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Resumen

Introduccion: A pesar de los avances hacia el acceso universal a la electricidad en Brasil, persisten focos de exclusion
energética, especialmente en zonas rurales y en la region norte. Identificar con precisidn estos territorios es fundamental
para respaldar politicas publicas mas efectivas y basadas en evidencia.

Objetivo: Proponer y evaluar un modelo de aprendizaje automatico para estimar el porcentaje de hogares con acceso a
la electricidad en Brasil, utilizando indicadores socioecondémicos del indice de Desarrollo de Ciudades Sostenibles (IDCS).
Metodologia: El estudio empled un proceso de ciencia de datos que incluy6 el preprocesamiento de los indicadores del
IDCS, la seleccién de caracteristicas y el ajuste de hiperparametros. Se probaron diferentes algoritmos de aprendizaje
supervisado, y su rendimiento se evalué mediante métricas de error, en particular el RMSE y el MAPE. Tras una prueba
comparativa, se seleccion6 XGBoost como el modelo mas adecuado.

Resultados: XGBoost obtuvo el mejor rendimiento predictivo, con un RMSE promedio de 3,42 y un MAPE de 1,78 %,

lo que indica una alta precision en la estimacion del acceso a la electricidad. Las variables mas relevantes fueron los
ingresos de la poblacion mas pobre, la proporcién de areas forestales y naturales, y los indicadores relacionados con la
educacion juvenil.

Conclusidn: Los resultados demuestran el potencial del aprendizaje automatico como herramienta para apoyar el
diagndstico territorial y la formulacién de politicas publicas orientadas a la universalizacion del acceso a la electricidad.
El modelo propuesto ayuda a identificar los determinantes estructurales de la exclusion energética, proporcionando

Palabras clave: Electricidad; Accesibilidad a los servicios de salud; Mejora de los algoritmos de aprendizaje automatico; Modelos teéricos;
Estudios transversales.

Abstract

Introduction: Despite advances toward universal electricity access in Brazil, pockets of energy exclusion persist, particularly in rural
areas and in the Northern region. Accurately identifying these territories is essential to support more effective, evidence-based
public policies.

Objective: To propose and evaluate a machine learning model to estimate the percentage of households with access to electricity
in Brazil, using socioeconomic indicators from the Sustainable Cities Development Index (SCDI).

Methodology: The study employed a data science pipeline including preprocessing of SCDI indicators, feature selection, and hyper-
parameter tuning. Different supervised learning algorithms were tested, with performance evaluated using error metrics, especially
RMSE and MAPE. XGBoost was selected as the most suitable model after comparative testing.

Results: XGBoost achieved the best predictive performance, with an average RMSE of 3.42 and a MAPE of 1.78%, indicating high
accuracy in estimating electricity access. The most relevant variables were income of the poorest population, the proportion of
forested and natural areas, and indicators related to youth education.

Conclusion: The results demonstrate the potential of machine learning as a tool to support territorial diagnostics and the formula-
tion of public policies aimed at universalizing electricity access. The proposed model helps identify structural determinants of energy
exclusion, providing technical evidence to guide more targeted and efficient interventions.

Keywords: Electricity; Health Services Accessibility; Boosting Machine Learning Algorithms; Theoretical Models; Cross-Sectional Studies.

¢Coémo citar?

Scala da Rocha L, Bosco J. Pre-
diccién del acceso a la electri-
cidad en hogares brasilefios
mediante aprendizaje automati-

co. Ingenieria y Competitividad,
2026, 28(1)e-21315506

https://doi.org/10.25100/iyc.v28i1.15506

Recibido: 23/01/26

Revisado: 26/03/26

Aceptado: 15/04/26
Online: 22/04/26

Correspondencia

scala.leandro@ufrrj.br


https://orcid.org/0009-0002-9920-7337
https://orcid.org/0000-0003-2301-9065
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es
https://crossmark.crossref.org/dialog/?domain=revistaingenieria.univalle.edu.co&doi=10.25100/iyc.v28i1.15506

Prediccion del acceso a la electricidad en hogares brasilefios mediante aprendizaje automatico

¢Por qué se realiz6?

