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RESUMO

A presente pesquisa analisou os perfis de risco associados a inseguranca alimentar para
domicilios brasileiros, usando os microdados da PNADC 2024 e a modelagem de um modelo
de aprendizado de maquina XGBoost. O modelo econométrico Logit foi empregado para fins
comparativos, permitindo examinar diferengas de desempenho entre abordagens inferenciais e
preditivas. A andlise considera fatores associados a renda domiciliar, composi¢ao familiar,
caracteristicas do chefe do domicilio, condigdes habitacionais, localizacdo geografica e
recebimento de beneficios sociais. Os resultados indicam que o modelo XGBoost apresenta
desempenho preditivo superior ao Logit, com acuricia maior ¢ melhor equilibrio entre
sensibilidade e especificidade. Evidencia-se a renda domiciliar per capita como principal
preditor da inseguranca alimentar, seguida dos recebimento de beneficios sociais, das
caracteristicas regionais, da cor e da escolaridade do chefe de domicilio e dos adultos, da
insercdo ocupacional e da composi¢ao familiar. O estudo contribui para o aprofundamento do
debate sobre inseguranga alimentar no Brasil ao incorporar técnicas de modelagem preditiva
ainda pouco exploradas na literatura nacional, oferecendo evidéncias empiricas que podem
subsidiar o aprimoramento de politicas publicas voltadas a mitigacdo de vulnerabilidades

alimentares.

Palavras-chave: Inseguranca alimentar; XGBoost; Modelos de aprendizado de maquina.



ABSTRACT

This research analyzed the risk profiles associated with food insecurity for Brazilian
households, using microdata from PNADC 2024 and the modeling of a machine learning model
XGBoost. The Logit econometric model was used for comparative purposes, allowing to
examine differences in performance between inferential and predictive approaches. The
analysis considers factors associated with household income, family composition,
characteristics of the head of household, housing conditions, geographical location and receipt
of social benefits. The results indicate that the XGBoost model presents better predictive
performance than Logit, with greater accuracy and better balance between sensitivity and
specificity. Household income per capita is highlighted as the main predictor of food insecurity,
followed by receipt of social benefits, regional characteristics, color and education of the head
of household and adults, occupational insertion and family composition. The study contributes
to the deepening of the debate on food insecurity in Brazil by incorporating predictive modeling
techniques still little explored in the national literature, offering empirical evidence that can

subsidize the improvement of public policies aimed at mitigating food vulnerabilities.

Keywords: Food insecurity; XGBoost; Machine learning.
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1. INTRODUCAO

A inseguranga alimentar caracteriza-se por ser uma condi¢cdo em que uma pessoa
ndo acessa, de forma regular, alimentos, além de seguros e nutritivos, em quantidade calorica
suficiente (FAO, 2025) . Sendo assim, por ser um fendmeno que reflete a insuficiéncia tanto
quantitativa como qualitativa alimentar, ocasiona efeitos adversos sobre condi¢des de vida,
saude e bem-estar das familias. Como elemento agravante da situa¢dao para o atual momento,
surge uma combinagao de estagnacao econdmica e inflagdo, que acaba por restringir ainda mais
0 acesso aos alimentos, principalmente, para aqueles em situagdo de maior vulnerabilidade
social (ONU, 2025).

Dados da FAO apresentam nimeros alarmantes sobre a fome a nivel mundial.
Conforme o estudo, em 2023, aproximadamente, 733 milhdes de pessoas passaram fome. Um
fato que se apresenta como preocupante ¢ o crescimento vertiginoso entre 2019 e 2023, tendo
em vista que, conforme o estudo, houve um incremento de 152 milhdes de pessoas no intersticio
de 4 anos. Além disso, merece destaque o achado que relata que, aproximadamente, um em
cada cinco africanos passou fome em 2023. J4 a Asia, apesar de ter um dos menores niimeros
de forma relativa, 6,2%, apresenta a maior quantidade, em niimeros absolutos, de pessoas que
passaram fome, 384,5 milhdes (FAO et al, 2024).

Nesse sentido, a literatura internacional e nacional tem avangado na compreensao
da inseguranga alimentar como um fendmeno multidimensional, cuja explicagdo extrapola a
insuficiéncia de renda monetdria e envolve um conjunto mais amplo de condicionantes
socioecondmicos, demograficos e institucionais. Embora parte dos estudos enfatize recortes
territoriais especificos, outros adotam abordagens mais agregadas, sem delimitagdo regional
explicita, convergindo, contudo, ao apontar que fatores associados ao nivel de riqueza, a satde,
a educacdo, as caracteristicas do domicilio e ao acesso a servigos essenciais influenciam de
forma relevante o acesso regular a alimentos em quantidade e qualidade adequadas.

No plano metodolégico, parte da literatura chama atencdo para os limites de
abordagens baseadas exclusivamente em renda ou consumo, independentemente do recorte
geografico adotado. Hjelm, Mathiassen e Wadhwa (2016), ao compararem medidas de consumo
per capita e indices de riqueza derivados de ativos e caracteristicas domiciliares em diferentes
contextos nacionais, demonstram que essas métricas capturam dimensoes distintas do bem-estar

e ndo sao plenamente intercambiaveis na andlise da seguranca alimentar. Os autores convergem



ao afirmar que a escolha do indicador influencia a identificacdo da inseguranca alimentar e o
direcionamento de politicas publicas, ainda que os resultados ndo se restrinjam a uma Unica
regido ou territdrio especifico.

Em didlogo com essa discussao, estudos mais recentes tém enfatizado o papel de
determinantes que pressionam o orcamento doméstico e afetam indiretamente o consumo
alimentar, sobretudo em contextos de restricdo or¢amentaria, ainda que com diferentes escalas
territoriais. Silva et al. (2025), ao analisarem domicilios brasileiros com base em dados
nacionais, indicam que despesas associadas a necessidades basicas competem com o gasto
alimentar, ampliando a probabilidade de inseguranca alimentar entre grupos vulneraveis. Esse
achado converge com a literatura ao evidenciar que rigidezes orcamentarias podem gerar trade-
offs intradomiciliares, mesmo quando nao ha distingdo explicita entre regides.

Por fim, a renda e a inser¢ao produtiva permanecem como elementos centrais no
debate, sobretudo em estudos que adotam recortes territoriais definidos. Evidéncias para o
contexto brasileiro indicam que a diversificagdo das fontes de renda atua como mecanismo de
protecao contra a inseguranga alimentar, especialmente em areas rurais. Cruz, Silva e Aratjo
(2025), ao analisarem domicilios do Nordeste brasileiro, mostram que a inser¢do em atividades
ndo agricolas reduz a probabilidade de inseguranga alimentar e nutricional, resultado que
dialoga com achados internacionais ao destacar o papel da estabilidade e da composi¢do da
renda na mitigacao de vulnerabilidades alimentares.

A implicacdo ¢ direta para o debate de politicas: além da transferéncia de renda, a
geragdo de oportunidades e a diversificacdo de fontes de rendimento podem atuar como
mecanismos complementares de mitigagdo de vulnerabilidades alimentares, sobretudo quando
articuladas a instrumentos de protecao social.

Analisando especificamente o Brasil, segundo dados do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE), especificamente da POF 2017-2018, de um montante
aproximado de 68,9 milhdes de domicilios, em torno de 25,2 milhdes deles estavam na linha
de inseguranga alimentar, sendo essa dividida em leve (16,5 milhdes de domicilios), moderada
(5,6 milhdes) e grave (3,1 milhdes de domicilios). No que concerne ao uso de energia elétrica,
teve maior frequéncia (60,9%) nos domicilios em suficiéncia alimentar e menos (33,5%) nos
domicilios com insuficiéncia alimentar grave, o que indica a relagdo entre insuficiéncia
alimentar e outras varidveis, a exemplo de pobreza energética. Por tltimo, cabe ressaltar que as
regides com menores indices de domicilios em seguranga alimentar, no referido periodo, ainda

segundo o IBGE, foram as regides Norte (43,0%) e Nordeste (49,7%) (IBGE, 2021).



Diante desse contexto, este estudo tem como objetivo prever a inseguranca
alimentar, tratada como variavel dependente, a partir de um conjunto amplo de caracteristicas
socioecondmicas, demograficas, territoriais € de acesso a protecdo social dos domicilios
brasileiros, utilizando dados da Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios Continua de 2024
(PNADC), comparando a eficacia do modelo de machine learning e Xtreme Gradient Boosting
(XGBoost) com o modelo Logit.

A contribui¢do do estudo reside na oferta de subsidios ao aprimoramento de
politicas publicas de combate a inseguranga alimentar, ao avaliar empiricamente a capacidade
de caracteristicas socioecondmicas e do acesso a programas de transferéncia de renda em
explicar e prever sua ocorréncia nos domicilios brasileiros. Ao empregar, de forma comparativa,
métodos econométricos tradicionais e técnicas de aprendizado de méquina, o trabalho contribui
para preencher uma lacuna da literatura nacional, ainda marcada pela escassez de estudos que
utilizam abordagens preditivas baseadas em machine learning para a analise da inseguranca
alimentar no Brasil, em consonidncia com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentivel
relacionados a erradicacao da pobreza (ODS 1) e a fome zero (ODS 2).

