considered acceptable. Therefore,
subsampling or oversampling methods were not ap-
plied, which reduce the bias of the results due to the
existence of under-represented categories.

Table 3 presents the descriptive statistics of the
database used in the research, and provides an over-
view of the characteristics and distribution of the
variables analyzed.

On average, the analyzed households had a
quarterly income of $14,827.32 MXN, equivalent
to a per capita income of $5,317.00 MXN; howev-
er, 50 % of Mexicans have a quarterly income be-
low $3,553.00 MXN. Both values are below the in-
come poverty line established by CONEVAL for
2020, which was $10,857.00 MXN in urban areas
and $7,665.00 MXN in rural areas. This indicates that
46.23 % of the population will experience income
poverty. In general, 21.56 % of households are clas-

Food access of poor households in Mexico: a classification tree application

IT|

Call) = )" Ny @ (T) o< [T]

donde |T] es el numero de nodos terminales, N
es el nimero de observaciones en la region delimi-
tada por el nodo m, Q. (T)es la medida de impureza
en el nodo T,y es el pardmetro de calibracion que
rige el equilibrio entre el tamafio del drbol y su bon-
dad de ajuste a los datos. Los valores grandes de a
generan arboles pequefios, mientras que valores ba-
jos forman arboles grandes (Hastie et al., 2008).

Entre las medidas de impureza Q.(T)) destacan
el misclassification error, el indice de Gini y la cross-
entropy. En esta investigacion, se utiliz6 el indice de
Gini para expandir el arbol, debido a su eficacia en
la optimizacién numérica. Para guiar la reduccion de la
complejidad de los costos, se utilizé el misclassifica-
tion error, ya que tiene menor sensibilidad a la asig-
nacion de nodos (Hastie et al., 2008). Una vez estima-
do el &rbol de clasificacion, su desempeiio se evalué
mediante dos métricas:

2,303 + 8,468

17,837 = 0.6039

accuracy =

Medida de exactitud (accuracy): identifica el por-
centaje de éxito en la clasificacién de las categorias,
donde un verdadero positivo (o negativo) corres-
ponde a aquellas observaciones en las que la estima-
cién de acceso (o la falta de acceso) de los hogares a
alimentos de calidad coincide con el valor observa-
do. En contraste, un falso positivo (o negativo) se re-
fiere a las observaciones en las que la estimacion de
acceso (o la falta de acceso) a alimentos de calidad
difiere de su valor observado.

Matriz de confusién: muestra el nimero de clasi-
ficaciones correctas e incorrectas del conjunto de da-
tos de prueba en cada clase.

Resultados y discusion

Para la implementacion del arbol de clasificacion,
se utilizaron las variables mencionadas en el Cua-
dro 1. Aunque la proporcién de observaciones don-
de la variable respuesta (sin_acceso_alimentos) toma
el valor de 1 es cercana al 30 %, se consideré acep-
table. Por ello, no se aplicaron métodos de subsam-
pling u oversampling, los cuales reducen el sesgo
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Table 3. Descriptive statistics of the database used.

Cuadro 3. Estadisticas descriptivas de la base de datos empleada.

Variable Average / Median / Standard deviation / Observations /

Promedio Mediana Desviacion estandar Observaciones
qci/ict 14,827.3200 10,533.1200 22,163.4700 89,006
qcpci / ictpc 5,317.4090 3,553.4360 10,620.0600 89,006
houssize / tamhogesc 3.2216 2.9835 1.5395 89,006
ih /hli 0.08340 - 0.27648 89,006
iph / plp 0.4623 NA 0.4986 89,006
rururb 0.21564 - 0.41127 89,006
sex_head / sexo_jefe 0.2987 NA 0.4577 89,006
without food access / 0.23263 - 0.42251 89,006

sin_acceso_alimentos

Source: prepared by the authors with data from INEGI (2022) and CONEVAL (2022). Sample weights from the surveys were used.

Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI (2022) y CONEVAL (2022). Se emplearon los pesos muestrales de las encuestas.

sified as rural, 8.34 % have at least one member who
speaks an indigenous language, 29.87 % have a
woman as head of household, and 23.26 % have
a lack of food access.