El estudio se llevo a cabo para abordar una brecha clara y persistente: a pesar del progreso sustancial hacia el acceso universal a la
electricidad en Brasil, persisten focos de exclusién energética, particularmente en zonas rurales y remotas. En este contexto, los autores
buscaron llenar un vacio importante en la literatura, dada la falta de modelos predictivos robustos adaptados al contexto brasilefio. Por
consiguiente, el estudio buscé desarrollar un modelo capaz de estimar el acceso a la electricidad con base en indicadores socioeconémi-
cos, lo que permite identificar territorios vulnerables y respalda el disefio de politicas publicas mas efectivas y basadas en evidencia.

¢Cuales fueron los resultados mas relevantes?

Los hallazgos indican que el modelo XGBoost superd a todos los demas algoritmos probados, logrando una precision predictiva superior,
con un RMSE promedio de 3,42 y un MAPE de 1,78 %, ademas de una sélida capacidad explicativa. Mas alla del desempefio del modelo,
los resultados destacan que el acceso a la electricidad esta estrechamente vinculado a factores socioeconémicos estructurales, particu-
larmente los ingresos de la poblacién méas pobre, el nivel educativo de los jovenes y la extensién de areas forestales y naturales, lo que
refleja los desafios asociados con el aislamiento geogréfico. El anélisis SHAP reforzé aliin mas estos conocimientos al identificar no solo los
indicadores mas influyentes, sino también la direcciéon y magnitud de sus efectos en los distintos municipios.

¢Qué aportan?

El estudio realiza contribuciones relevantes en multiples niveles. Cientificamente, impulsa la literatura al integrar técnicas de aprendizaje
automatico con indicadores de desarrollo sostenible a escala nacional. Metodoldgicamente, ofrece un proceso analitico robusto, reprodu-
cible e interpretable que combina el rendimiento predictivo con la explicabilidad del modelo. Desde un punto de vista practico, el modelo
propuesto sirve como herramienta de inteligencia territorial, apoyando la toma de decisiones publicas al identificar areas prioritarias y
permitir una asignacion mas eficiente de recursos. En definitiva, el estudio transforma datos complejos en informacion util, contribuyendo
a la formulacién de politicas dirigidas a lograr el acceso universal a la electricidad en Brasil.

Graphical Abstract
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Introduccion

La universalizacién de la electrificacién en Brasil representa uno de los pilares del desarrollo social,
medioambiental y econdmico del pais. La electricidad es un insumo fundamental para la promocién
de derechos sociales basicos, como la salud, la educacion y la seguridad alimentaria, ademas de

ser un motor de productividad e inclusion social. En el contexto brasilefio, donde aun existen focos
de exclusion energética —especialmente en zonas remotas de la Amazonia Legal, asi como en
comunidades indigenas y quilombolas— garantizar el acceso universal a la electricidad es esencial
para superar desigualdades histéricas y regionales (1-3).

Estudios empiricos demuestran los efectos positivos de la electrificacion sobre los ingresos, la
educacion, el empleo y la salud. Por ejemplo, Lipscomb, Mobarak y Barham (4) demostraron

que, entre 1960 y 2000, la expansion de la red eléctrica en Brasil tuvo efectos significativos en

el crecimiento de la renta per capita, la reduccion de la pobreza y la apreciacion de los activos
inmobiliarios. Estos hallazgos refuerzan que la electrificacion va mas alla de un derecho basico; es
un instrumento de transformacién estructural y multifactorial.

A pesar de los avances observados en las Ultimas décadas, todavia existen focos de exclusion
energética en el pais. Se estima que en 2021 hasta 200.000 hogares no tenian acceso regular a la
electricidad (5).

En este contexto, es importante desarrollar un estimador de electrificacion —es decir, un modelo
predictivo capaz de estimar, basado en variables socioeconémicas y estructurales, la proporcion
de hogares con acceso a la electricidad. Un estimador robusto puede ayudar a mapear las areas
vulnerables, orientar politicas publicas e inversiones, y proporcionar una herramienta para el
monitoreo continuo, con posibles aplicaciones en paneles de indicadores y plataformas de
inteligencia territorial.