No que concerne a estrutura do estudo, na segunda se¢do, apresenta-se a revisao de
literatura, que discute os principais conceitos e evidéncias empiricas relacionados a inseguranga
alimentar, bem como sua associagdo com programas de transferéncia de renda e com
determinantes estruturais de ordem socioecondmica, demogréafica e territorial. Na terceira
secdo, descrevem-se metodologia e dados, detalhando os procedimentos de construgdo de
indicadores e as estratégias econométricas. Na quarta se¢do apresentam-se os resultados, com
destaque para as relagdes entre inseguranca alimentar, protecao social e varidveis explicativas
selecionadas. Por fim, na quinta secdo, expdem-se as conclusdes, contribui¢des e implicagdes

para politicas publicas, bem como sugestdes para pesquisas futuras.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Relacdo entre inseguranca alimentar e outras varidveis socioecondomicas e

estruturais

A insegurancga alimentar tem sido amplamente reconhecida na literatura como um
fenomeno multidimensional, cuja ocorréncia ndo se explica apenas pela insuficiéncia de renda
monetaria. Estudos recentes indicam que fatores associados a forma de mensuragdo da pobreza,
a inser¢do produtiva, a estrutura domiciliar, as condigdes territoriais, & governanga € ao acesso
a servicos e mercados desempenham papel relevante na determinagdo do acesso regular a
alimentos em quantidade e qualidade adequadas (Hjelm, Mathiassen ¢ Wadhwa, 2016; Cruz,
Silva e Aratjo, 2025; Okolie et al., 2025; Anser et al., 2021). Nesse sentido, a analise da relacao
entre inseguranga alimentar e outras varidveis socioecondmicas e estruturais torna-se
fundamental para compreender os diferentes mecanismos que produzem vulnerabilidade
alimentar.

Um primeiro eixo de investigagdo diz respeito as métricas utilizadas para captar a
condicdo socioecondmica dos domicilios. Hjelm, Mathiassen ¢ Wadhwa (2016), com base em
inquéritos domiciliares realizados entre 2006 e 2012 em cinco paises (Nepal, Malawi, Tanzania,
Uganda e Madagascar), analisaram a segurang¢a alimentar a partir da comparagao entre medidas
de fluxo, como o consumo per capita, ¢ medidas de estoque, como indices de riqueza
construidos a partir da posse de ativos e caracteristicas habitacionais. Os autores demonstram
que, embora correlacionadas, essas medidas capturam dimensdes distintas da vulnerabilidade:
enquanto o consumo se mostra mais sensivel a privagado caldrica imediata, os indices de riqueza
refletem restri¢cdes estruturais mais persistentes. Como resultado, diferentes métricas levam a
identificacao de grupos distintos como mais expostos a inseguranga alimentar, com implicagdes
relevantes para a formulacao e avaliagdo de politicas publicas.

No contexto brasileiro, a relagdo entre inseguranca alimentar e inser¢ao produtiva
foi explorada por Cruz, Silva e Aratjo (2025), que analisaram o impacto das atividades nao
agricolas sobre a seguranga alimentar e nutricional de familias rurais do Nordeste, utilizando
microdados da PNAD 2013 e a Escala Brasileira de Inseguranca Alimentar (EBIA). Para lidar
com o viés de selegdo associado a participacdo em atividades ndo agricolas, o estudo aplicou o
método de Propensity Score Matching, com estimagdo do escore por modelo Logit e
pareamentos por Kernel e Nearest Neighbor. Os resultados indicam que a insercao em

atividades ndo agricolas estd associada a uma condi¢do mais favoravel de seguranga alimentar,



sugerindo que a diversificagdo das fontes de renda atua como mecanismo relevante de
mitigacao da vulnerabilidade alimentar em areas rurais marcadas por limitagdes produtivas e
climaticas.

Ao ampliar o escopo para determinantes institucionais e tecnologicos, o estudo
elaborado por Anser et al. (2021), no periodo de 2005 a 2018, combinando indicadores de
seguranc¢a alimentar com medidas de adogdo de tecnologias da informacdo e comunicagdo
(TIC) e de governanga, estimadas por meio do método system-GMM. Os resultados apontam
efeitos positivos tanto da adog¢dao de TIC quanto da qualidade institucional, em especial da
efetividade governamental e do controle da corrupcao, sobre os niveis de seguranga alimentar.
Ademais, os autores destacam que a interacdo entre TIC e governanga apresenta efeito
estatisticamente significativo, sugerindo que avangos tecnoldgicos tendem a produzir melhores
resultados quando combinados a ambientes institucionais mais robustos.

Em contextos em que a dimensdo territorial do acesso a alimentos assume
centralidade, a literatura recente tem recorrido a modelos preditivos para identificar areas com
maior risco de inseguranca alimentar. Okolie et al. (2025) utilizaram o USDA Food Access
Research Atlas para classificar 72.531 census tracts nos Estados Unidos quanto a condi¢ao de
baixo acesso a alimentos, com foco em populagdes de baixa renda. O estudo comparou modelos
de Regressdo Logistica, Random Forest ¢ XGBoost, observando desempenho superior das
abordagens baseadas em arvores em relagdo ao modelo linear. A andlise de importancia de
variaveis destaca fatores como taxa de pobreza, renda mediana familiar, participacio no SNAP!
e acesso a veiculos, reforcando que desigualdades socioecondmicas e barreiras de mobilidade
permanecem centrais na explicacdo das assimetrias territoriais de acesso alimentar.

Ainda no contexto norte-americano, Chilukuri (2025) analisou dados do Food
Access Research Atlas de 2019 com o objetivo de avaliar o desempenho comparativo de
diferentes familias de algoritmos na classificagdo de areas de baixo acesso a alimentos. O autor
comparou cinco modelos, incluindo Regressdo Logistica, Random Forest, XGBoost € uma
arquitetura tabular baseada em atencdo, constatando desempenho superior dos modelos
baseados em arvores, sem que abordagens mais complexas superassem consistentemente os
métodos tradicionais. No plano substantivo, o estudo aponta como variaveis relevantes a

composi¢ao racial dos territorios, a condi¢do urbano-rural e o nimero de domicilios sem acesso

'O Programa de Assisténcia Nutricional Suplementar (SNAP, na sigla em inglés) ajuda pessoas de baixa renda a
comprar alimentos nutritivos”. Disponivel em https://www.ssa.gov/pubs/EN-05-10101.pdf. Acesso em
08/02/2026.
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a veiculos, indicando que caracteristicas demograficas e estruturais do espago urbano
influenciam a distribui¢ao do risco alimentar.

Ao deslocar a analise para realidades rurais em paises em desenvolvimento, Zhao
et al. (2025) investigaram a inseguranca alimentar entre pequenos agricultores na China, com
base em dados coletados em 2022 em trés provincias (Jilin, Shandong e Hubei), totalizando
1.080 produtores. A inseguranca alimentar foi mensurada por meio da ingestdo caldrica diaria
per capita, construida a partir de registros alimentares de trés dias, e as variaveis foram
organizadas em blocos que incluem caracteristicas socioecondmicas do domicilio, condi¢des
de mercado alimentar rural e fatores comunitarios. A estratégia metodologica combinou a
selecdo por LASSO e predi¢do por Random Forest, destacando como fatores relevantes a renda
domiciliar, o tamanho do mercado alimentar local e a disponibilidade de mercados de
agricultores, o que reforga o papel da infraestrutura de abastecimento € do contexto econdmico
local na determinacgdo da seguranga alimentar.

Em uma linha de pesquisa préxima, o estudo apresentado no ambito do FiSAED
2024% (BIO Web of Conferences, 2025) analisou dados de 25.873 domicilios, apos
procedimentos de limpeza, operacionalizando a inseguranca alimentar de forma binaria. A
modelagem comparou Random Forest e Generalized Random Forest, com divisdo da amostra
em conjuntos de treinamento e teste e avaliagdo por métricas como acuracia, sensibilidade,
especificidade e balanced accuracy. Os resultados indicam melhor equilibrio entre
sensibilidade e especificidade no modelo GRF, especialmente em contextos de dados
desbalanceados. Entre os preditores relevantes, destacam-se caracteristicas da moradia,
escolaridade do chefe do domicilio e indicadores de inclusdo financeira, sugerindo que
privagdes estruturais e restricdes de acesso a servigos e ativos financeiros estdo associadas a
maior risco de inseguranga alimentar.

Nessa esteira, a literatura tem incorporado o conceito de pobreza energética como
uma dimensdo relevante na andlise da inseguranca alimentar. A pobreza energética pode estar
associada a auséncia de consumo energético suficiente para atender as necessidades essenciais
das familias, como preparo de alimentos, aquecimento, iluminagdo, refrigeracao, acesso a

comunicagdo e lazer. Tal condicdo impde restricoes materiais que afetam diretamente a

2 A Conferéncia The Frontier in Sustainable Agromaritime and Environmental Development (FiSAED) 2024 ¢é
inspirada pelo surgimento do Agromaritimo 4.0, que integra tecnologias avancadas as praticas agricolas e
maritimas com o objetivo de ampliar a sustentabilidade e a eficiéncia. Disponivel em https://www.bio-
conferences.org/articles/bioconf/pdf/2025/22/bioconf FiISAED2024 About.pdf. Acesso 08/02/2026.
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organizagdo do consumo doméstico e a capacidade das familias de garantir uma alimentacao
adequada.

Dados da Organizacdo Mundial da Saude indicam que aproximadamente um tergo
da populacdo mundial ainda utiliza fogdes ineficientes, alimentados por querosene ou biomassa
— como madeira, estrume animal e residuos agricolas — além do carvdo, o que ocasiona
polui¢do ambiental prejudicial a satde das familias (WHO, 2024). Estudos apontam, ainda, que
milhdes de domicilios continuam utilizando lenha ou carvao como principal fonte de energia
doméstica, o que limita o preparo seguro de alimentos e compromete condigdes basicas de bem-
estar. Ademais, a OMS destaca que a polui¢do do ar no ambito doméstico foi responsavel por
cerca de 3,2 milhdes de mortes em 2020, evidenciando a interse¢do entre restrigoes energéticas,
saude e qualidade de vida.

Nesse compasso, a pobreza energética e a inseguranca alimentar configuram
problemas interligados, conforme apontado por diferentes estudos, ao refletirem multiplas
dimensdes da exclusdo socioecondmica, sobretudo em paises em desenvolvimento (Frangois
2022; Kadhim et al., 2024). Parte da literatura recente reconhece que a deficiéncia energética
domiciliar impacta diretamente a seguranga alimentar das familias, ndo apenas ao pressionar o
orcamento doméstico, mas também ao limitar condi¢des materiais fundamentais para o
armazenamento, a preparagdo € o consumo adequado de alimentos, além de restringir o
potencial de desenvolvimento humano e econdmico (Koirala; Rahut, 2024).