Figure 1 shows the classification tree obtained
from the training data, optimized to minimize error
through cross-validation. Each node of the tree rep-
resents a decision, and the branches are split based
on the answers. If the answer is negative, the right
branch is followed; if it is affirmative, the left branch,
until reaching a final node indicating the most likely
outcome for each observation. For example, at the
initial node, if a household is not in income poverty
(iph =0, left branch of the tree), it is highly likely that
it has access to food (without food access = 0), a sce-
nario that represents 36 % of the households in the
training phase.

If the household is in poverty (right branch
of the tree) and its quarterly income is less than
$3,957.00 MXN (right branch of the second level of
the tree), the most likely outcome is lack of food ac-
cess, a situation that is intensified if the household
is located in an urban area (rururb = 0). On the oth-
er hand, poor households with quarterly incomes
above $3,957.00 MXN are more likely to have access
to food (52 % of the population, left branch of the
second level of the tree).

Based on the classification tree and its results, the
following targeting strategy is proposed if we wish to
implement a social program that improves access to
quality food in Mexican households:
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de los resultados ante la existencia de categorias
sub-representadas.

El Cuadro 3 presenta las estadisticas descriptivas
de la base de datos utilizada en la investigacion, y
ofrece un panorama general de las caracteristicas y
distribucion de las variables analizadas.

En promedio, los hogares analizados tuvieron
un ingreso trimestral de $14,827.32 MXN, equiva-
lente a un ingreso per capita de $5,317.00 MXN; sin
embargo, el 50 % de los mexicanos tiene un ingre-
so inferior a $3,553.00 MXN trimestrales. Ambos va-
lores estan por debajo de la linea de pobreza por
ingresos establecida por el CONEVAL para 2020,
que fue de $10,857.00 MXN en zonas urbanas y de
$7,665.00 MXN en zonas rurales. Lo anterior indica
que el 46.23 % de la poblaciéon experimentara po-
breza por ingresos. De manera general, el 21.56 % de
los hogares se clasifican como rurales, 8.34 % tienen
al menos un integrante hablante de lengua indige-
na, 29.87 % tiene como jefes de familia a una mujer
y 23.26 % presenta falta de acceso a los alimentos.

La Figura 1 muestra el drbol de clasificacion ob-
tenido a partir de los datos de entrenamiento, opti-
mizado para minimizar el error mediante validacién
cruzada. Cada nodo del arbol representa una deci-
sion, y las ramas se dividen segun las respuestas. Si
la respuesta es negativa, se sigue la rama derecha; si
es afirmativa, a la rama izquierda, hasta llegar a un
nodo final que indica el resultado mas probable para
cada observacion. Por ejemplo, en el nodo inicial, si
un hogar no se encuentra en condicién de pobreza
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Figure 1. Classification tree to determine food access in Mexico. Source: Prepared by the authors.

Figura 1. Arbol de clasificacion para conocer el acceso a los alimentos en México. Fuente: elaboracién propia.
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households with incomes below $3,957.00 MXN.
Pay special attention to households with a signif-
icant proportion of minors (more than 13 %) and
those whose head of household has a basic level
of education or less.

« Household size: Regardless of their location (ru-
ral or urban), give priority to households with
more than 4.8 members, because household
size increases vulnerability to insufficient access
to quality food.

Applying these criteria would allow the social
program’s efforts to be effectively focused on those
households most likely to face food insecurity, there-
by optimizing the use of available resources and im-
proving the living conditions of the most vulnerable
populations.

The absence of some variables from Table 1 in the
classification tree is due to the selection of variables
with the statistical technique used, which identifies
and retains only those variables with the greatest rel-
evance for the prediction. In this case, the variables
selected were poverty status, income, education of
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por ingresos (plp = 0, rama izquierda del arbol), es
altamente probable que tenga acceso a alimentos
(sin_acceso_alimentos = 0), escenario que representa
al 36 % de los hogares en la fase de entrenamiento.

