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Resumen

La distribucion de ingresos en una sociedad suele no depender solo de esfuerzos y
decisiones individuales. Cuando esto ocurre, se suele hablar de la existencia de desigualdad
de oportunidades. El estudio tanto de su nivel como de sus determinantes es relevante por
varios motivos. En primer lugar, la literatura sugiere que la desigualdad de oportunidades
puede estar asociada al crecimiento econdémico en un grado mayor a la desigualdad de
ingresos. En segundo lugar, su estudio permite una mejor comprension sobre los
mecanismos economicos e institucionales que generan la desigualdad de ingresos.
Finalmente, existe evidencia respecto a que la sociedad apoya en mayor medida las politicas
redistributivas cuando comprende que las desigualdades se originan en circunstancias
exogenas al individuo. En la literatura se encuentran tanto estimaciones paramétricas como
no paramétricas del nivel de desigualdad de oportunidades, las cuales han sido cuestionadas
por presentar sesgos y ser dependientes de la modelizacion escogida. En este trabajo se
realiza una adaptacion de la metodologia empleada por Brunori, Hufe y Mahler (2018)
basada en arboles de regresion condicionales y bosques aleatorios condicionales, algoritmos
que suelen incluirse en el amplio espectro del Machine Learning (ML) o Aprendizaje
Automatico. Segin estos autores, con esta metodologia se consiguen estimaciones mas
precisas, permitiendo considerar complejas interacciones entre las variables, a la vez que se
incorporan nociones de significancia estadistica que permiten el testeo de la existencia de
igualdad de oportunidades. Utilizando datos de la Encuesta Permanente de Hogares (EPH)
para Argentina en el periodo 2016-2018, se comprueba que esta nueva metodologia produce
mejores estimaciones de la distribucion de los ingresos en nuestro pais. Adicionalmente, se
encuentra evidencia de la existencia de desigualdad de oportunidades con un 1% de
significatividad tanto a nivel pais como regional. Las variables mas relevantes a la hora de
explicar la desigualdad de oportunidades son género, el nivel educativo de los padres y el
tamafio del hogar, aunque hay evidencia de que tanto los niveles de desigualdad como sus
principales determinantes varian de acuerdo a la region del pais. Los resultados obtenidos
permiten una mejor comprension sobre la desigualdad econdmica al interior de nuestro pais,
constituyendo un aporte tanto para el disefio de politicas publicas como para el mejoramiento
de las estadisticas tendientes a evaluar las condiciones de vida de una sociedad.
Adicionalmente, este trabajo contribuye a demostrar la utilidad de ciertos algoritmos de

machine learning en el estudio de problemas econdmicos relevantes.
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1. Introduccion

Existen distintas formas de medir qué tan desigual es una sociedad, no existiendo un
consenso respecto a cual es el tipo y grado de igualdad al cual se deberia aspirar. Mas atn,
en materia de distribucion de ingresos o de riqueza, unas sociedades parecen ser mas
tolerantes que otras en cuanto a los niveles de desigualdad deseables. De todas formas, en
las sociedades democraticas modernas, se suele aceptar que todas las personas deberian
gozar de las mismas oportunidades para obtener determinado nivel de ingresos, originando
un interés por conocer como se distribuyen estas oportunidades. Si bien, en un primer
momento, el estudio de la igualdad o desigualdad de oportunidades estuvo circunscripto al
terreno de la filosofia politica, siendo la Teoria de la Justicia de John Rawls (1971) el mas

claro ejemplo de esto, el interés de la teoria econdmica por este tema ha ido creciendo.
1.1 La igualdad de oportunidades como preocupacién econémica

Los motivos por el creciente interés de los economistas en esta problematica son
varios. En primer lugar, se ha argumentado que la desigualdad de oportunidades esta
asociada al crecimiento econémico en un grado ain mayor a la desigualdad de ingresos.
Marrero y Rodriguez (2010) analizaron la desigualdad de ingresos de Estados Unidos,
separando entre desigualdad de oportunidades y la que llaman ‘desigualdad de retornos al
esfuerzo’. Hallaron evidencia robusta de una relacion positiva entre esta ultima y el
crecimiento, y de una relacion negativa entre desigualdad de oportunidades y crecimiento
economico. Estos resultados compatibilizan la vision de que cierta desigualdad de ingresos
es positiva para los incentivos que movilizan una economia capitalista, con la vision de que
ciertas personas no consiguen alcanzar todo su potencial productivo por motivos ajenos a su
voluntad. En este sentido, el Banco Mundial (2006) sostiene que la existencia de fuertes y
persistentes desigualdades en las oportunidades iniciales en los individuos genera trampas

de desigualdad que representan severas restricciones al crecimiento econdmico.

En segundo lugar, Checchi y Peragine (2010) sostienen que el estudio de la
desigualdad de oportunidades permite una mejor comprension sobre los mecanismos
econdmicos e institucionales que generan la desigualdad de ingresos. En particular, existen
interdependencias entre la desigualdad de ingresos y la de oportunidades, que suelen
visualizarse en un reducido grado de movilidad social: los nifios de hogares pobres suelen
ser pobres en su adultez y lo contrario ocurre con quienes nacen en hogares ricos. Corak

(2012) realiza estimaciones de la ‘elasticidad intergeneracional de los ingresos’, encontrando



que en paises avanzados como EEUU y Gran Bretaiia el ingreso de una persona esta muy
correlacionado con el de sus padres, indicando que el esfuerzo y talento individual no
consiguen superar las diferencias de nacimiento. Por otro lado, en Canada y en los paises
noérdicos la mayor movilidad social es significativamente mayor. De acuerdo con el autor,
estas diferencias entre paises tienen que ver con el rol de tres instituciones: la familia, el
mercado laboral y el Estado. Cuanto mayor es la capacidad de las familias para invertir en
sus hijos, tanto en términos monetarios como no monetarios, mayores las oportunidades que
tendran los chicos en su vida. Cuanto mayor es la igualdad en los retornos a la educacion en
el mercado laboral, mayores los incentivos para invertir en educacion. Si el Estado
implementa politicas publicas progresivas, la relevancia del entorno familiar se reduce y

aumenta la igualdad de oportunidades.