Em continuidade a essa discussdo, Silva et al. (2025) analisaram dados da POF
2017-2018, abrangendo 48.925 domicilios brasileiros, com o objetivo de identificar a relagao
causal entre as despesas com eletricidade e a inseguranca alimentar. O estudo utilizou modelos
Logit binario e ordenado generalizado, além do método de variaveis instrumentais (IV-2SLS),
tendo o prego médio da eletricidade (R$/kWh) como instrumento exdgeno.

As variaveis analisadas incluiram escolaridade, género, idade, cor/raca, numero de
comodos, renda e regido geografica. Os resultados indicaram que familias em situagdo de
vulnerabilidade energética apresentaram, aproximadamente, 43% a 48% mais probabilidade de
inseguranca alimentar moderada ou grave, revelando que o aumento das despesas com energia
reduz o consumo ¢ a qualidade dos alimentos, consolidando um trade-off entre energia e
alimenta¢do no contexto brasileiro.

A nivel internacional, Gorbig et al. (2025) complementa essas evidéncias ao
investigar o risco de pobreza energética na Europa, com foco no dilema “aquecer ou comer”. O
estudo, baseado em dados de 2020 provenientes de fontes como Eurostat, OECD e FAO,

abrangeu 25 paises europeus por meio da Household Budget Survey. Utilizando abordagem
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quantitativa e multidimensional, com andlises estatisticas, regressdes e Andlise de
Componentes Multiplos (MCA, sigla em inglé€s), os autores identificaram correlagdo negativa
entre renda e despesa energética. Os resultados evidenciam maior vulnerabilidade entre idosos,
familias com criancgas e grupos de baixa renda, especialmente em paises das regides dos Balcas
e do Baltico, onde a necessidade de escolha entre comer ou se aquecer se apresenta com maior
intensidade.

Em conjunto, os estudos analisados indicam que a inseguranga alimentar se articula
a um conjunto amplo de variaveis socioecondmicas, territoriais e institucionais, que extrapolam
arenda monetaria isoladamente. Aspectos como inser¢ao produtiva, estrutura domiciliar, acesso
a mercados, governanga, tecnologia e localizagdo espacial interagem de forma complexa na
determinagdo do risco alimentar, o que refor¢ca a necessidade de abordagens analiticas

integradas e de politicas publicas capazes de capturar essa multiplicidade de dimensdes.

2.2 Relacio entre programas sociais e inseguranca alimentar

Uma das respostas mais recorrentes, nas ultimas décadas, ao enfrentamento da
pobreza e de seus desdobramentos, entre eles a insegurancga alimentar, tem sido a adocao de
politicas de protecdo social, em especial transferéncias de renda e programas afins voltados a
familias em situacdo de vulnerabilidade. Nesse enquadramento, a literatura sugere que a
capacidade de acesso a alimentos (em quantidade e qualidade adequadas) nao decorre apenas
da disponibilidade fisica, mas também de restricdes de renda, de exposi¢ao a choques e de
custos incompressiveis do or¢camento doméstico, o que recoloca os programas sociais como
instrumentos de estabilizagdo do consumo e de reducdo de riscos de privagdo alimentar.

Antes de discutir, propriamente, impactos de politicas, € Util notar que a forma de
mensurar pobreza pode alterar o diagnostico sobre quem esta exposto a insegurancga alimentar
e, por consequéncia, afetar a focalizagdo de programas. Hjelm, Mathiassen ¢ Wadhwa (2016)
exploram esse ponto ao comparar medidas de bem-estar baseadas em consumo per capita
(fluxo) e indices de riqueza construidos por ativos e caracteristicas habitacionais (estoque),
utilizando bases de dados do Nepal, Malawi, Tanzania, Uganda e Madagascar.

Os autores mostram que, embora as medidas sejam correlacionadas, ndo sao
intercambidveis: a prevaléncia de inseguranca alimentar declina do grupo mais pobre ao mais
rico em todos os paises e indicadores, mas a deficiéncia energética varia mais nitidamente entre
quintis de consumo do que entre quintis de riqueza; em contrapartida, desigualdades no peso

do gasto alimentar aparecem mais pronunciadas quando estratificadas por riqueza. Resumindo,
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o resultado sugere que programas orientados por cadastros “mais leves” (ativos e moradia)
podem capturar dimensdes relevantes de vulnerabilidade, mas tendem a refletir aspectos
distintos daqueles captados por medidas de consumo, exigindo cautela na defini¢do de
elegibilidade e na avaliacdo de resultados em seguranga alimentar.

No caso brasileiro, a discussao ganha enlevo quando se observa como transferéncia
as monetarias afetam, direta ou indiretamente, os componentes do bem-estar que condicionam
a alimentagdo. Cavalcanti ef al. (2013) avaliaram o Programa Bolsa Familia (PBF) no Nordeste,
com dados da PNAD de 2004 e 2006, aplicando Propensity Score Matching para reduzir viés
de selecdo e, adicionalmente, utilizando o indice FGT para verificar efeitos sobre pobreza e
desigualdade entre os pobres. O foco recaiu sobre dois objetivos centrais do programa: alivio
imediato da pobreza/desigualdade e estimulo a frequéncia escolar.

Os resultados indicaram efeito positivo sobre a renda das familias beneficiarias e
apontaram impacto relevante sobre a frequéncia escolar quando comparadas as familias
elegiveis, com indicagdo de que o aumento do valor do beneficio exerce influéncia mais
expressiva do que a mera ampliagdao da cobertura. Ainda que o desfecho do estudo nao seja a
inseguranca alimentar, a evidéncia € coerente com a hipotese de que programas de transferéncia
elevam capacidade de compra e reduzem fragilidades de curto prazo.

Entretanto, a inseguranca alimentar ndo depende apenas da renda monetaria, mas
também das condi¢des estruturais de insercdo produtiva e da composi¢do das fontes de
rendimento no domicilio. Nesse sentido, Cruz, Silva e Aratijo (2025) examinaram a situagao de
familias rurais do Nordeste brasileiro com base na PNAD 2013, utilizando a Escala Brasileira
de Inseguranca Alimentar como indicador de inseguranca alimentar e aplicando Propensity
Score Matching (com pareamentos Kernel e Nearest Neighbor) para mensurar o efeito da
escolha ocupacional por atividades nao agricolas sobre o desfecho.

A hipotese testada foi a de que a diversificagdo ocupacional, especialmente em um
contexto de vulnerabilidade climatica no meio rural, poderia reduzir a propensdo a inseguranca
alimentar ao elevar a renda do trabalho. Os autores relatam que as atividades ndo agricolas
contribuem para uma situa¢do mais favoravel de seguranga alimentar e nutricional entre
domicilios rurais nordestinos, com resultados estatisticamente significativos e boa qualidade de
pareamento, sugerindo que politicas publicas que estimulem oportunidades ndo agricolas (ou
que estabilizem renda em periodos adversos) podem atuar como complemento relevante aos
programas tradicionais de assisténcia.

Ao lado de renda e ocupagdo, outro mecanismo importante na discussao sobre

seguranga alimentar diz respeito a pressao de gastos obrigatdrios sobre o or¢amento doméstico.
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Nessa linha, o estudo realizado por Silva ef al. (2025) investiga o caso brasileiro com
microdados da POF 2017-2018 (amostra final de 48.925 domicilios, representando cerca de
66,8 milhdes de domicilios), explorando a hipotese de que o aumento dos gastos com
eletricidade pode deslocar recursos do orgamento e ampliar a inseguranca alimentar.

Os resultados apontam relacdo positiva e estatisticamente significativa entre pregos
de eletricidade e inseguranca alimentar. A evidéncia permanece consistente com associagao
reforgada em grupos mais vulneraveis (por exemplo, domicilios chefiados por mulheres e por
pessoas ndo brancas), o que sugere que politicas de alivio tarifario, quando integradas a
estratégias de protecdo social, podem repercutir sobre a seguran¢a alimentar ao reduzir a
restricdo or¢amentaria das familias.

Esses achados ajudam a sustentar uma leitura mais ampla: programas sociais podem
atuar tanto pelo canal direto da renda quanto por canais indiretos que reduzem gastos de dificil
reducdo e ampliam margem de consumo alimentar. Embora o desenho institucional varie entre
paises, a literatura sobre transferéncias monetarias também tem buscado identificar efeitos
causais com estratégias de identificagao mais rigidas.

Adofo e Koomson (2025), por exemplo, analisam a experiéncia sul-africana do
Child Support Grant (CSG), “um dos maiores programas de subsidios sociais na Africa”,
valendo-se de mudangas nos critérios etarios de elegibilidade (2010 e 2012) como fonte de
variagao exdgena, em um arranjo proximo a uma descontinuidade “fuzzy” estimada via IV. Com
dados de trés ondas do National Income Dynamics Panel Study, os autores estimam que receber
o beneficio reduz a probabilidade de pobreza energética em 7,5 pontos percentuais, com efeitos
mais pronunciados em domicilios chefiados por mulheres e por populagdo negra, operando,
entre os mecanismos, via acumulacdo de ativos. Ainda que o desfecho ndo seja a inseguranga
alimentar, o estudo ¢ relevante porque explicita um mecanismo de fortalecimento de bem-estar
(aumento de capacidade de investimento e de poupanga) que tende a reduzir a exposicao a
choques e, em cendrios de restri¢do orgamentaria, pode influenciar a estabilidade do consumo

de alimentos.

2.3 Estudos sobre inseguranca alimentar utilizando modelos de machine learning

No campo de aplicagdes voltadas ao diagndstico e a classificacdo da inseguranca
alimentar, Okolie ef al. (2025), analisando a realidade norte americana, empregaram uma base
publica de grande abrangéncia (USDA Food Access Research Atlas) para classificar grupos

censitarios, segundo critérios de restricdo de acesso a alimentos, em especial para populagdes
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de baixa renda. A comparacao envolveu Regressdo Logistica, Random Forest e XGBoost, com
desempenho superior dos modelos baseados em arvores Ping quando comparados ao padrao
linear. No conjunto de variaveis interpretadas, os autores destacam determinantes como taxa de
pobreza, renda mediana familiar, participagdo no SNAP e acesso a veiculo, reforcando a
utilidade de modelos interpretaveis para orientar intervengdes em desigualdades de acesso.