Aunque existen estudios centrados en analizar el acceso a la energia en contextos especificos—
como los trabajos de Khandker, Barnes y Samad (6) en India; Santillan, Cedano y Martinez (7) en
América Latina; y Wang et al. (8) en China—los modelos predictivos aplicados especificamente al
contexto brasilefio siguen siendo escasos. Los estudios nacionales, como el de Freitas y Oliveira (9),
se centran predominantemente en analisis cualitativos o evaluaciones de impacto de programas
como Luz para Todos, pero no abordan la construccién de estimadores basados en aprendizaje
automatico.

El indice de Desarrollo de Ciudades Sostenibles (SCDI) fue creado por el Instituto Cidades
Sustentaveis, basado en los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de la Agenda 2030, y
proporciona datos organizados en 17 dimensiones, incluyendo educacion, salud, infraestructuras,
saneamiento, ingresos y acceso a la energia (10-11). Al abarcar multiples ambitos del desarrollo
urbano y rural, los indicadores SCDI capturan indirectamente las condiciones estructurales que
influyen en el acceso a la electricidad, permitiendo asi una mayor robustez predictiva del modelo.
Esto justifica la eleccién de indicadores SCDI como variables predictoras de la tasa de electrificacion,
dada su amplitud tematica y relevancia territorial.
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La integracidon de modelos de aprendizaje automatico con indicadores compuestos como el SCDI
representa un enfoque novedoso para estimar, monitorizar y comprender la distribucion de la
electrificacion en Brasil. Este enfoque contribuye a la formulacién de politicas publicas mas efectivas
y al avance del conocimiento cientifico sobre los determinantes socioeconémicos de la transicion
energética en el pais.

Este articulo pretende cubrir una carencia desarrollando un modelo predictivo para el porcentaje
de hogares con acceso a la electricidad en municipios brasilefios, utilizando técnicas de regresion
supervisada. La caracteristica distintiva de este trabajo es la aplicacidn integrada de una cadena de
ciencia de datos, que abarca pasos desde la limpieza y normalizacién de datos hasta la seleccién

y ajuste de hiperparametros a través de multiples modelos de regresion. El enfoque incluye el
tratamiento de datos faltantes y variables colineales, la validacién cruzada y la capacidad de
explicar los resultados mediante valores SHAP (SHapley Additives ExPlanations), asegurando rigor
estadistico y la interpretabilidad del modelo.

El articulo esta organizado de la siguiente manera: la seccion de Metodologia presenta los datos
utilizados, los pasos de preprocesamiento y la cadena de modelado. La seccién de Resultados y
Discusién informa sobre las métricas de rendimiento de los modelos probados y ofrece un analisis
comparativo de los algoritmos. Finalmente, la Conclusion resume los principales hallazgos, analiza
las limitaciones y propone direcciones para estudios futuros.

Metodologia

El estudio utilizd los 100 indicadores componentes del SCDI para 5.565 municipios brasilefios

con valores disponibles para la variable objetivo, segun lo proporcionado por el Instituto Cidades
Sustentaveis (12) bajo el nombre SCDI-BR_2024. Uno de estos indicadores fue seleccionado como
variable objetivo: el porcentaje de hogares con acceso a la electricidad (SDG7_2_ENRG). Los 99
indicadores restantes se utilizaron como variables predictoras.

Se analizaron seis modelos: Regresion de Cresta (13), Regresion de Lazo (14), Bosque Aleatorio (15),
XGBoost (16), Regresion de Vector de Soporte (SVR) (17) y MLP (18-19).

El estudio se organizo en cuatro fases: (i) tratamiento de datos faltantes y variables colineales; (ii)
criterios de seleccion de hiperparametros para los modelos; (iii) seleccién del modelo con mejor
rendimiento; y (iv) analisis de la importancia de las caracteristicas y los valores SHAP para el modelo
seleccionado.

Todos los analisis se implementaron en Python (versién 3.13.0), utilizando las librerias pandas

y NumPy para manipulacion de datos, scikit-learn para preprocesamiento, entrenamiento de
modelos, ajuste de hiperparametros y procedimientos de validacién, XGBoost para modelado de
aumento de gradiente y SHAP para analisis de explicabilidad de modelos. Se realizaron pruebas
estadisticas usando SciPy, y se generaron visualizaciones de datos con Matplotlib y Seaborn.