Relacionado con el posible rol del Estado, existe evidencia respecto a que la sociedad
apoya en mayor medida las politicas redistributivas cuando percibe que las desigualdades
tienen un origen injusto (Alesina y La Ferrara, 2005). Mas atn, Jiménez (2016) sostiene que
la desigualdad economica percibida como desigualdad de oportunidades es, probablemente,
una de las principales fuentes de descontento e inestabilidad social y politica. En este sentido,
Ferreira y Gignoux (2011) afirman que existe una creciente vision normativa segun la cual
las politicas publicas deberian orientarse hacia la busqueda de la igualdad de oportunidades
y no a la igualdad de ingresos o riqueza. Mas alla de que este punto es opinable, contribuye

a explicar el creciente interés en la desigualdad de oportunidades.

Sin embargo, mas alla de la relevancia que se le asigna al tema, no existe un consenso
ni a nivel filoséfico ni en los debates publicos respecto a como debe definirse la igualdad de
oportunidades (Lefranc, Pistolesi y Trannoy, 2009). Del mismo modo, tampoco hay una

forma estandarizada de medir el nivel de desigualdad de oportunidades.

Dado el caracter empirico de este trabajo, se adoptara una definicion de igualdad de
oportunidades similar a la utilizada en gran parte de la literatura previa y que puede ser
estimada con los datos disponibles. Para justificar la utilizacion de los algoritmos que aqui
se emplean, se hard una comparacion del poder predictivo de las principales metodologias
de estimacion empleadas en la literatura con el de los arboles de regresion y bosques
aleatorios condicionales desarrollados por Hothorn, Hornik, y Zeileis (2006). Una vez
validados estos métodos, se los utilizard para encontrar evidencia de la existencia de
desigualdad de oportunidades en Argentina, estimar su nivel e identificar sus principales

determinantes. Al hacer esto, se espera identificar diferencias entre distintas regiones del
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pais respecto al nivel y determinantes de la desigualdad de oportunidades, como también
encontrar interacciones entre las variables que, a priori, no son planteadas en la
modelizacion. La unica fuente de informacion es la Encuesta Permanente de Hogares (EPH)
elaborada por el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INDEC), considerando el
periodo 2016-2018, dado que en el mismo no se han producido cambios metodologicos

relevantes ni en el disefio de la encuesta ni en la recoleccion de los datos.
1.2 Estructura y motivacion del trabajo

La estructura del trabajo es la siguiente. En el Capitulo 2 se formulan las principales
preguntas de investigacion, junto con los objetivos y las hipdtesis que guian este trabajo. La
revision del marco teodrico se dividira en dos capitulos consecutivos. En el Capitulo 3, se
repasara la literatura relevante sobre el tema de la igualdad de oportunidades, discutiendo
las distintas definiciones junto con una revision critica de las estrategias de estimacion
empirica del nivel de desigualdad de oportunidades. En el Capitulo 4, luego de discutir qué
se entiende por Machine Learning (ML), se realiza una revision de los algoritmos basados
en arboles, desde los arboles de regresion introducidos por Breiman, Friedman, Olshen, y
Stone (1984) hasta los bosques aleatorios, tal vez el algoritmo de ML mas difundido hoy en
dia. En particular, se explicaran los arboles de regresion condicionales y los bosques
aleatorios condicionales, dado que son los dos métodos que se utilizan en este trabajo. En el
Capitulo 5 se presentaran algunos detalles metodoldgicos, explicando qué variables de la
EPH seran utilizadas. Los resultados de la investigacion se presentan en el Capitulo 6, donde
se espera mostrar evidencia a favor de todas las hipotesis planteadas en el Capitulo 2. En el
Capitulo 7 se discuten las principales conclusiones del trabajo, junto con una serie de
propuestas para investigaciones futuras. Luego de las referencias bibliograficas, el trabajo
finaliza con un breve anexo con consideraciones sobre el software utilizado e indicaciones
para consultar el anexo online, donde estan disponibles resultados adicionales no incluidos
en este documento, como también el codigo fuente que permite la reproduccion de los

resultados.

Respecto a la motivacion de este trabajo, sobresale la posibilidad de combinar
diferentes intereses del autor de una manera coherente y, en cierta forma, novedosa. La
problematica de la desigualdad es un tema que ya ha sido trabajado de manera conjunta por
el autor y el tutor de esta tesis (Carrera, Rodriguez y Sardi, 2016), quienes incluso ya habian
abordado los vinculos de la desigualdad de oportunidades con la desigualdad de ingresos y

sus posibles impactos macroecondémicos (Carrera y Rodriguez, 2013). Por otro lado, en los
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ultimos tiempos el autor ha estado siguiendo con interés el impulso que estan tomando los
algoritmos de ML para distinto tipo de aplicaciones. La posibilidad de combinar ambas

inquietudes en un mismo trabajo era una tarea que estaba pendiente.

Antes de continuar con el siguiente capitulo, una aclaracion respecto al vocabulario
utilizado en este trabajo. La bibliografia sobre ML ha crecido exponencialmente en los
ultimos afios, estando predominantemente en inglés. Como resultado, gran parte de su
terminologia no tiene una traduccion al espafiol estandarizada y no se pretende imponerla
aqui. Mas aun, se ha considerado que la utilizacion de traducciones tales como ‘aprendizaje
automatico’podria confundir en lugar de ayudar al lector familiarizado con ML. Por lo tanto,
salvo cuando las traducciones sean obvias, como en ¢l caso de los mencionados arboles de

regresion y bosques aleatorios', se utilizaran los términos en inglés.