Ainda no contexto dos Estados Unidos, Chilukuri (2025) adota um enfoque
metodologico ao utilizar o Food Access Research Atlas (FARA) de 2019 para avaliar o
desempenho comparativo de diferentes familias de algoritmos na classificacao de census tracts,
segundo o critério de “baixo acesso a comida”, definido pelo USDA®. O autor testa cinco
modelos, incluindo Regressdo Logistica, Random Forest, XGBoost ¢ um modelo tabular
baseado em atengdo (TabNet), com o objetivo de verificar se abordagens de maior
complexidade seriam capazes de superar métodos tradicionais em dados censitarios
estruturados.

Os resultados indicam desempenho superior dos algoritmos baseados em arvores,
especialmente XGBoost € Random Forest, enquanto o TabNet ndo apresentou ganhos preditivos
relevantes, sugerindo que a sofisticagdo do modelo nao se traduz, necessariamente, em melhor
capacidade de classificagdo nesse tipo de aplicagdo. Como complemento interpretativo, o
estudo aponta que variaveis como a propor¢ao de populagdo branca, o nimero de domicilios
sem acesso a veiculo e a condi¢do urbano/rural figuram entre os atributos mais informativos,
funcionando como evidéncia de coeréncia substantiva dos modelos com melhor desempenho.

Por sua vez, analisando o contexto chinés, Zhao et al. (2025) propdem um desenho
aplicado a pequenos agricultores em areas rurais da China, com dados coletados em 2022 em
tré€s provincias (Jilin, Shandong e Hubei), totalizando 1.080 produtores. O estudo mensura
inseguranca alimentar por uma medida objetiva de consumo - ingestao calorica diaria per capita
e seu desvio do recomendado - construida com base em registro alimentar de 3 dias, bem como
organiza os preditores em quatro blocos: caracteristicas do decisor alimentar, fatores
socioecondmicos do domicilio, condi¢gdes de mercado alimentar rural e fatores comunitarios.

O estudo combina selecao de varidveis por LASSO e predi¢ao por Random Forest,

com divisdo amostral em treinamento (70%) e validacao (30%), além de comparagdo com OLS.

3 USDA (sigla em inglés) significa Departamento de Agricultura dos Estados Unidos, sendo responsével por
“liderar

em questdes relacionadas a alimentagao, agricultura, recursos naturais e assuntos correlatos”. Disponivel em
https://www.usa.gov/agencies/u-s-department-of-agriculture. Acesso em 08/02/2026.




16

Nos resultados, observa-se que o Random Forest alcanga desempenho superior ao LASSO e ao
modelo de referéncia, com acuracia de 0,657 e recall médio de 0,893 para identificar domicilios
com pobreza calérica. Em contrapartida, os autores ponderam que medidas como precisao e F1
tornam mais visivel a dificuldade de separar adequadamente os casos positivos, sugerindo um
cenario em que a sensibilidade do modelo supera sua capacidade de identificar falsos positivos.
Ao final, os autores enfatizam, entre variaveis centrais, renda domiciliar, tamanho do mercado
alimentar rural e disponibilidade de mercados de agricultores como elementos-chave do
desempenho preditivo.

Em uma linha préxima, considerando a classificagdo de domicilios com e sem
inseguranga alimentar, a partir de varidveis socioecondmicas e de infraestrutura, o estudo
conduzido por Fransiska et al. (2025) e apresentado no contexto do FISAED 2024 trabalhou
com 25.873 domicilios na Indonésia, apos procedimento de limpeza de dados,
operacionalizando a varidvel resposta de forma binaria (0 = sem inseguranga; 1 = com
inseguranga). A modelagem comparou Random Forest (RF) e Generalized Random Forest
(GRF), com divisao em 70% treinamento e 30% teste e avaliacdo por acuricia, sensibilidade,
especificidade e balanced accuracy, repetida em 100 iteracdes.

Nos principais resultados, embora o RF tenha apresentado tendéncia a maior
acuracia e sensibilidade, o GRF se destacou por especificidade superior e, sobretudo, por
melhor balanced accuracy, sendo apontado como mais adequado em cenario desbalanceado,
justamente por equilibrar melhor a detec¢do de casos positivos e negativos. Entre os preditores
importantes listados, aparecem varidveis de condi¢ao da moradia (tamanho da casa; tipo de
piso; saneamento), além de caracteristicas do chefe (idade e escolaridade) e indicadores de
inclusdo financeira (conta poupanga), o que reforc¢a o carater estrutural da inseguranca alimentar
no nivel domiciliar.

Adicionalmente, mudando o foco de domicilios e extratos sociais para abordagens
voltadas ao monitoramento e antecipacao de crises, Busker, Hurk e Homberg (2023) apresentam
um modelo de XGBoost destinado a prever crises de inseguranga alimentar no Chifre da Africa,
regido historicamente marcada por secas e episodios recorrentes de crise. O estudo menciona
que o modelo foi treinado com mais de 20 bases de dados e utiliza como dados de referéncia
estimativas correntes, buscando prever crises com antecedéncia de até 12 meses; como
resultado, destaca-se maior capacidade de capturar dinamicas com até 3 meses de antecedéncia,

especialmente em zonas pastoris e agropastoris. Além disso, hd& uma comparacdo com as
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previsdes de 8 meses do FEWS NET* (periodo de teste 2019-2022), na qual se sustenta
desempenho semelhante em certas zonas de subsisténcia, embora inferior em dareas
predominantemente agricolas, apontando, assim, tanto o potencial quanto os limites praticos da
automagao preditiva.

Na mesma seara tematica, Westerveld et al. (2019) desenvolveram um estudo
aplicado a Etiopia, com o objetivo explicito de criar um modelo de machine learning, também
utilizando XGBoost, para prever transigoes em inseguranca alimentar, utilizando variaveis
escalaveis, a exemplo de imagens de satélite, e comparando o desempenho do modelo a
benchmarks operacionais. Os autores reportam que, apds procedimentos de reamostragem,
engenharia de atributos e ajuste de hiper parametros, o modelo alcangou F1 macro = 0,526,
aproximando-se do benchmark referido (F1 macro = 0,637), além de apresentar melhor
capacidade de identificar movimentos positivos nos niveis de seguranca alimentar em
compara¢do ao modelo de referéncia. Como implicagdo metodologica, o estudo ressalta que
variaveis relacionadas a condi¢des climaticas e a padrdes de uso e cobertura do solo tendem a
assumir papel relevante no desempenho preditivo, bem como a necessidade de incorporar
dependéncias espaciais entre zonas de subsisténcia para o aprimoramento das estimativas.

Em outra vertente, mas ainda usando modelos para mensurar e antecipar condi¢des
conjuntas, Saragih e Wibowo (2025) discutem a previsdo do Indice de Seguranga Alimentar na
Indonésia com base em dados do Food Security and Vulnerability Atlas (FSVA)® no periodo de
2018 a 2024, em nivel de distritos e cidades, totalizando 3.598 registros. O estudo compara
Regressao Linear Multipla, LASSO, Random Forest, XGBoost, Support Vector Regression e
modelos de conjuntos, avaliando desempenho por R*>, RMSE e MAE, indicando o XGBoost
como o método mais acurado. Além disso, os autores realizaram validagdo cruzada estratificada

por ano e apontaram discussdes sobre relevancia de indicadores (inclusive varidveis

4 A Rede de Sistemas de Alerta Precoce de Fome (FEWS NET, sigla em inglés) “tem como principal objetivo
fornecer alertas precoces de crises alimentares aos tomadores de decisdo, bem como por organizagdes como a
Federacdo Internacional da Cruz Vermelha e do Crescente Vermelho e o Escritorio das Nagdes Unidas para a
Coordenagdo de Assuntos Humanitarios, que tém um mandato mais amplo, mas que também inclui a seguranga
alimentar”. Disponivel em https://www.pnas.org/doi/10.1073/pnas.2119399119. Acesso em 08/02/2026.

> O Atlas de Seguranga € Vulnerabilidade Alimentar (FSVA, sigla em inglés) é um mapa tematico que apresenta a
visualizacdo geografica das areas vulneraveis a inseguranca alimentar. O FSVA ¢ elaborado com o objetivo de
fornecer informagoes precisas, abrangentes e sistematizadas sobre a seguranga alimentar, a fim de apoiar agdes de
prevencao e enfrentamento da inseguranga alimentar e nutricional, bem como de orientar e subsidiar os tomadores
de decisdo na formulagdo de programas, politicas publicas e intervenc¢des, tanto em nivel central quanto
regional/local. Disponivel em https://data.acehprov.go.id/dataset/peta-fsva-provinsi-tahun-2022. Acesso em
08/02/2026.
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relacionadas a acesso a eletricidade), ao mesmo tempo em que apresentaram projegdes para a
média nacional do indice em 2025 e 2026.

No contexto brasileiro, Silva et al., 2025 trabalharam com um levantamento
conduzido pela Secretaria de Protecao Social do Ceard (SPS), no ambito do Cartdo Mais
Infancia Ceara (CMIC)®, que, até agosto de 2022, havia alcangado 184 municipios e reunido
informagdes de quase 50 mil familias em condicdo de elevada vulnerabilidade. A mensuracao
do desfecho foi realizada pela Escala Brasileira de Inseguranca Alimentar, com modelagem por
métodos de machine learning voltados a identificar fatores associados a diferentes niveis de
inseguranga, tomando como parametros explicativos aspectos de acesso a alimentos, emprego
e renda, habitacdo e servigos publicos. Os autores reportam um desempenho do melhor modelo
em torno de 0,75 de acuracia e F1 = 0,80, com capacidade de diferenciar inseguranca severa de
ndo severa, além de ressaltarem o peso explicativo de fatores como renda e condigdes

habitacionais.