Si el hogar se encuentra en situacion de pobreza
(rama derecha del &rbol) y su ingreso trimestral es me-
nor a $3,957.00 MXN (rama derecha del segundo nivel
del arbol), el resultado mas probable es la falta de ac-
ceso a alimentos, situacién que se intensifica si el ho-
gar estd ubicado en una zona urbana (rururb = 0). Por
otra parte, los hogares pobres con ingresos trimestra-
les superiores a $3,957.00 MXN tienen mayores pro-
babilidades de acceder a alimentos (52 % de la pobla-
cioén, rama izquierda del segundo nivel del &rbol).

Con base en el arbol de clasificacién y sus resul-
tados, se propone la siguiente estrategia de focaliza-
cién si se desea implementar un programa social que
mejore el acceso a alimentos de calidad en los hoga-
res mexicanos:

- Hogares rurales: Seleccionar como primer grupo
objetivo los hogares rurales con ingresos trimes-
trales inferiores a $3,957.00 MXN. Dentro de este
grupo, priorizar aquellos con una alta propor-
ciéon de menores y con jefes de hogar con bajo
nivel educativo.

- Hogares urbanos: En las zonas urbanas, prio-
rizar a los hogares con ingresos inferiores a
$3,957.00 MXN. Prestar especial atencion a los
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the head of household, and number of members and
share of minors in the household. These results are
consistent with those reported by Mundo-Rosas et
al. (2021) and Diaz-Carrefio et al. (2016).

Once the classification tree was estimated, its
performance metrics were obtained with the test da-
tabase. Table 4 shows the confusion matrix, where
it can be seen that the success rate in predicting
that households do not have access to food reaches
75.05 %; that is, out of every 100 events, 75 of them
are correctly predicted.

From the data presented in Table 4, the accura-
cy indicator (true positives + true negatives among
the sample) was calculated. This metric indicates that
the estimated model correctly classifies 60.39 %
of the cases, covering both households with and
without access to food.

In order to compare the performance of the mod-
el, a logit model was estimated considering the ex-
planatory variables selected by the classification tree
and applying it to the training base. Subsequently,
its accuracy metrics were calculated with the test
base. The results indicated that, with the exception
of the intercept, the estimators are statistically differ-
ent from zero at 95 % confidence (p-values) (Table 5).

As in the classification tree, poverty status and a
higher number of household members increase the
probability of not having access to food, while
the opposite is true for the rest of the variables.

The interpretation of the logit model coefficients
is related to the marginal effects of the explanatory

hogares con una proporcién significativa de me-
nores (mas del 13 %) y a aquellos cuyo jefe de
hogar posea un nivel educativo basico o menor.

- Tamano del hogar: Independientemente de su
ubicacion (rural o urbana), dar prioridad a los
hogares con mas de 4.8 miembros, debido a
que el tamano del hogar incrementa la vulnera-
bilidad frente al acceso insuficiente a alimentos
de calidad.

Aplicar estos criterios permitiria enfocar eficaz-
mente los esfuerzos del programa social en los hoga-
res con mayor probabilidad de enfrentar inseguridad
alimentaria, con lo cual se optimizaria el uso de los
recursos disponibles y mejoraria las condiciones de
vida de las poblaciones mas vulnerables.

La ausencia de algunas variables del Cuadro 1
en el arbol de clasificacién se debe a la seleccion
de variables con la técnica estadistica empleada, la
cual identifica y retiene Unicamente aquellas varia-
bles con mayor relevancia para la prediccién. En este
caso, las variables seleccionadas fueron la condicion
de pobreza, el ingreso, la educacion del jefe de fa-
milia, el nimero de integrantes y la proporcién de
menores en el hogar. Estos resultados son consisten-
tes con lo reportado por Mundo-Rosas et al. (2021) y
Diaz-Carrefo et al. (2016).

Una vez estimado el arbol de clasificacion, se ob-
tuvieron sus métricas de desempeno con la base de
datos de prueba. En el Cuadro 4 se presenta la ma-
triz de confusién, donde se observa que la tasa de

Table 4. Confusion matrix of the results.
Cuadro 4. Matriz de confusion de los resultados.