2. Pregunta de investigacion, objetivos e hipdtesis de trabajo

A la hora de analizar la distribucion del ingreso en la Argentina, ;existe la igualdad
de oportunidades? Responder a este interrogante requiere responder un par de preguntas
previas. En primer lugar, ;qué es la igualdad de oportunidades?, La literatura suele
desagregar el origen de los resultados individuales -en este caso, los ingresos- en dos tipos
de factores: aquellos que constituyen una fuente legitima de desigualdad, denominados
‘esfuerzos’, y aquellos donde las desigualdades que producen son social o moralmente
inaceptables, denominados ‘circunstancias’ (Roemer, 1998). A partir de alli, una definicion
posible es considerar que existe la igualdad de oportunidades cuando la distribucion de
ingresos es independiente de las circunstancias que enfrentan distintos grupos de la
poblacion. Si bien la discusion respecto a qué se incluye como circunstancia es en gran parte
subjetiva, la seleccion de las mismas suele estar limitada por cuestiones metodologicas o de
disponibilidad de datos. En este sentido, la segunda pregunta que hay que responder es la
siguiente: ;cudl es la mejor manera de estimar la desigualdad de oportunidades?

La mayor parte de la literatura empirica se ha visto forzada a considerar un ntimero
reducido de circunstancias, dado que ninguna muestra es lo suficientemente grande para las
metodologias usuales. Por un lado, las estimaciones paramétricas pueden estimar con
precision s6lo un ntimero reducido de parametros. Por el otro, las estimaciones no

paramétricas enfrentan el problema de que no pueden clasificar a la muestra en un gran

! Traduccion de regression trees y random forest.
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namero de grupos, ya que algunos quedarian con muy pocas observaciones como para
realizar una estimacion precisa. De esta forma, las estimaciones de la desigualdad de
oportunidades bajo ambas metodologias resultan sesgadas (Brunori, Peragine, y Serlenga,
2016) y con modelizaciones extremadamente simples.

Considerar un nimero amplio de circunstancias admitiendo complejas interacciones
entre las mismas requiere implementar metodologias donde el tamafio de la muestra no sea
un limitante para la cantidad de variables a considerar. Muchos algoritmos de ML cumplen
con este requisito, por lo que permitirian, en principio, tanto una estimacion mas precisa de
la desigualdad de oportunidades como también una mejor identificacion de sus principales
determinantes. En este trabajo se comparara el desempeiio de los arboles de regresion
condicionales y bosques aleatorios condicionales desarrollados por Hothorn et al. (2006) con
el de las metodologias tradicionales. Después de validar estos algoritmos como metodologia
para estudiar la desigualdad de oportunidades, se los utilizara para estimar el nivel y los
determinantes de la desigualdad de oportunidades en Argentina.

De esta forma, el objetivo general de este trabajo puede plantearse de la siguiente

manera:

2.1 Objetivo general: Estudiar si existe desigualdad de oportunidades en la Argentina,

identificando sus principales determinantes.

Avanzando en el detalle de lo que se intenta realizar en este trabajo, se plantean los

siguientes objetivos especificos:

2.2 Objetivos especificos:

1. Analizar si los algoritmos de ML mejoran las estimaciones de los niveles de ingresos
respecto a las técnicas econométricas tradicionalmente encontradas en la literatura.

2. Buscar evidencia robusta de que, en el contexto de la distribucion de los ingresos,
existe desigualdad de oportunidades en Argentina

3. Identificar los principales determinantes de la desigualdad de oportunidades en
Argentina.

4. Determinar si hay diferencias entre las distintas regiones del pais en cuanto al nivel

de desigualdad de oportunidades y sus determinantes.
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Utilizando datos de la EPH, el analisis se restringird a los diez trimestres
comprendidos entre el segundo trimestre de 2016 y el tercero de 2018, dado que no se
produjeron cambios metodologicos de relevancia en ese periodo. Ademas de comparar la
calidad de las estimaciones que produce cada metodologia, se realizaran estimaciones del
nivel de desigualdad de oportunidades tanto a nivel pais como al interior de cada una de las
regiones identificadas por la EPH (Gran Buenos Aires, Noroeste, Nordeste, Cuyo, Pampeana
y Patagonia). También se hara un analisis de los principales determinantes de la desigualdad
de oportunidades y de las diferencias observadas entre las distintas regiones del pais.

En los objetivos que se acaban de plantear, implicitamente se estd asumiendo que, en
materia de distribucion de los ingresos, existe desigualdad de oportunidades en la Argentina.

En efecto, esta es la hipotesis principal de este trabajo.

2.3 Hipotesis Principal: En Argentina, el ingreso personal esta condicionado por factores
que estan fuera del control individual (circunstancias). Es decir, existe desigualdad de

oportunidades.

Mas aln, en base a las circunstancias que pueden ser consideradas por la EPH y a
resultados sugeridos por la literatura previa, pueden arriesgarse las siguientes hipdtesis

secundarias.

2.4 Hipétesis Secundarias:

1. Los algoritmos de ML permiten estimaciones mas precisas del nivel de desigualdad
de oportunidades que enfrenta una sociedad, comparando con las estimaciones
paramétricas y no paramétricas frecuentemente utilizadas en la literatura.

2. El nivel de ingresos de una persona esta condicionado por el nivel educativo de sus
padres.

3. Las mujeres obtienen, en promedio, menor nivel de ingresos que los hombres.

4. Los determinantes de la desigualdad de oportunidades en Argentina varian de una

region a otra del pais.