& O CMIC ¢é um programa do Governo do Estado do Ceara que “desenvolve agdes para combater a desigualdade
e promover a justica social e o desenvolvimento integral e integrado da crianga”. Disponivel em
https://www.sps.ce.gov.br/institucional/secretarias-executivas/infancia-familia-e-combate-a-fome/mais-infancia-
ceara-destaque/. Acesso em 08/02/2026.
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3. METODOLOGIA
3.1 Base de dados

A base de dados utilizada foi a Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios
Continua — PNADC para o 4° trimestre de 2024, realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE), pois nesse trimestre se encontra o suplemento referente a Seguranca
Alimentar. Os domicilios serdo classificados em situacdo de seguranca alimentar, situacao em
que os moradores possuem acesso aos alimentos em termos de quantidade suficiente como em
qualidade adequada. Os programas assistenciais utilizados serdo: Beneficio Assistencial de
Prestacdo Continuada (BPC-LOAS), Programa Bolsa Familia e outros programas sociais do
governo (como seguro-desemprego, entre outros).

Utilizou-se o software Stata, versdo 17, para o tratamento do dados, sendo que a
extracdo foi feita com o pacote Data Zoom (2023). Foram excluidas da amostra as pessoas cuja
condigdo no domicilio era pensionista, empregado doméstico e parente de empregado
doméstico. A base de dados ¢ composta por criancas de 5 a 13 anos de idade e contém 131.673
observagoes.

Com os microdados da PNADC 2024, computou-se a variavel de interesse que
representa a situacdo de inseguranca alimentar do domicilio e conjunto de variaveis explicativas
contempla caracteristicas socioecondmicas, demograficas e regionais dos domicilios, atributos
da pessoa de referéncia do domicilio, nimero de criangas e idosos, pobreza energética, renda,
beneficios sociais, sexo, dentre outras. A inclusdo de indicadores regionais e de pobreza
energética permite capturar as diversidades regionais e vulnerabilidades estruturais. As
variaveis selecionadas alinham-se com a literatura, que demonstra desempenho superior de
algoritmos de aprendizado de maquina baseados em arvores de decisdo como XGBoost e
Random Forest quando alimentados com conjuntos preditores socioecondmicos € estruturais
(Zhao et al., 2025; Okolie et al., 2025; Chilukuri, 2025).

Para o célculo da variavel resposta (y;), definiu-se uma variavel binaria construida

pela seguinte funcao indicadora:

(1)

1,se o domicilio i estd em inseguranca alimentar
Yi =

~ 10, seodomicilio i estd em seguranca alimentar
A variavel dependente, neste estudo, ¢ uma dummy de inseguranga alimentar
construida a partir da Escala Brasileira de Inseguranca Alimentar (EBIA). Inicialmente, os

domicilios da amostra foram classificados segundo a presenca de moradores menores de 18
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anos, tendo em vista que a EBIA adota numeros de itens e pontos de corte distintos conforme a
composicao etaria do domicilio.

As respostas as questoes da EBIA foram recodificadas de forma binaria e somadas
para a obten¢ao de um escore domiciliar, variando de 0 a 14 para domicilios com menores de
18 anos e de 0 a 8 para domicilios sem menores de 18 anos. Com base nesse escore, 0s
domicilios foram classificados em seguranga alimentar ou inseguranca alimentar leve,
moderada ou grave, seguindo os pontos de corte oficiais da EBIA conforme o Quadro 1.

Quadro 1 - Pontos de corte da EBIA segundo presen¢a de menores de 18 anos no

domicilio
Classificacao Com menores de 18 anos Sem menores de 18 anos
Seguranca alimentar 0 0
Insegurancga alimentar leve las la3
Inseguranca alimentar 6a9 4a5s
moderada
Inseguranca alimentar grave 10a 14 6a8

Fonte: elaboragao propria

O Quadro 2 mostra a defini¢do das varidveis explicativas utilizadas nos modelos

implementados.
Quadro 2: Defini¢ao das variaveis explicativas
Variavel Definicao

aluguel Dummy que assume valor 1 se o domicilio ¢ alugado e 0, caso contrario

pobre_mult33 Dummy que assume valor 1 se o domicilio estd em situacdo de pobreza
energética multidimensional e 0, caso contrario’

norte Dummy que assume valor 1 se o domicilio esta situado na regido Norte e 0, caso
contrario

nordeste Dummy que assume valor 1 se o domicilio esta situado na regido Nordeste e 0,
caso contrario

sudeste Dummy que assume valor 1 se o domicilio esta situado na regido Sudeste e 0,
caso contrario

centro_oeste Dummy que assume valor 1 se o domicilio esta situado na regido Centro Oeste
e 0, caso contrario

urbana Dummy que assume valor 1 se o domicilio esta situado na zona urbana e 0, caso
contrario

Irdpc Logaritmo da renda domiciliar per capita (rdpc) construida como Irdpc =
log(rdpct+1)

dom_benef Dummy que assume valor 1 se alguém no domicilio recebe beneficio social e 0,
caso contrario

7 Explicitado na proxima segdo
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Variavel Definicao

dom_aposent Dummy que assume valor 1 se alguém no domicilio recebe aposentadoria e 0,
caso contrario

chefe fem Dummy que assume valor 1 se o chefe do domicilio é do sexo feminino e 0, caso
contrario

chefe branc Dummy que assume valor 1 se o chefe do domicilio é branco e 0, caso contrario

chefe idad Idade do chefe do domicilio medida em anos

chefe estudo Anos de estudo do chefe do domicilio

chefe ocupad Dummy que assume valor 1 se o chefe do domicilio esta ocupado no mercado

de trabalho € 0, caso contrario

chefe previd Dummy que assume valor 1 se o chefe do domicilio contribui para previdéncia
e 0, caso contrario

chefe agric Dummy que assume valor 1 se o chefe do domicilio trabalha no setor agricola e
0, caso contrario

adult estud dom | Anos de estudo médios dos demais adultos do domicilio

fam_estend Dummy que assume valor 1 se a espécie da unidade doméstica ¢ estendida e 0,
caso contrario

fam_comp Dummy que assume valor 1 se a espécie da unidade doméstica ¢ composta e 0,
caso contrario

n_adult sem_ocup | Nimero de adultos sem ocupagdo no domicilio

dom_crianga Numero de criangas no domicilio

dom_idoso Numero de idosos no domicilio
Fonte: elaboragao propria a partir dos dados da PNADC 2024

3.2 Pobreza energética multidimensional

Esta se¢do descreve a metodologia empregada para identificar os domicilios em
situacdo de pobreza energética multidimensional, baseada no arcabouco desenvolvido por
Nussbaumer, Bazilian ¢ Modi (2012), sendo esta uma extensdo do indice de pobreza
multidimensional proposto por Alkire e Foster (2011).

Considere uma populacdo composta por n domicilios e d indicadores que
determinam servigos de energia. Represente por y;; a dotagdo do domicilio i (i =1, ...,n) no
indicador j (j = 1,...,d). A matriz de dotagdes é dada por Y = [yl- j], com dimensaonxd. O
vetor linha Y; = [y;q, ..., Vial, de dimensdo 1 x d, mostra as dotagdes do domicilio i nos
diferentes indicadores.

Suponha que cada indicador tenha um peso associado wj, tal que:

Cwi=1 0<w;<1 (2

A pobreza energética multidimensional pode ser identificada através de duas etapas

de corte. Inicialmente, deve ser considerada uma linha de corte, Z;, para cada um dos d
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indicadores. A partir disso, formula-se a matriz de privagdo, G = [gi ]-], cuja dimensao é nx d.
A condigdo de privagdo do domicilio i no indicador j pode ser escrita como:

©)

w;, sey;;j < Z;j (domicilio privado no indicador j)
95 =0, se yij > Z; (domicilio ndo privado no indicador j)

Em seguida, computa-se a soma de privagdes ponderada ( C;) do domicilio i:
C=X% 195 4

Na segunda etapa, emprega-se uma segunda linha de corte para identificar os
domicilios que vivem sob pobreza energética multidimensional. Um domicilio i ¢ pobre
energético multidimensional se sua soma de privagdes ponderada, C;, supera a linha de corte,
k. No presente trabalho, utilizou-se k = 33%. Assim, a variavel indicadora que identifica se o
domicilio estd em situagdo de pobreza energética multidimensional € expressa pela seguinte
func¢ao:

1, se C; = k (domicilio pobre energético multidimensional)
0, se C; < k (domicilio ndo pobre energético multidimensional)

)

pObremult33i = {

O Quadro 3 apresenta os indicadores selecionados, condi¢des de privagcdo e pesos
para a identificacdo dos domicilios em condi¢@o de pobreza energética multidimensional.

Quadro 3 - Indicadores, condi¢ées de privacio e pesos para a pobreza energética

multidimensional
Indicador Condicio de privaciao Peso
Energia Domicilio ndo possui acesso a energia elétrica 1/6
Combustivel Pessoas no domicilio utilizam lenha ou carvdo para preparar as refeicdes 1/6
Refrigeracdo Auséncia de geladeira no domicilio 1/6
Comunicacgio Naio ha telefone celular, nem fixo no domicilio 1/6
Entretenimento Auséncia de TV no domicilio 1/6
Informacéo Nao ha computador no domicilio 1/6

Fonte: elaboragao propria elaboragdo propria a partir dos dados da PNADC 2024.

3.3 Modelo XGBoost

O algoritmo Extreme Gradient Boosting ( XGBoost), proposto por Chen e Guestrin
(2016), ¢ utilizado para estimar a probabilidade de inseguranca alimentar domiciliar, sendo um
modelo de aprendizado de maquina supervisionado fundamentado em &rvores de decisdo
construidas de modo sequencial. Ele combina varios modelos fracos em sequéncia para
construir um modelo forte com o intuito de minimizar o erro residual de iteragdes anteriores.

O modelo foi escolhido em virtude da sua elevada velocidade de processamento e

desempenho superior em comparagdo a outros algoritmos de machine learning em varios
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campos de aplicacdo, incluindo estudos de previsdo de secas e seguranca alimentar (Zhang et
al.,2023; Foini, 2023).