El flujo de trabajo computacional incluia preprocesamiento, imputacién de datos faltantes,
diagnosticos de multicolinealidad, validacidon cruzada y comparacion de modelos bajo una tuberia
reproducible.
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Tratamiento de datos faltantes y variables colineales

Los valores faltantes se imputaron utilizando el método de Imputacion Multivariante por
Ecuaciones Encadenadas (MICE). Este enfoque ajusta iterativamente modelos de regresion para
cada indicador con valores faltantes, utilizando los indicadores restantes como predictores, hasta
lograr la convergencia de los valores imputados. El método fue elegido por su capacidad para
preservar relaciones multivariantes, evitando asi sesgos introducidos por imputaciones simplistas
como la sustitucion por media o mediana (20-22).

Para evaluar la plausibilidad de las imputaciones, se aplico la prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS),
comparando las distribuciones de los valores observados e imputados para cada indicador. Se
eliminaron los indicadores cuya distancia KS superaba 0,2 con significacion estadistica (p < 0,05),
ya que indicaban imputaciones inconsistentes (23-25).

La reduccion de la multicolinealidad se llevo a cabo en dos etapas: (a) se eliminaron indicadores
redundantes en pares con fuerte correlacién lineal absoluta (|r| > 0,9) (26), manteniendo siempre el
que tenia mayor correlacion con la variable objetivo; (b) Se aplicd un analisis del Factor de Inflacion
de Varianza (VIF), eliminando iterativamente los indicadores hasta que todos los VIF presentados <
10 (27). La Figura 1 ilustra el proceso de reduccion hasta 89.

Figura 1. Proceso de reduccion de indicadores. Fuente: Los autores

Criterios de seleccidn de hiperpardametros para los modelos

Para evitar el sobreajuste y capturar patrones complejos en los indicadores, se seleccionaron
hiperparametros basandose en el valor medio mas bajo del criterio de error cuadratico medio
(MSE), utilizando la validacién cruzada k-fold (k = 10) (28), con una divisién aleatoria de los datos
en 80% para entrenamiento y 20% para pruebas. Los hiperparametros seleccionados se muestran
en la Tabla 1.
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Tabla 1. Hiperparametros del modelo

Modelo Hiperparametros
Lazo Alfa = 0.01
Cresta Alfa = 1.000
Bosque Numero de arboles = 300, profundidad maxima de cada arbol = 20,
Aleatorio ndmero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo interno = 5
Numero de arboles = 100, profundidad maxima de cada arbol = 6, tasa
XGBoost o
de aprendizaje = 0,1
SVR C =10, épsilon = 1, nucleo = lineal
MLP Alfa = 1074, Tamanos de capas ocultas = (50, 50, 50, 50), Tasa de

aprendizaje inicial = 0,1

Fuente: Los autores.

Seleccion del modelo con mejor rendimiento

Se compararon los valores medios de error cuadratico medio de raiz (RMSE) de 100 simulaciones
independientes para cada modelo, tras verificar la normalidad de los resultados mediante la prueba
de Shapiro-Wilk (29) y aplicar la prueba estadistica de Kruskal-Wallis (30) a un nivel de significacion
del 5%. El modelo con la RMSE media mas baja fue seleccionado como el modelo de mejor
rendimiento.

Anadlisis de la importancia de las caracteristicas y los valores SHAP para el modelo seleccionado

Los 10 indicadores mas relevantes se identificaron en funcién de los coeficientes estandarizados
del modelo con mejor rendimiento, permitiendo evaluar los determinantes mas robustos de la
variable objetivo. Ademas, se realizd un analisis de explicabilidad utilizando el método SHAP (31),
aplicado al modelo seleccionado. Este método proporciona tanto la direccién como la magnitud de
la contribucion de cada indicador, permitiendo una explicacion transparente de los resultados.

Resultados y discusion

El modelo XGBoost presentd los mejores valores medios de las métricas de rendimiento obtenidas
de 100 simulaciones, como se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2. Valores medios de las métricas de rendimiento obtenidos de 100 simulaciones

Modelo MSE RMSE MAE R2 R2 Ajustado MAPE (%)
Cresta 17.08 412 2.29 0.49 0.45 2.63
Lazo 16.83 4.09 2.35 0.50 0.45 2.68
Bosque

. 11.83 343 1.54 0.65 0.62 1.82
Aleatorio
XGBoost 11.81 342 1.51 0.66 0.63 1.78
SVR 19.13 436 1.94 043 0.38 2.33
MLP 18.55 4.28 2.46 0.44 0.39 2.77

Fuente: Los autores.