En los proximos dos capitulos se discute el marco tedrico relevante para este trabajo,
mientras que en el capitulo 5 se presentan los detalles especificos sobre la seleccion de las
variables para el trabajo empirico. La evidencia que intenta demostrar las hipotesis

planteadas sera discutida en el Capitulo 6.
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3. Aspectos teoricos y empiricos de la desigualdad de oportunidades

A la hora de analizar la distribucion de ingresos de una sociedad suelen plantearse
preguntas respecto a qué tan igualitaria es la misma, dando lugar a la utilizacion de
indicadores como el coeficiente de Gini, el de Theil, los Top Incomes, entre muchos otros.
Sin embargo, salvo en casos muy extremos, es dificil establecer si determinado nivel de
desigualdad de ingresos es un problema que debe ser resuelto por algln tipo de intervencion
politica o si, por el contrario, contribuye a generar los incentivos adecuados para el
desenvolvimiento de una economia capitalista. Si bien en el debate publico suelen surgir
posiciones extremas -toda desigualdad es mala o toda desigualdad es buena-, desde la
filosofia politica se plante6 la necesidad de distinguir entre distintos tipos de desigualdades.
John Rawls, en su Teoria de la Justicia (Rawls, 1971) sostiene la necesidad de distinguir
entre la desigualdad social o moralmente justificada, de aquella injustificada. La adaptacion
que realizd la literatura econdmica a esta distincion consiste en la separacion entre
‘desigualdad de resultados’ y ‘desigualdad de oportunidades’, ya sea para oponerse a
cualquier tipo de politica redistributiva (Friedman y Friedman, 1979) como para refinar el
tipo de igualdad al que deberia aspirarse sin violar las libertades individuales (Sen, 1985).
Mas alla de los distintos enfoques que se le pueden dar a esta cuestion, existe un mayor
consenso respecto a que todas las personas deberian tener las mismas oportunidades de
obtener determinado nivel de ingresos, respecto a la propuesta de igualar los ingresos ex -
post. Sin embargo, a la hora de definir qué se entiende por igualdad de oportunidades, el
consenso esta ausente nuevamente.

En la seccion primera de este capitulo se abordara la discusion sobre como definir el
concepto de igualdad de oportunidades, explicando la definicion adoptada en este trabajo.
La segunda seccion se centra en un aspecto particular de esta discusion, la de definir cuales
son aquellos factores que estan fuera del control individual y que dan origen a la desigualdad
de oportunidades. En la seccion tercera se presentan de manera estilizada las distintas
metodologias empleadas en la literatura para medir la desigualdad de oportunidades,
haciendo énfasis en los inconvenientes que presentan y que justifican la biisqueda de una
metodologia superadora. Por ultimo, en la seccion cuarta se introduce brevemente la
metodologia sugerida basada en arboles y bosques de regresion, tema sobre el que se

profundizara en el Capitulo 4.
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3.1 ;Qué es la igualdad de oportunidades?

El punto de partida para cualquier definicion de igualdad de oportunidades suele ser
la idea de que los resultados individuales tienen su origen en dos tipos de factores: aquellos
que constituyen una fuente legitima de desigualdad, denominados esfuerzos, y aquellos
donde las desigualdades que producen son social o moralmente inaceptables, denominados
circunstancias. Qué factores deben considerarse esfuerzos o circunstancias es motivo de
debate y entra en el terreno de la teoria normativa. Dejaremos esta discusion para la siguiente
seccion. Por el momento, nos podemos quedar con la conclusion de Lefranc et al. (2009),
quien afirma que, por lo menos, el conjunto de circunstancias debe incluir el trasfondo social
del individuo. Es decir, de estar disponible la informacion, se deben considerar factores
como raza, género, lugar de nacimiento, familia y grupo socioeconémico, entre otros.

Suponiendo que estamos de acuerdo en el conjunto de circunstancias a considerar,
existen dos caminos distintos para definir la igualdad de oportunidades. Paes de Barros,
Ferreira, Molinas Vega y Saavedra Chanduvi (2009) identifican, en primer lugar, una vision
meritocratica bajo la cual personas con idénticas elecciones y nivel de esfuerzo deben
obtener idénticos resultados. En segundo lugar, mencionan una vision que los autores
definen como igualitaria, la cual sostiene que la distribucion de resultados tiene que ser
estocasticamente independiente de las circunstancias. Esta segunda vision es mas exigente,
ya que requiere que las circunstancias que enfrenta cada persona no condicionen los
esfuerzos que puede realizar.

Mas formalmente, siguiendo la notacion de Brunori et al (2018), supongamos una
poblacion de N individuos, cada uno con un ingreso y;. Este ingreso individual es resultado
de dos grupos de factores. En primer lugar, un conjunto de P circunstancias que estan fuera
del control del individuo: ; = {Cl-l, ...,Cip, ...,CiP}. En segundo lugar, un conjunto de Q
esfuerzos ©; = {Eil, ...,Eiq, ...,El-Q } El ingreso individual es el resultado de una funcion
g:Q X 0 - R, que puede ser escrita como y; = g(Q;, 0;).