Além disso. foi considerada sua capacidade de capturar relagdes complexas e ndo
lineares entre as varidveis explicativas, aspecto relevante na analise de fendmenos
multidimensionais como a inseguranca alimentar. O método baseia-se em técnicas de gradient
boosting aplicadas a arvores de decisdo, permitindo a constru¢do de modelos preditivos por
meio da combinagdo sequencial de arvores, nas quais cada nova arvore ¢ ajustada para reduzir
os erros das anteriores. Conforme Chen e Guestrin (2016), o XGBoost tem apresentado
desempenho superior em diversos problemas de classificacdo, sendo amplamente utilizado em
aplicagdes empiricas e competi¢gdes de machine learning, o que evidencia sua robustez e
capacidade de generalizagao .

Além disso, o modelo incorpora uma fungdo objetivo regularizada, que penaliza a
complexidade das arvores e contribui para a mitigacdo de problemas de sobreajuste,
favorecendo maior estabilidade das estimativas. O algoritmo também apresenta elevada
eficiéncia computacional, com suporte a paralelizacdo, tratamento de dados esparsos e
otimizagdes de memoria, caracteristicas importantes para o processamento de bases de grande
dimensdo e com variaveis heterogéneas, como ¢ o caso dos microdados da PNADC.
Adicionalmente, estratégias como shrinkage e amostragem de varidveis contribuem para
aprimorar o desempenho preditivo do modelo (Chen; Guestrin, 2016) .

Por fim, embora modelos baseados em arvores apresentem maior complexidade
estrutural em comparagdao a modelos lineares, a utilizacdo de métodos de interpretabilidade,
como o SHAP, permite decompor as previsdes em contribui¢des individuais das varidveis
explicativas, assegurando consisténcia teodrica na atribuicdo de importancia (Lundberg; Lee,
2017) . Dessa forma, a escolha do XGBoost neste estudo permite conciliar elevado desempenho
preditivo com capacidade de interpretacao dos resultados, alinhando-se aos objetivos da analise
empirica proposta.

Detalhando mais o modelo, considere que para um conjunto de dados com n
observagdes e p caracteristicas, D = {(x;,y;)}, com (|D| =n,x; € RP,y; € R), a previsdo
final, ap6s K iteragdes, pode ser representada como a soma das contribui¢cdes de cada arvore

fie(xi):

T
Pi=00) =) k)i €F ()
t=1

Onde x; representa o vetor de caracteristicas e y; a varidvel resposta.
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Em que F = {f (x) = Wq(x)} (q:R? > T, weRT) representa o espaco das
arvores de regressdes. O pardmetro ¢ denota a estrutura de cada arvore que mapeia uma
observagao para o indice de folha correspondente e 7 ¢ nimero de folhas da arvore. Cada f;
corresponde a uma estrutura de arvore independente ¢ € a um vetor de pesos w.

O XGBoost minimiza uma fungao objetivo regularizada( L ):

L®) = 3T 1)+ 3. ) ()

Essa fungdo denominada Modelo de Agrupamento de Arvores (Tree Ensemble

Model) é composta por dois componentes:

e Funcdo de perda I(y;, ¥;): Uma fungao de perda diferenciavel e convexa que quantifica
a discrepancia entre as observagdes reais y; e as predigdes y;;
e Termo de regularizagdo Q(f;): Define a complexidade do modelo para prevenir o

sobreajuste (overfitting), dado por:

Q(f) = yT+5 2wl (®)

Em que y e 1 sdo parametros de regularizacao, 7 ¢ nimero de folhas da arvore e
w sdo os pesos das folhas. Dada a natureza aditiva do modelo, a otimizagdao ¢ realizada de

forma iterativa. Na etapa t, o modelo busca a funcdo f; que melhor minimiza o objetivo;

L= Y2 13 + LD+ 9)

O XGBoost se diferencia dos demais algoritmos de boosting por utilizar a expansao
de Taylor de segunda ordem para aproximar a funcdo de perda, permitindo uma otimizacao

mais eficiente. (Chen; Guestrin, 2016; Friedman, 2001)

O desempenho preditivo do modelo XGBoost ¢ condicionado por um grupo de
hiper parametros, os quais governam a estrutura das arvores de decisdo e a dinamica estocastica
durante o processo de estimag¢do. (Chen; Guestrin, 2016; Chen et al, 2026). Em um contexto
com a variavel dependente desbalanceada (como ¢ o caso de domicilios em inseguranca
alimentar com baixa propor¢cao de resultados positivos), aplicou-se o hiper parametro
scale pos weight®. Este parAmetro opera o reponderacio das observacdes positivas na fungio

de perda, permitindo elevar a sensibilidade do modelo na identificagdo da inseguranca

total de domicilios em seguranga alimentar

8 scale_pos_weight = — - -
total de domicilios em inseguranca alimentar
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alimentar, preservando a distribui¢ao original dos dados e evitando vieses. Nao foram aplicadas
técnicas de oversampling como SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), que
gera novos exemplos sintéticos da classe minoritaria para equilibrar a base, para evitar o
aumento do tamanho da amostra. O modelo foi treinado sem o uso de pesos de expansao da
PNAD Continua por meio do software R-4.5.2 para Windows.

No arcabouco de modelos de aprendizado de maquina, a explicabilidade das
previsoes assume relevancia similar a acuracia do algoritmo. Todavia, diversos algoritmos de
machine learning, como o XGBoost, atuam como “caixas-pretas” devido a sua complexidade
estrutural e interpretabilidade dos resultados. Para lidar com esse desafio, Lundberg e Lee
(2017) propdem uma abordagem para interpretagdo de predi¢des denominado SHAP (Shapley
Additive exPlanations). Os valores SHAP sao calculados para cada observacao e indicam a
magnitude e a dire¢ao do efeito de cada caracteristica sobre a predicao. A analise da distribui¢ao
desses valores permite detectar a variabilidade dos efeitos e a presenga de relagdes ndo lineares
complexas no processo preditivo.

O SHAP médio ¢ uma medida derivada da agregagao das contribui¢des marginais
individuais de todas as observacdes do conjunto de dados. Formalmente, para cada atributo
explicativo, computa-se a média aritmética dos valores absolutos dos seus respectivos valores
SHAP consoante sugerido por Lundberg e Lee (2017). Essa métrica permite mensurar a
magnitude média do impacto de cada varidvel sobre a previsdo final, neutralizando a diregao
da contribuicdo (positiva ou negativa). Dessa forma, essa medida fornece um arcabouco
comparativo para o ordenamento da relevancia relativa dos preditores, destacando aqueles que
mais influenciam na variabilidade do modelo.

Cabe salientar que as varidveis mais importantes em termos do SHAP médio ndo
sd0 necessariamente aquelas que apresentam os maiores impactos ao longo da distribuicao.
Algumas variaveis podem causar um grande impacto em um pequeno grupo de pessoas, € outras
podem ter um efeito menor em cada caso individual, mas por afetarem quase todo mundo da
mesma forma, acaba sendo mais importante na média SHAP (Shapley Additive exPlanations)

geral, apresentando um efeito generalizado e constante.

3.4 Analise do modelo de previsao

A etapa seguinte a constru¢do do modelo consiste em examinar o seu

comportamento preditivo, passo fundamental para medir a capacidade de generalizacdo do

algoritmo diante dos dados ndo observados durante o treinamento. Quando um modelo
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apresenta desempenho superior nos dados do treinamento, no entanto, demonstra performance
insatisfatoria no processamento do teste, tem-se um cendrio de sobreajuste (overfitting),
comprometendo seu poder analitico e preditivo. (Chen; Guestrin, 2016; Hastie, 2009)

Para viabilizar essa andlise, constroi-se a matriz de confusdo (Quadro 4),
bidimensional que compara o resultado da previsdo com o que foi realmente observado,
apontando os acertos (diagonal principal da matriz) e os erros (diagonal secundaria da matriz)

do modelo.

Quadro 4: Matriz de confusao

Classe Prevista
Seguranca alimentar Inseguranca alimentar
Classe observada N N
=0 =1
Seguranca alimentar Verdadeiro negativo »
Falso positivo (FP)
y=0) (VN)
Inseguranca alimentar ) ) .
( 1 Falso negativo (FN) Verdadeiro positivo (VP)
y =

Fonte: Elaboragdo propria elaboragdo propria a partir dos dados da PNADC 2024.
Com base nessas comparagdes entre os valores previstos e observados dessa matriz,

¢ possivel calcular algumas medidas de desempenho do modelo:
e Acurdcia: ¢ uma performance geral do modelo e mostra quantas previsdes o

modelo acertou em relagdo ao total.

VP +VN

acuracia =
Total
e Precisdo: propor¢ao de previsdes corretas de uma categoria em relagdo a todas
as previsoes feitas dessa categoria.

VP
VP + FP

e Recall ou sensibilidade: proporcao de previsdes corretas da categoria alvo (VP)

precisao =

em relagdo a soma dos verdadeiros positivos com os falsos negativos.

VP
VP + FN

e FI-Score: média harmonica entre precisdo e sensibilidade, representando em um

sensibilidade =

numero Unico a qualidade geral do modelo.

B 2(precisao)(sensibilidade)

F1 =
(precisao + sensibilidade)
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4. RESULTADOS

4.1 Estatisticas descritivas

A Figura 1 mostra a incidéncia da inseguranga alimentar na base de dados,
indicando o desbalanceamento entre as duas classes. O percentual de domicilios em situagdo de
inseguranca alimentar ¢ de 25,61%, enquanto 74,39% referem-se aos domicilios fora dessa

condigao.

Figura 1 - Incidéncia da inseguranca alimentar

74,39%

25,61%

Inseguranca alimentar Seguranga alimentar

Fonte: elaboracdo prépria com base nos dados da PNAD Continua 2024.

A Tabela 1 compara as médias e desvios-padrao das varidveis entre domicilios em
situacdo de seguranca e de inseguranca alimentar, mostrando diferengas entre os dois grupos.
Em termos de distribui¢do regional, ha uma grande concentracao de domicilios em inseguranca
alimentar na regido Nordeste (45,5%).