Observed / Observado
With access / Con acceso Without access / Sin acceso
Predicted / With access / 8,468 5,195
Predicho Con acceso
Without access / 1,871 2,303
Sin acceso
Error rate / 0.5025 0.2495
Tasa de error
Success rate / 0.4975 0.7505

Tasa de éxito

Source: prepared by the authors.
Fuente: elaboracion propia.
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Table 5. Logit model results.

Cuadro 5. Resultados de modelo logit.

Estimator /

Standard error /

| P
Estimador Error estandar zvalue r>12)
intercept / intercepto -9.043e-02 7.623e-02 -1.1860 0.2355
iph / plp 2.017e-01 4,007e-02 5.0350 4.77e-07
qci /ict -3.084e-05 2.509e-06 -12.291 <2e-16
education_head =1 / -1.435e-01 5.317e-02 -2.6990 0.0070
educacion_jefe =1

education head =2 / -3.100e-01 5.962e-02 -5.2000 1.99e-07
educacion_jefe =2

houssize / 8.797e-02 1.084e-02 8.1180 4.73e-16
tamhogesc

rururb -9.386e-02 2.787e-02 -3.3670 0.0008
minors_share / -5.980e-01 7.034e-02 -8.5020 <2e-16

menores_share

accuracy = 0.5402 /
accuracy = 0.5402

Source: prepared by the authors. A value of 0.5 was used as a cut-off point to determine the classification between access and lack of ac-

cess to food.

Fuente: elaboracién propia. Se utilizé un valor de 0.5 como punto de corte para determinar la clasificacién entre acceso y falta de acce-

so a los alimentos.

variables on the logarithm of the probability of not
having access to food versus having access. These
coefficients, known as log-odds ratios, represent
the logarithm of the conditional expectation of ob-
serving y = 1 (given the control variables) divided by
the logarithm of the conditional expectation of ob-
serving y = 0 (given the control variables). Due to
the technical complexity associated with interpret-
ing these results versus the visual clarity of the clas-
sification tree, the latter is more useful. In addition,
the accuracy of the logit model is lower than that of
the classification tree, which reinforces the reliability
of the latter in identifying the response variable and
facilitates its interpretation. For these reasons, the
classification tree would be the most desirable tool
to support decision making.

Conclusions

Machine learning techniques have become impor-
tant tools for predicting phenomena or events in
various fields and disciplines, including econom-
ics. In this context, this research uses a classification
tree to identify the main factors influencing access
to food by Mexican households. This approach aims to
help public policy makers accurately identify the tar-

éxito al predecir que los hogares no tengan acce-
so a alimentos alcanza el 75.05 %; es decir, de cada
100 eventos se acierta en 75 de ellos.

A partir de los datos presentados en el Cuadro 4,
se calculé el indicador de precisién o accuracy (ver-
daderos positivos + verdaderos negativos entre la
muestra). Esta métrica indica que el modelo estima-
do clasifica de manera correcta el 60.39 % de los ca-
sos, abarcando tanto los hogares con acceso como
aquellos sin acceso a alimentos.

Con la finalidad de comparar el desemperio del
modelo, se estim6 un modelo logit considerando las
variables explicativas seleccionadas por el arbol de
clasificacion y aplicandolo a la base de entrenamien-
to. Posteriormente, se calcularon sus métricas de
precisién con la base de prueba. Los resultados indi-
caron que, con excepcién del intercepto, los estima-
dores son estadisticamente distintos a cero al 95 %
de confianza (p-valores) (Cuadro 5).

Aligual que en el arbol de clasificacién, la condicion
de pobreza y mayor nimero de integrantes del hogar
aumentan la probabilidad de no tener acceso a los ali-
mentos, caso contrario para el resto de las variables.

La interpretacién de los coeficientes del modelo
logit esta relacionada con los efectos marginales de
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get population when designing strategies related to
food security.

The results highlight that poverty status, income
level, education of the head of household, number of
members and share of minors are the variables with
the greatest predictive capacity. Compared to a log-
it model, the classification tree is easier to interpret
and provides greater accuracy in identifying house-
holds in a situation of food vulnerability.

In general terms, households most likely to face
food insecurity are characterized by being in a con-
dition of income poverty, having a quarterly income
of less than $3,957.00 MXN, having more than three
members in the household, having low educational
levels or living in an urban area.

End of English version
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