Aunque el modelo de Bosque Aleatorio presentd métricas de rendimiento muy cercanas a las de
XGBoost, este ultimo fue seleccionado como modelo final porque logré los mejores resultados
predictivos globales, como se muestra en la Tabla 2, especialmente en terminos de RMSE media mas
baja (3,42), MAPE menor (1,78%) y R? ajustada mas alta (0,63).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje conjunto basado en arboles
de decision de gradiente boosting. El método construye arboles predictivos secuencialmente,
donde cada nuevo arbol se entrena para minimizar los errores residuales producidos por los
arboles anteriores. Sus principales ventajas incluyen mecanismos de regularizacién para reducir

el sobreajuste, manejo eficiente de relaciones no lineales, robustez a multicolinealidad y alta
escalabilidad computacional.

La Figura 2 muestra el valor medio de RMSE y el correspondiente intervalo de confianza del 95% tras
100 simulaciones para cada modelo. XGBoost presento el valor medio RMSE mas bajo (3,42).

Figura 2. Valor medio e intervalo de confianza del 95% del RMSE para cada modelo, obtenidos a
partir de 100 simulaciones. Fuente: Los autores
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La Tabla 3 presenta las estadisticas RMSE para cada modelo, obtenidas a partir de 100 simulaciones.

XGBoost alcanzé la RMSE media mas baja (3,42 + 0,30), mientras que Random Forest mostro la

desviacion estandar mas baja (0,25).

Tabla 3. Descripcion estadistica del RMSE para 100 simulaciones

Modelo Promedio Desviacion estandar Minimo 25% 50% 75% Méaximo
Cresta 412 0.32 3.39 3.91 413 432 496
Lazo 4.09 0.29 3.39 3.92 413 4.29 4.69
Bosque

. 343 0.25 2.78 3.29 343 3.59 4.00
Aleatorio
XGBoost 342 0.30 2.78 3.19 3.40 3.66 415
SVR 436 0.36 3.40 414 435 461 5.05
MLP 4.28 0.50 3.31 3.97 419 4.46 6.21

Fuente: Los autores.

La Tabla 3 muestra que Random Forest presentd una desviacion estandar menor de RMSE (0,25)

en comparacién con XGBoost (0,30), lo que indica una estabilidad ligeramente mayor en las 100

simulaciones. Sin embargo, la diferencia en la desviacién estandar fue pequefia y no comprometio

la superioridad de XGBoost en términos de rendimiento medio.

La Figura 3 muestra la variabilidad del RMSE tras 100 simulaciones para cada modelo. Random

Forest y XGBoost mostraron valores RMSE similares y fueron significativamente diferentes de los

otros modelos, segun la prueba de Kruskal-Wallis.
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Figura 3. Variabilidad de RMSE obtenida a partir de 100 simulaciones. Fuente: Los autores.

Los 10 indicadores mas importantes se muestran en la Tabla 4 y estan principalmente relacionados
con la educacion y las desigualdades, segun sus respectivos ODS (32).
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Tabla 4. Descripcion de los indicadores mas importantes

Cdédigo ODS

Indicador

SDG10_1_PREN20 10 — Reduccion de desigualdades

SDG15_2_FLOR 15 - Vida en tierra

SDG4_17_JV_EM
SDG10_2_GINI

4 — Educacién de calidad
10 — Reduccion de desigualdades

SDG7_3_VNLENER 7 — Energia Asequible y Limpia

SDG6_6_SERV_AG 6 — Agua Limpia y Saneamiento

SDG4 3 TDI EF RP 4 — Educacion de calidad

SDG10_6_RND_NGR 10 — Reduccién de desigualdades

16 — Paz, Justicia e Instituciones
SDG16_3 M_ARM_FG
Fuertes

SDG4 27 R M D EF 4 - Educacién de calidad

Ingresos municipales apropiados por el 20%
mas pobre (%)

Hectareas de areas forestales y naturales per
capita

Jovenes que completaron la educacion
secundaria superior antes de los 19 afios (%)

Coeficiente de Gini (IN)

Vulnerabilidad energética

Poblacion total atendida por el suministro de

agua (%)
Tasa de distorsion por edad y por grado en la

educacion primaria — sistema publico
Ratio de renta real media entre PP y BA

Muertes relacionadas con armas de fuego (por
cada 100.000 habitantes)

Proporcién entre el niUmero de matriculas y
profesores en educacion primaria

Fuente: Los autores.