Os domicilios em inseguranca alimentar apresentam piores condi¢des
socioecondmicas. A incidéncia de pobreza energética multidimensional ¢ substancialmente
mais elevada nesse grupo (35,7% contra 22,1%), assim como a dependéncia de beneficios
sociais (47,3% versus 20,4%). Além disso, a renda domiciliar per capita (em logaritmo) ¢
consideravelmente menor entre os domicilios em inseguranca alimentar, reforcando o papel
central da restricdo de renda. Este resultado corrobora com os estudos de Okolie ef al. (2025) e

Zhao et al. (2025).
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No que se refere as caracteristicas do domicilio, ha uma maior presenca de criancas
nos domicilios em inseguranga alimentar, enquanto a presenca de idosos ¢ mais frequente entre
os domicilios em seguranca alimentar. Ademais, domicilios com inseguranga alimentar
apresentam maior nimero de adultos sem ocupacdo, o que sinaliza maior vulnerabilidade no
mercado de trabalho.

As caracteristicas do chefe do domicilio também se diferenciam entre os grupos.
Domicilios em inseguranca alimentar sdo mais frequentemente chefiados por mulheres, por
pessoas ndo brancas, com menor escolaridade média e menor taxa de ocupagdo. A participacao
do chefe em regimes previdencidrios ¢ significativamente menor entre os domicilios em
inseguranga alimentar, o que indica menor prote¢do social associada ao trabalho formal ou a
aposentadoria. Tais achados convergem com o trabalho de Fransiska et al. (2025).

Tabela 1: Estatisticas descritivas das variaveis independentes

Seguranca alimentar Inseguranca alimentar Total
Variavel Média ;e(;:;‘(’) Média ;e(;:;‘(’) Média :)):;:;‘(’)
aluguel 0,1685 0,3743 0,1839 0,3874 0,1724 0,3778
pobre_mult33 0,2209 0,4149 0,3571 0,4792 0,2558 0,4363
norte 0,1056 0,3073 0,1623 0,3687 0,1201 0,3251
nordeste 0,2817 0,4499 0,4551 0,4980 0,3261 0,4688
sudeste 0,2977 0,4572 0,2103 0,4075 0,2753 0,4467
centro_oeste 0,1047 0,3062 0,0827 0,2754 0,0991 0,2987
urbana 0,7494 0,4334 0,7006 0,4580 0,7369 0,4403
Irdpc 7,3139 1,3077 6,5616 1,3800 7,1213 1,3666
dom_benef 0,2041 0,4031 0,4731 0,4993 0,2730 0,4455
dom_aposent 0,3642 0,4812 0,2823 0,4501 0,3432 0,4748
chefe_fem 0,5005 0,5000 0,5991 0,4901 0,5258 0,4993
chefe_branc 0,4341 0,4956 0,2545 0,4356 0,3881 0,4873
chefe idad 51,4902 16,5967 49,3128 15,4885 50,9327 16,3477
chefe_estudo 9,6276 4,9153 7,8525 4,6927 9,1731 4,9206
chefe_ocupad 0,5892 0,4920 0,4878 0,4999 0,5632 0,4960
chefe_previd 0,3837 0,4863 0,2076 0,4056 0,3386 0,4732
chefe_agric 0,0886 0,2841 0,0860 0,2803 0,0879 0,2831
adult_estud_dom 10,2363 4,3546 8,6565 4,2033 9,8436 4,3711
fam_estend 0,1380 0,3450 0,1820 0,3858 0,1493 0,3564
fam comp 0,0099 0,0991 0,0100 0,0993 0,0099 0,0991
n_adult sem_ocup 0,0501 0,2406 0,1274 0,3873 0,0699 0,2874
dom_crianca 0,4244 0,7488 0,6503 0,9706 0,4822 0,8173
dom_idoso 0,5545 0,7562 0,4367 0,6769 0,5244 0,7385

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PNAD Continua 2024.
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4.2 Modelagem e desempenho preditivo

A base de dados foi estratificada de forma aleatéria em amostra de treinamento
(80% das observacdes) e amostra de teste (20% das observagdes), garantindo a avaliagdao da
execucao preditiva em dados nao utilizados durante a estimagao dos parametros.

O aprimoramento do algoritmo consiste no ajuste de hiperparametros, viabilizado
por meio de uma validagdo cruzada com cinco subconjuntos. Além disso, utilizou-se como
indicador de comparagao a métrica area sob a curva ROC (AUC). Por fim, selecionou-se o
conjunto de hiperpardmetros com maior robustez preditiva para configurar o modelo final.

Ap0s o treinamento, o desempenho preditivo do modelo selecionado foi validado
no conjunto de teste a partir das probabilidades estimadas. A curva ROC foi construida e o
ponto de corte oOtimo foi definido com base no critério de Youden
(J=Sensibilidade+Especificidade -1). que maximiza simultaneamente a sensibilidade e a
especificidade. A partir desse critério, as probabilidades foram transformadas em categorias
binarias, permitindo a elaborag¢dao da matriz de confusao (Quadro J5).

Os hiperparametros do modelo final foram:

e Subamostra de observagdes utilizada em cada arvore: 0,8;

e Numero méaximo de arvores no processo de boosting: 2.000;

e Profundidade maxima das arvores: 6;

e Taxa de aprendizado (learning rate): 0,05;

e Propor¢ao de varidveis selecionadas em cada arvore: 0,8;

e Peso minimo para divisao de nos internos: 1; e

e Parametro de regularizacao gama: 0.

Quadro 5: Matriz de confusao do modelo XGBoost

Classe Prevista

Seguranca alimentar | Inseguranca alimentar
=0 =1
Seguranca alimentar
13.195 6.397
Classe y=0)
Observada Inseguranca alimentar
1.935 4.808
=1
Acuracia: 0,6836 Valor preditivo positivo: 0,4291
Intervalo de confianca de 95%: (0,678; 0,6892) Valor preditivo negativo: 0,8721
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Taxa sem informagdo (No Information Rate): 0,744
Valor-p [Acuracia > NIR]: 1

fndice Kappa: 0,3176

Valor-p do teste de McNemar: <2e-16
Sensibilidade: 0,7130

Especificidade: 0,6735

Prevaléncia: 0,2560

Taxa de detecgdo: 0,1826
Prevaléncia de deteccdo: 0,4255
Acurécia balanceada: 0,6933

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PNAD Continua 2024.

Como procedimento de validacdo e comparagdo, estimou-se adicionalmente um

modelo de regressao logistica sob as mesmas condi¢oes de treinamento e conjunto de preditores

do algoritmo XGBoost. Os resultados expressos no Quadro 6 indicam um desempenho

competitivo, porém inferior ao modelo XGBoost.

Quadro 6: Matriz de confusao do modelo Logit

Previsto
Seguranca alimentar | Inseguranca alimentar
¥=0) G=1
Seguranca alimentar
9.547 5.240
=20
Observado
Inseguranca alimentar
1.306 3.550
=1

Acuracia: 0,6668

Intervalo de confianca de 95%: (0,6601; 0,6733)
Taxa sem informagao (No Information Rate): 0,7528
Valor-p [Acuracia > NIR]: 1

Indice Kappa: 0,2961

Valor-p do teste de McNemar: <2e-16

Sensibilidade: 0,7311

Especificidade: 0,6456

Valor preditivo positivo: 0,4039
Valor preditivo negativo: 0,8797
Prevaléncia: 0,2472

Taxa de deteccdo: 0,1807
Prevaléncia de detecgdo: 0,4475
Acuracia balanceada: 0,6883

Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PNAD Continua 2024.

Os resultados apresentados no Quadro 5 € no Quadro 6 revelam que o modelo

XGBoost apresenta acuracia (68,4%) e acurdcia balanceada (69,3%) marginalmente superior as

do modelo Logit (66,7% e 68,8% respectivamente), sugerindo melhor equilibrio entre a

identificacdo correta de domicilios em seguranga e em inseguranca alimentar. Este achado esta

alinhado com os trabalhos de Chilukuri (2025) e Okolie et al. (2025).

O incremento na acurdcia balanceada e no indice de Kappa (0,318 no XGBoost

contra 0,296 no Logit) aponta um melhor ajuste ao panorama de desbalanceamento da base. Tal

indicio converge com as conclusdes de Fransiska et al. (2025).



31

Em termos de capacidade de identificacdo do desfecho de interesse, o Logit
apresenta sensibilidade ligeiramente maior (73,1% contra 71,3%), sinalizando maior
capacidade de detectar corretamente os domicilios em inseguranga alimentar. Por outro lado, o
XGBoost apresenta maior especificidade (67,4% contra 64,6%), diminuindo os casos de falsos
positivos. Ainda assim, ambos os modelos proporcionam valores preditivos positivos baixos
(42,9% no XGBoost e 40,4% no Logit), mostrando a dificuldade de prever corretamente a

inseguranca alimentar em um panorama de prevaléncia relativamente menor (cerca de 25%).

4.3 Valores SHAP

Os valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) foram empregados neste
trabalho com a finalidade de complementar a interpretacdo do modelo XGBoost e calculados
com base no conjunto de dados de treinamento. Essa abordagem permite decompor cada
predicdo do modelo em contribui¢des individuais das varidveis explicativas, indicando como e
em que magnitude cada caracteristica aumenta ou reduz a probabilidade estimada de ocorréncia
da inseguranca alimentar. Ao incorporar os valores SHAP, a analise avanga além do
desempenho preditivo, oferecendo transparéncia ao funcionamento do modelo e possibilitando
a comparacao direta entre padrdes identificados pelo aprendizado de maquina e os resultados
obtidos por métodos econométricos tradicionais.

A importancia global das 10 variaveis mais importantes no modelo de previsao da
inseguranca alimentar, medida pelo valor médio absoluto dos valores SHAP, pode ser
visualizada pela Figura 2. A renda domiciliar per capita ¢ o principal determinante das
previsdes do modelo, concentrando a maior parte da explicagdo da inseguranca alimentar
corroborando com estudos de Zhao et al. (2025) e Okolie et al. (2025).