Cada circunstancia C? € Q) tiene un total de X? realizaciones posibles, donde cada
realizacion para el individuo i se denomina x;. De acuerdo a estas realizaciones de las
circunstancias, se definen los ‘tipos’ T = {t4, ..., t;, ..., ty}, cada uno de los cuales agrupa
a un sector de la poblacion uniforme en término de circunstancias. Es decir, los individuos

i y j pertenecen al mismo tipo t,, € T si x¥' = x}’ V C? € Q. Del mismo modo, los individuos

i y j pertenecen a distintos tipos si3 CP € Q : xip * x}’.
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Con la notacion anterior, Brunori et al (2018) expresan las dos definiciones de
igualdad de oportunidades dadas por Roemer (1998). Por un lado, una definicion ex — ante,
que se enfoca en las diferencias entre tipos, sin tener en cuenta los esfuerzos. Desde esta
perspectiva, la igualdad de oportunidades se cumple cuando el resultado o ingreso promedio
de cada tipo es igual al promedio poblacional. Es decir, cuando la distribucion del ingreso
es independiente del tipo al que se pertenece. Por otro lado, existe una definicion ex — post,
que se enfoca en el resultado individual condicional al esfuerzo realizado. De acuerdo a esta
definicion, la igualdad de oportunidades existe cuando individuos con igual nivel de
esfuerzos obtienen los mismos resultados. La definicion ex — ante, puede asociarse a la vision
igualitaria de Paes de Barros et al. (2009), mientras que la definicion ex — post se corresponde

con la visidn meritocratica.

Definicion de Igualdad de Oportunidades ex — ante (vision igualitaria)
F(yilQ) = F(yy)

Vit €T, yr = ¥,

Definicion Igualdad de Oportunidades ex — post (vision meritocratica)

0;=0;=>y;,=y;

Cabe mencionar que, si la distribucion de los esfuerzos es independiente del tipo, la
igualdad de oportunidades ex — post implica la igualdad de oportunidades ex — ante (Ramos
y Van de Gaer, 2012). Pero esta independencia suele ser dificil de justificar, por lo que, en
general, estas dos definiciones expresan visiones distintas y conflictivas de lo que se
considera igualdad de oportunidades (Checchi, Peragine y Serlenga, 2015).

En este trabajo se adoptara la definicion ex — ante o igualitaria de la igualdad de
oportunidades, por la sencilla razén de que se disponen datos para las circunstancias que
enfrentan los individuos, o al menos para algunas de ellas, siendo mucho mas dificil de
cuantificar los esfuerzos individuales. En la seccion siguiente retomamos el debate sobre qué
variables pueden considerarse dentro del grupo de circunstancias, mientras que en la seccion
2.3 se explicaran las principales metodologias utilizadas para medir la desigualdad de

oportunidades ex — ante.

3.2 La delimitacion del conjunto de circunstancias.

Para diversos autores, a la hora de determinar qué se considera una circunstancia el
criterio relevante debe ser la responsabilidad individual. Por ejemplo, Checchi y Peragine

(2010) citan los llamados Principios de Compensacion y de Responsabilidad. El primero de
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estos principios establece que las diferencias en los resultados individuales atribuidas a
factores fuera del control individual son inequitativas y deben ser compensadas por la
sociedad. Por otro lado, el segundo principio establece que diferencias en los resultados
explicadas por factores sobre los cuales el individuo es responsable, son equitativas y no
deben ser compensadas. Aun asi, Roemer (1998) resalta que esta delimitacion es
estrictamente politica y que, en distintas sociedades, puede variar la percepcion que se tiene
sobre si determinada variable estd o no bajo control del individuo. Estas distintas
percepciones sociales son ejemplificadas por Lefranc et al. (2009), quien sostiene que, en
Estados Unidos, el éxito individual se suele atribuir mayormente al esfuerzo individual,
mientras que en sociedades europeas se enfatiza el rol de la suerte. En efecto, la
consideracion de factores aleatorios o “suerte” complica ain mas la delimitacion de las
circunstancias.

En el contexto de la desigualdad de ingresos, Vallentyne (2002) distingue dos tipos
de suerte. Por un lado, una suerte inicial, definida como el conjunto de factores que tienen
influencia en los resultados del individuo hasta el momento en que el mismo es responsable
de sus decisiones. Mas alla de ese momento, existe una suerte tardia, que sigue afectando los
resultados del individuo. Dentro del primer tipo de suerte, se encuentra todo el trasfondo
social en el que nace y se educa el individuo, aunque también incluye cierta suerte genética,
en el sentido que la persona puede haber heredado algun talento en particular. Como sefiala
Lefranc et al. (2009), la mayoria de los autores coincide en que las desigualdades originadas
en el contexto social deben compensarse -son injustas-, pero que la suerte genética no debe
compensarse porque se entraria en conflicto con otros valores éticos. Menos claro es qué
debe hacerse con la suerte tardia, como puede ser ganarse la loteria o salir sorteado para ir a
la guerra, ya que este tipo de suerte puede no ser completamente aleatoria, sino estar
vinculada tanto a esfuerzos como a circunstancias previas.

El grado de subjetividad en la seleccion de las circunstancias es explicitado por
Ramos y Van de Gaer (2012), quienes sostienen que existen al menos tres visiones dentro
de la filosofia politica respecto a la cuestion de qué variables son responsabilidad de los
individuos. Una primera vision sostiene que un individuo es responsable de lo que esta bajo
su control, donde control estd asociado al reconocimiento de la existencia de la libre
voluntad. Quienes niegan la existencia de la libre voluntad, incluyen todas las variables
observables dentro del conjunto de circunstancias, de tal modo que toda desigualdad es
considerada injusta. Por otro lado, quienes aceptan la existencia de la libre voluntad,

clasifican como circunstancias a variables del entorno familiar como educacion y ocupacion
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de los padres, junto con caracteristicas individuales como género, raza, edad y coeficiente
intelectual. Bajo esta vision, variables de contexto como el acceso a servicios basicos como
agua, sanitacion, electricidad o transporte, también deberian incluirse dentro del conjunto de
circunstancias.