Los valores de las importancias relativas de los 10 indicadores principales se muestran en la Figura

4. Destacan los indicadores relacionados con los ingresos de la poblacion mas pobre (SDG10_1_
PRENZ20), areas forestales y naturales (SDG15_2_FLOR) y educacion juvenil (SDG4_17_JV_EM).

Figura 4. Las 10 principales importancias de los indicadores (XGBoost). Fuente: Los

autores.
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La Tabla 5 muestra los 10 indicadores con los valores SHAP mas altos, destacando aquellos

relacionados con la educacién y las desigualdades. Entre los principales indicadores esta el

relacionado con la vulnerabilidad energética (SDG7_3_VNLENER), que esta directamente asociada
con el acceso a la energia.

Tabla 5. Descripcion de los indicadores con los valores SHAP mas altos.

Cédigo

ODS

Indicador

SDG15_2_FLOR

SDG10_1_PRENZ20

SDG4_17_JV_EM

SDG1_4 R_1_4_ SM

SDG4_5_T_AN_15A

SDG7_3_VNLENER

SDG4_3_TDI_EF_RP

SDG10_PVCM_
NNN

SDG13_3_FCCLR

SDG8_2_OCP_INF

15 - Vida en tierra

10 — Reduccion de
desigualdades

4 — Educacion de calidad

1 - Sin pobreza
4 — Educacion de calidad

7 — Energia Asequible y Limpia

4 — Educacion de calidad

10 — Reduccion de
desigualdades

13 — Accidén climatica

8 — Trabajo decente y
crecimiento econdmico

Hectareas de areas forestales y naturales

per capita
Ingresos municipales apropiados por el

20% mas pobre (%)
Jovenes que completaron la educacion

secundaria superior antes de los 19 afios

(%)
Poblacion con ingresos de hasta 1/4 del

salario minimo (%)
Tasa de analfabetismo entre la poblacion

de 15 afios 0 mas (%)

Vulnerabilidad energética

Tasa de distorsion por edad y por grado
en la educacion primaria — sistema
publico

Porcentaje de concejales PPI (negros,
latinos e indigenas) en los Consejos

Municipales (%)
Concentracion de focos de incendios

forestales

Poblacion empleada de 10 a 17 afios (%)

Fuente: Los autores.

Los valores SHAP (Figura 5) complementaban los hallazgos indicando tanto la magnitud como la

direccion del impacto de cada indicador. Se observa que areas forestales y naturales per capita
(SDG15_2_FLOR) mas grandes estan negativamente asociadas con la variable objetivo (SDG7_2_
ENRG), mientras que los ingresos municipales apropiados por el 20% mas pobre (SDG10_1_PREN20)

estan positivamente asociados con la variable objetivo. Esto demuestra que la privacion energética

se concentra en regiones remotas y entre poblaciones mas pobres, corroborando los hallazgos de
Galindo (1), Leduchowicz-Municio et al. (2), Pereira et al. (3), y Lipscomb, Mobarak y Barham (4).
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Figura 5. Top 10 de valores SHAP (XGBoost). Fuente: Los autores.

Aunque la Figura 5 indica una asociacién negativa entre el indicador de areas boscosas y naturales
per capita (SDG15_2_FLOR) y la variable objetivo, debe enfatizarse que los valores SHAP capturan
relaciones estadisticas condicionales (dado el conjunto de covariables en el modelo) y no identifican
causalidad. Asi, el signo negativo significa que, manteniendo constantes los demas indicadores,
valores mas altos de areas boscosas y naturales per capita se asocian con valores mas bajos de la
variable objetivo; Esto no implica que la reduccién de areas boscosas y naturales conduzca a un
aumento del porcentaje de hogares con acceso a la electricidad, ni viceversa.