Em seguida, destaca-se o recebimento de beneficios no domicilio, o que ¢
consistente com o fato de que esses programas estdo fortemente associados a contextos de
vulnerabilidade social, ainda que possam exercer um papel mitigador do risco, convergindo
com os resultados de Okolie ef al. (2025). Varidveis sociorraciais e territoriais, como a condi¢ao
de o chefe ser branco e a localizagao no Nordeste, também apresentam relevancia, assim como
o contexto urbano, indicando que desigualdades regionais e espaciais influenciam a
probabilidade de inseguranca alimentar. Tal fato est4 alinhado com os trabalhos de Chilukuri

(2025) e Silva et al. (2025).
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Também aparecem caracteristicas relacionadas ao capital humano e & composicao
do domicilio, como escolaridade e idade do chefe, anos médios de estudo dos adultos e chefia
feminina. Tais evidencias estdo em concordancia com Zhao et al. (2025) e Barbosa e Nelson
(2016). Por fim, a pobreza energética multidimensional, embora com menor peso relativo,
permanece informativa, indicando que privagdes ndo monetdrias seguem relevantes mesmo

apos o controle pela renda.

Figura 2 - Importancia global das variaveis na previsiao da Inseguranca Alimentar
(SHAP médio)
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Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PNAD Continua 2024.

A Figura 3 ilustra a distribui¢do dos valores SHAP em fungao variaveis explicativas
selecionadas. No eixo das abcissas, constam os valores assumidos por cada varidvel. Enquanto,
no eixo das ordenadas, aparece o valor SHAP, sendo que valores positivos indicam uma
contribui¢cdo para o aumento no risco da inseguranga alimentar e valores negativos revelam um
efeito protetivo da variavel em questao.

O primeiro diagrama da Figura 3 revela uma correlagdo negativa entre os anos
médios de estudo dos adultos do domicilio e risco de inseguranga alimentar. Esse resultado ¢

coerente com o Logit, em que a razdo de chance ¢ 0,972, indicando que mais escolaridade dos
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adultos no domicilio reduz significativamente o risco de inseguranga alimentar. Residir em area
urbana estéd associado a valores SHAP positivos, ou seja, maior probabilidade de inseguranca
alimentar em comparacao a area rural. A regressao logistica esta nessa mesma linha, com razao
de chance de 1,4088, sugerindo maior risco de inseguranga alimentar em &reas urbanas,
possivelmente refletindo custo de vida mais elevado e maior vulnerabilidade urbana.

Adicionalmente, a referida figura mostra um aumento expressivo nos valores SHAP
quando a variavel que indica localizagao no Nordeste assume valor 1, indicando que domicilios
nessa regiao tém maior risco previsto de inseguranga alimentar. Totalmente consistente com o
Logit, em que o Nordeste apresenta uma das maiores razoes de chance 2,06, sinalizando a
continuidade das disparidades territoriais.

No que se refere ao nimero de adultos sem ocupagao no domicilio, quanto maior
essa variavel, maior o valor SHAP, ¢ logo mais elevada a probabilidade de inseguranca
alimentar, indicando uma relagdo linear e positiva.

Esse resultado converge com o modelo Logit, que estima uma razdo de chance
elevada (1,64), expressando que a ausé€ncia inser¢ao laboral € um dos fatores de vulnerabilidade
alimentar. Com relagao a idade do chefe do domicilio, os valores SHAP revelam uma relagao
nao linear, com o risco aumentando levemente até idades intermediarias do chefe e caindo
fortemente em idades mais avangadas. Este achado alinha-se com os estudos de Zhao et al.
(2025) e Okolie et al. (2025). Por sua vez, a regressdo logistica captura apenas o efeito médio,
com razao de chance préoxima de 1 (1,002), enquanto o SHAP mostra que o impacto da idade
varia ao longo do ciclo de vida.

O diagrama também indica que os valores SHAP associados a renda domiciliar
per capita mostram que domicilios com niveis inferiores de renda tendem a apresentar maior
probabilidade de inseguranga alimentar, enquanto niveis maiores de renda reduzem esse risco.
O efeito ¢ intenso e ndo linear, coerente com o modelo Logit, que aponta uma razao de chance
0,758, confirmando a renda como fator de protecdo contra a inseguranga alimentar. Tal fato esta
em consonancia com os resultados obtidos por Zhao et al. (2025) e Okolie et al. (2025) e Silva
et al. (2025).

Os valores SHAP indicam que quando o chefe do domicilio ¢ branco, ha menor
risco de inseguranca alimentar. Em consenso com o Logit, cuja razdo de chance ¢ 0,767,
comprovando as desigualdades raciais estruturais associadas a inseguranc¢a alimentar. Por fim,
a Figura 3 ilustra que elevados niveis de escolaridade do chefe do domicilio estdo relacionados

a valores SHAP negativos, apontando reducdo na probabilidade de inseguranca alimentar. O
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impacto ¢ gradual, duradouro e robusto, convergindo com as estimativas do Logit, que aponta

razdo de chance de 0,962. Tal indicio ratifica as conclusdes de Fransiska et al. (2025).



Figura 3 - Valores SHAP para algumas variaveis explicativas
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Fonte: elaboragdo propria com base nos dados da PNAD Continua 2024.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa analisou os perfis de risco associados a inseguranga alimentar para
domicilios brasileiros, usando os microdados da PNADC 2024 ¢ a modelagem de um modelo
de aprendizado de maquina XGBoost. As evidéncias revelaram que a inseguranca alimentar
ainda se manifesta como um desafio estrutural, sendo influenciada por um conjunto complexo
de fatores socioeconOmicos e regionais.

No que tange ao desempenho preditivo, o0 modelo XGBoost apresentou marginalmente
resultados superiores ao modelo de regressao Logistica, demostrando que métricas ndo lineares
sdo instrumentos poderosos para tratar dados sociais complexos. O exame dos valores SHAP
ratificou a preponderancia da renda domiciliar per capita como principal preditor da
inseguranca alimentar. Adicionalmente, o recebimento de beneficios sociais foi o segundo
preditor mais importante, seguido das caracteristicas regionais, a cor e a escolaridade do chefe
de domicilio e dos adultos, a inser¢do ocupacional e a composi¢ao familiar. A localizagdo do
domicilio na regido Nordeste indicou um efeito substancial sobre o risco de inseguranca
alimentar. Esses achados corroboram com a literatura teérica e empirica que evidencia o poder
dos modelos de machine learning em tratar padroes mais complexos do que modelos
econométricos tradicionais.

Em termos de implicagdo das politicas publicas, os resultados obtidos recomendam
acOes multiplas para o enfrentamento da inseguranca alimentar, como a implementacdo de
politicas publicas que articulem os beneficios sociais com investimento em educagdo ,
qualificacdo profissional, reducdo da disparidades regionais e enfrentamento das privagdes
multidimensionais, como a pobreza energética . A aplicacdo do modelo de aprendizado de
maquina apresentou potencial para aperfeigcoar a deteccdo de domicilios vulneraveis a
inseguranca alimentar e auxiliar politicas de focalizagao mais eficientes.

Em sintese, o estudo apresenta limitagdes como a transversalidade dos dados que nao
captura a trajetdria dindmica dos domicilios ao longo dos anos. A Escala Brasileira de
Inseguranca Alimentar (EBIA) ¢ uma varidvel subjetiva sujeita a vieses no momento da
entrevista. Pesquisas futuras podem explorar dados longitudinais e verificar transi¢coes de
estados de seguranca e inseguranga alimentar e comparar outros algoritmos de machine

learning que nao foram testados.
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APENDICE A - Estimativas das Razdes de Chance do Modelo Logit

Tabela Al: Razdes de chance estimadas no modelo Logit
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Coeficiente Razao de Desvio 2 P-valor Intervalo 95%
chance padrio confianca
aluguel 1,2951 0,0304 11,0200 0,0000 1,2369  1,3560
pobre_mult33 1,4171 0,0303 16,3100 0,0000 1,3589  1,4777
norte 2,2813 0,0761 24,7400 0,0000 2,1369 2,4353
nordeste 2,0623 0,0602 24,7900 0,0000 1,9476  2,1838
sudeste 1,4514 0,0434 12,4700 0,0000 1,3688 1,5389
centro_oeste 1,5810 0,0578 12,5300 0,0000 1,4716  1,6984
urbana 1,4088 0,0319 15,1400 0,0000 1,3476 1,4726
Irdpe 0,7582 0,0065 -32,4300 0,0000 0,7456  0,7710
dom_benef 1,8239 0,0358 30,6400 0,0000 1,7551 1,8953
dom_aposent 1,1456 0,0301 5,1700 0,0000 1,0881 1,2061
chefe fem 1,2665 0,0222 13,4700 0,0000 1,2237 11,3107
chefe branc 0,7671 0,0146 -13,9700 0,0000 0,7390 0,7961
chefe idad 1,0020 0,0008 2,4100 0,0160 1,0003 1,0036
chefe_estudo 0,9621 0,0022 -16,7400 0,0000 0,9578  0,9664
chefe ocupad 1,2378 0,0290 9,0900 0,0000 1,1821 11,2961
chefe previd 0,7622 0,0181 -11,4500 0,0000 0,7275 0,7984
chefe_agric 0,8504 0,0276 -4,9900 0,0000 0,7979  0,9062
adult estud dom 0,9720 0,0023 -12,0800 0,0000 0,9674  0,9764
fam_estend 1,1280 0,0234 5,8000 0,0000 1,0829 1,1749
fam_comp 1,0482 0,0744 0,6600 0,5070 0,9121 1,2046
n_adult sem ocup 1,6364 0,0385 20,9400 0,0000 1,5626 1,7135
dom_crianca 1,0837 0,0111 7,8800 0,0000 1,0622  1,1056
dom_idoso 0,8355 0,0142 -10,5900 0,0000 0,8082168 0,8638
const 1,1172 0,0878 1,4100 0,1590 0,9576319 11,3033

Fonte: elaboragdo prépria com base nos dados da PNAD Continua 2024.