Una segunda vision sostiene que los individuos son responsables de sus preferencias
y de las elecciones que toman en base a las mismas. Bajo esta vision, el conjunto de
circunstancias puede reducirse a un minimo, ya que si se considera, por ejemplo, que las
preferencias varian de acuerdo a variables como sexo o raza, las diferencias observadas en
los resultados entran en el terreno de la responsabilidad individual y no en un tratamiento
discriminatorio. Una tercera vision, vinculada a la idea de que uno es propietario de si mismo
y de todas las caracteristicas personales, conduce al extremo de considerar vacio al conjunto
de circunstancias. De esta forma, no hay lugar para la desigualdad de oportunidades, siendo
todas las desigualdades observadas legitimas.

En este trabajo se adopta un enfoque mas cercano a la primera de estas visiones,
incluyendo dentro de las circunstancias tanto a variables del entorno familiar como a ciertas
caracteristicas individuales. Cabe mencionar que Gasparini (2002) adopta un enfoque
conceptualmente distinto, distinguiendo entre fuentes de desigualdad socialmente aceptadas
y no aceptadas, siendo el enfoque seguido por Serio (2011). De todas formas, esta
clasificacion de las variables sigue siendo igualmente subjetiva y, a la hora del trabajo
empirico, conduce aproximadamente a la misma seleccion de las variables. En este sentido,
en la Tabla 1, se presenta un resumen de las circunstancias que han sido consideradas en la
literatura mas cercanas a este trabajo.

De todas formas, la seleccion de las circunstancias en la literatura empirica no
depende exclusivamente de argumentos teodricos. En primer lugar, depende de la
disponibilidad de datos. En el caso particular de este trabajo, hubiera sido deseable disponer
de mayor informacion sobre el entorno en que se criaron los individuos que hoy obtienen
ingresos, pero la informacion de este tipo que puede obtenerse de la EPH es muy limitada.
En segundo lugar, aun disponiendo de informacion sobre determinadas circunstancias, la
metodologia escogida puede verse restringida por la cantidad de observaciones, obligando a
descartar algunas circunstancias, trabajando solamente con un subconjunto de las mismas.
Este tema serd abordado en la siguiente seccion, donde se repasan de manera estilizada las

principales metodologias de estimacion de la desigualdad de oportunidades ex — ante.
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Tabla 1. Circunstancias consideradas en la literatura

Circunstancias
Estudio Circunstancias vinculadas al entorno familiar Vmculacrla.s 2
caracteristicas
individuales
Bourguignon, Educacion del padre y de la madre; ocupacion del | Raza; nacionalidad.
Ferreira y | padre.
Menéndez
(2007)

Area de residencia; género del jefe de hogar; nivel de | Género
Paes de Barros et | educacion de los padres; ingreso familiar per capita;

al. (2009) cantidad de hermanos; presencia de los dos padres en
el hogar.

Lefranc et al. | Grupo ocupacional del jefe de hogar.

(2009)

Checchi y | Lugar de residencia; nivel educativo del padre. Género

Peragine (2010)

Serio (2011) Educacion de los padres; ocupacion de los padres Gégerg, lugar de
nacimiento.

Checchi et al. Educacion de los padres; categoria ocupacional de Gér}ero;' .

(2015) los padres. nacionalidad; grupo
de edad.

Brunori et al. | Lugar de nacimiento; ocupacion del padre y de la | Género

(2016) madre; educacion del padre y de la madre.

Lugar de nacimiento; presencia de padres en el | Género
hogar; cantidad de adultos en el hogar; cantidad de
adultos que trabajan en el hogar; cantidad de nifios
Brunori et al. | en el hogar; pais de nacimiento del padre/madre;
(2018) nivel educativo del padre/madre; status ocupacional
del padre/madre; principal ocupacional del padre
/madre; régimen de tenencia de la vivienda.

3.3 ;Como se mide la desigualdad de oportunidades?

En la literatura se encuentran distintas formas de estimar el nivel de desigualdad de
oportunidades ex - ante. Sin embargo, mas alla de las especificidades de cada trabajo,
podemos resumir el proceso de la siguiente manera. Una vez que se seleccionaron las
circunstancias, se estima la distribucion de los ingresos generada por estos factores que estan
fuera del control individual. Esta distribucion de ingresos estimada, denominada
contrafactual o suavizada (Ferreira y Gignoux, 2011). Al estar explicada por las
circunstancias, esta distribucion contrafactual es una distribucion de ingresos ‘injusta’, es
decir, producto de la existencia de desigualdad de oportunidades. El paso siguiente consiste
en aplicar un indicador de desigualdad a esta distribucion de ingresos contrafactual, por
ejemplo, el coeficiente de Gini, dando lugar a una estimacion del nivel de desigualdad de

oportunidades.
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Este procedimiento implica que la calidad de la estimacion del nivel de desigualdad
de oportunidades depende directamente de la calidad de la estimacion de la distribucion de
ingresos contrafactual. De esta forma, al existir distintas alternativas para realizar esta
estimacion, es necesario analizar cual es la mas apropiada. En particular, la literatura
analizada puede clasificarse de acuerdo a tres metodologias de estimacion: paramétrica, no
paramétrica y una tercera metodologia mas reciente, basada en algoritmos de ML, que es la
elegida en este trabajo. A continuacion, se describen las metodologias paramétrica y no
paramétrica. De la tercer metodologia solo se realiza una introduccion, destinando el

Capitulo 4 a una discusion mas profunda sobre la misma.

3.3.1 Estimaciones No Paramétricas

Esta fue la metodologia empleada en el trabajo seminal de Van de Gaer (1995), la
cual fue seguida por, entre otros, Checchi y Peragine (2010) y Checchi et al. (2015). Consiste
en los siguientes pasos:

1. Se selecciona el set de circunstancias Q; = {C},...,CF,...,CF} y las
XP realizaciones permitidas para cada una de ellas.