Los indicadores presentados en el grafico de importancia (Figura 4) y los mostrados en el grafico
SHAP (Figura 5) no coinciden completamente porque cada técnica aborda diferentes preguntas. El
grafico de importancia se construy6 a partir de los valores medios de los coeficientes del modelo de
regresion seleccionado, reflejando la contribucion global de cada indicador segin métricas lineales
tradicionales. En cambio, los valores de SHAP consideran el impacto marginal de cada indicador en
las predicciones del modelo para cada municipio, indicando tanto la magnitud como la direccion de
los efectos.

Asi, los conjuntos de indicadores pueden diferir porque las medidas de importancia priorizan la
estabilidad, mientras que los valores SHAP reflejan exclusivamente la I6gica interna del modelo
de mejor rendimiento seleccionado (en este caso, XGBoost). Esta diferencia debe interpretarse
de manera complementaria: la clasificacién de importancia indica qué indicadores son
consistentemente relevantes, mientras que SHAP muestra como estos indicadores influyen en la
variable objetivo—positiva o negativamente—a nivel individual (municipal).
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Para mejorar la interpretabilidad territorial del modelo predictivo, la Figura 6 presenta la
distribucion geografica del acceso a la electricidad previsto entre municipios brasilefios. Esta
representaciéon espacial permite identificar grupos de vulnerabilidad, especialmente en regiones
remotas y zonas con mayor privacion socioecondmica.

Figura 6. Distribucion espacial del acceso eléctrico previsto entre municipios brasilefios.
Fuente: Los autores.

Conclusion

Este estudio desarrollé un modelo predictivo para estimar el porcentaje de hogares con acceso a
la electricidad en municipios brasilefios, basado en variables socioeconémicas extraidas del indice
de Desarrollo Sostenible de Ciudades (SCDI). A través de una sélida cadena de datos de ciencia,
el trabajo incluyo la imputacion de datos multivariantes, la reduccién de la multicolinealidad
predictora, la seleccién de modelos de regresién, la afinacién de hiperparametros y el analisis de
explicabilidad utilizando SHAP.

Entre los seis modelos evaluados—Ridge, Lasso, Random Forest, XGBoost, SVR y MLP—XGBoost
logro el mejor rendimiento medio en términos de RMSE (3,42), R? ajustado (0,63) y MAPE
(1,78%), demostrando efectividad en la estimacion de la variable objetivo. El analisis estadistico
confirmé diferencias significativas entre los modelos probados. Aunque Random Forest mostro
un rendimiento similar, los mejores resultados predictivos promedio de XGBoost favorecieron su
seleccion.

El analisis de la importancia predictiva revel6 que los indicadores mas relevantes eran los
ingresos de la poblacién mas pobre, las areas forestales y naturales, y la educacion juvenil. Los 10
indicadores mas importantes estan relacionados con la desigualdad y la educacién, mostrando
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coherencia con la literatura sobre exclusién energética y desigualdades estructurales. El analisis
SHAP corrobora estos hallazgos, proporcionando explicabilidad tanto del modelo local como
global, lo cual es especialmente Gtil para la formulacion de politicas publicas especificas.

La principal contribucidn de este estudio es la propuesta de una herramienta replicable y escalable
para el diagndstico territorial del acceso a la electricidad, basada en aprendizaje automatico y datos
secundarios publicos. Mediante el uso de indicadores SCDJ, el modelo permite predecir los niveles
de electrificacién municipal y comprender los factores estructurales asociados a este fenémeno.
Este enfoque representa un avance respecto a estudios anteriores, mas cualitativos o localizados.

Como limitacion, el uso de datos agregados a nivel municipal puede ocultar desigualdades
intraurbanas, ademas de la falta de validacion con datos empiricos de campo. El estudio también se
baso en datos transversales, lo que podria limitar la capacidad del modelo para la prevision a largo
plazo.

Futuros estudios podrian integrar datos geoespaciales, series temporales o datos de sensores de
consumo energético para aumentar la precision y granularidad de las estimaciones. Los datos
longitudinales pueden mejorar la capacidad predictiva del modelo a largo plazo.

Por tanto, se concluye que la modelizacion predictiva propuesta en este trabajo constituye una
contribucion relevante e innovadora al campo del analisis del acceso a la electricidad en Brasil,
con posibles aplicaciones en la monitorizacidn, priorizacién de politicas publicas y estudios sobre
pobreza energética multidimensional.
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