2. Se construyen los tipos T = {ty, ..., t, ..., ty } €n base a todas las combinaciones
posibles de circunstancias. De esta forma, la muestra queda dividida en M tipos
disjuntos, cada uno de los cuales alberga individuos con exactamente las mismas
circunstancias, mientras que individuos de distintos tipos presentan diferencias
en al menos una de las circunstancias.

3. Para cada individuo i € t,,, se estima un nivel de ingresos y¥ igual al ingreso

promedio al interior de su tipo:

4. Se repite lo anterior para todos los tipos, asignando a cada uno de los N individuos
el ingreso promedio de su tipo. De esta forma se obtiene la distribucion de
ingresos contrafactual Y& = {y£, .., yE, ..., yE}.

5. Sobre esta distribucion de ingresos contrafactual se aplica un indicador de
desigualdad I(-), como podria ser el coeficiente Gini.

Para ejemplificar esta metodologia, supongamos que, para una poblacion

conformada por 100 individuos, disponemos de informacion de los ingresos y de las
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circunstancias “Género” y “Raza”, donde cada una de éstas puede tomar dos valores
posibles:
C': Género = {Varén, Mujer}
C?:Raza = {Blanca, Otra}

De esta forma, la poblacion se divide en 4 tipos:

T = {{Varén; Blanca},{Varén; Otra},{Mujer; Blanca},{Mujer; Otra}}

Supongamos que cada uno de estos tipos esta conformado por 25 individuos, siendo
los ingresos promedios de $1.000, $700, $800 y $600 respectivamente. De esta forma, se
puede construir la distribucion de ingresos contrafactual para los 100 individuos de la
poblacion:

Yt = {1.000, ...,1.000,700, ...,700,800, ...,800,600, ...,600}

Esta distribucion de ingresos esta explicada so6lo por las circunstancias, por lo que
puede considerarse injusta. De esta forma, aplicando un indicador de desigualdad a la misma,
se obtiene una estimacion del nivel de desigualdad de oportunidades que enfrenta esta
poblacion.

Entre las ventajas de esta metodologia sobresale que es capaz de captar interacciones
entre las variables sin forzar la forma en que las variables afectan el ingreso. Es decir, no es
necesario forzar una influencia lineal y aditiva, por citar la modelizacién mas comun. Pero
presenta un gran inconveniente y es que, dado el tamaio de la muestra, la cantidad de
circunstancias a considerar estd limitada por la cantidad de observaciones que quedan
asignados a cada tipo. Por ejemplo, supongamos que en el ejemplo anterior queremos
considerar una tercer circunstancia, la cual puede tomar dos valores:

C3: Instruccion del Padre = {Sabe leer y escribir, Otra}

Esto eleva la cantidad de tipos a 23 = 8, dadas las distintas combinaciones que se
pueden hacer de estas circunstancias®. Dada que la muestra consta de s6lo 100 individuos,
puede verse que la estimacion del ingreso al interior de cada tipo se hard con un nimero muy
reducido de observaciones. Mas aun, este problema crece rapidamente a medida que se
consideran mas variables y se admiten mas valores para cada una. Por ejemplo, Checchi y
Peragine (2010) utilizan cinco circunstancias que pueden tomar entro dos y tres valores cada

una, dando lugar a 108 tipos, algunos de los cuales cuentan con menos de cinco

2 T={ {Varén, Blanca; Sabe leer y escribir}, {Varén; Blanca, Otra}, {Varén; Otra; Sabe leer y escribir},
{Varon; Otra; Otra}, {Mujer; Blanca, Sabe leer y escribir}, {Mujer; Blanca; Otra}, {Mujer; Otra; Sabe leer
y escribir}, {Mujer,; Otra; Otra} .
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observaciones. Checchi et al. (2015) también utilizan cinco circunstancias, alguna de las
cuales puede tomar cuatro valores, dando lugar a 144 tipos.

Un inconveniente adicional que presentan las estimaciones no paramétricas es que,
si se desea considerar una circunstancia que toma valores continuos, como podria ser el
ingreso del padre, el investigador debe decidir como particionar esta variable: en percentiles,
cuartiles, o de otra manera, decision que condiciona los resultados. Esto sucede porque, por
lo general, la cantidad de realizaciones tinicas observadas en una variable continua suele ser
muy grande como para construir un tipo de acuerdo a cada valor Unico, lo que obliga a
agruparlas de alguna manera arbitraria. Por ejemplo, para conformar los tipos de acuerdo a
la variable ingreso del padre, pueden considerarse dos realizaciones posibles: ingreso del
padre menor a la mediana, o mayor o igual a la mediana. Pero existen muchas otras opciones,
siendo dificil establecer cual es la mas apropiada.

Este tipo de inconvenientes no es exclusivo de la metodologia descrita anteriormente.
Lefranc et al. (2009) siguen una metodologia distinta, realizando tests de dominancia
estocastica para testear la existencia de desigualdad de oportunidades. Aun asi, su trabajo
sufre de la misma restriccion de no poder utilizar un gran niimero de circunstancias. Los
autores mencionan que cuentan con informacion del grupo ocupacional (6 valores posibles)
del jefe de hogar, su esposa y los padres de ambos, lo que permitiria una detallada
clasificacion del origen social del hogar. Sin embargo, argumentan que el uso de todas estas
variables daria lugar a submuestras muy pequefias y estimaciones poco precisas, por lo que
solo utilizan el grupo ocupacional del jefe de hogar.

En resumen, el principal inconveniente del enfoque no paramétrico es que, de todas
las circunstancias observables, el investigador debe o bien seleccionar un subconjunto de
ellas, o limitar los valores que pueden tomar, o ambas cosas para poder obtener estimaciones
confiables. Particionar la muestra en un numero reducido de tipos implica asumir un rol muy
limitado para las circunstancias y, en la mayoria de los casos, lleva a una subestimacion de
la desigualdad de oportunidades (Ferreira y Gignoux, 2011). Pero intentar resolver este
inconveniente incluyendo todas las circunstancias observables genera estimaciones con
mayor varianza, lo cual puede resultar en una sobreestimacion del nivel de desigualdad de
oportunidades (Brunori et al. 2016).

Cabe destacar que la metodologia basada en arboles de regresion, sobre la cual se
hablara en la seccion 3.3.3 y, con mas detalle, en el Capitulo 4, tiene muchas similitudes con
el método de estimacion no paramétrica. También se divide a la poblacion en tipos de

acuerdo a las circunstancias, calculandose el nivel de ingresos promedio al interior de cada
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uno de ellos. Pero hay una diferencia fundamental: no se construyen todos los tipos posibles,
sino s6lo un subconjunto de los mismos. Esto permite considerar un nimero mucho mayor
de circunstancias. Y lo que resulta igualmente relevante, la seleccion de qué tipos se utilizan
y cudles no, no queda a cargo del investigador, sino que la realiza el algoritmo en base a
criterios estadisticos. Pero antes de profundizar con estos métodos, se discutira la otra
metodologia de estimacion ampliamente difundida en la literatura de igualdad de

oportunidades.

3.3.2 Estimaciones Paramétricas

Una alternativa para la estimacion de la distribucion del ingreso contrafactual es
mediante regresiones paramétricas. Dado que es, probablemente, la técnica econométrica
mas difundida, requiere una explicacion menos detallada. Consiste basicamente en estimar

el logaritmo del ingreso mediante una funcion lineal de las circunstancias consideradas:

K
Iny) = fo+ ) BeCE + &
c=1

De esta forma, la distribucion contrafactual se construye con los valores predichos

por la regresion anterior:
yLE = efi‘o+2’c<:1f3’c6ic

Es importante destacar que, tal como ocurria con la estimacion no paramétrica, la
regresion anterior va a predecir ingresos iguales para individuos con las mismas
circunstancias. Es decir, si bien no se construyen formalmente los tipos, es como si se lo
hiciera, por lo que tiene sentido seguir hablando de los mismos.

La estimacién paramétrica puede realizarse mediante, por ejemplo, Minimos
Cuadrados Ordinarios, y suele brindar mejores resultados que los métodos no paramétricos
cuando la muestra no es demasiado grande (Ferreira y Gignoux, 2011), permitiendo
considerar un niimero mayor de circunstancias. Otra virtud de esta metodologia es que
permite una mejor identificacion de la contribucion individual de cada variable, algo no tan
sencillo con las metodologias alternativas. Sin embargo, también tiene sus inconvenientes.
En la version mas simple de la regresion anterior, se supone que todas las variables tienen
un efecto lineal sobre los ingresos, ignorando todo tipo de interdependencias entre las
variables. Por supuesto, se puede elevar el grado del polinomio o agregar interacciones entre
las variables, pero esto daria lugar a un modelo cada vez mas saturado, expuesto a los mismos

problemas de sobreestimacion de los métodos no paramétricos.
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La estimacion paramétrica es la metodologia empleada por Bourguignon, Ferreira y
Menéndez (2007) para estimar la desigualdad de oportunidades en Brasil y por Ferreira y
Gignoux (2011) para los casos de Brasil, Colombia, Ecuador, Guatemala, Panama y Peru.
Con respecto a sus resultados, estos ultimos autores sefialan que deben interpretarse como
un limite inferior del nivel de desigualdad de oportunidades dado que, por los problemas de
estimacion mencionados, se han omitido circunstancias observables, ademas de las no
observables. Serio (2011) también utiliza esta metodologia para estimar la desigualdad de
oportunidades de Argentina en base a la EPH, con una seleccion de las variables bastante
parecida a la que se realiza en este trabajo.

Este tipo de metodologias se adapta mejor a la utilizacion de variables continuas que
el método no paramétrico descrito previamente. Sin embargo, las variables categoricas
requieren un tratamiento especial. En particular, a la hora de incluir variables categoricas
que pueden tomar n realizaciones distintas, se deben incluir en la regresion n-/ variables
binarias para representar todos los valores posibles. Esto significa que si, por ejemplo, se
quiere considerar la circunstancia Raza con tres valores posibles, {Blanca; Negra; Otra}, se
deben estimar dos parametros adicionales en la regresion. De esta forma, incluir numerosas
variables categoricas con varios valores posibles para cada una, puede requerir la estimacion
de una gran cantidad de parametros, lo cual esta limitado por el tamafio de la muestra. Es
decir, al igual que con los métodos no paramétricos, puede requerirse que el investigador
seleccione un subconjunto de circunstancias o limite la cantidad de valores que cada una de
ellas puede tomar.

Brunori et al. (2016) indican que las estimaciones paramétricas estan expuestas a los
mismos sesgos que las no paramétricas. En primer lugar, a menos que se incluyan todas las
circunstancias que afectan a los ingresos, las estimaciones de la desigualdad de
oportunidades estan sesgadas a la baja’. Pero intentar reducir este sesgo incrementando el
numero de circunstancias mas alla de lo que el tamafio de la muestra puede soportar, termina
introduciendo un sesgo al alza. Esto se debe a que, al incluir mas circunstancias, cada tipo
queda conformado por un menor nimero de observaciones, aumentando tanto la desigualdad
entre los tipos como la varianza de las estimaciones del ingreso de cada tipo. En sucesivos
trabajos, estos autores realizan dos propuestas metodologicas para superar estos

inconvenientes, las cuales se presentan en la siguiente seccion.

3 Tanto Brunori et al. (2016) como Ramos y Van de Gaer (2012) sostienen que este es el caso general,
aunque adminten que, en determinadas circunstancias, el sesgo por circunstancias omitidas puede ser
positivo.
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3.3.3 Hacia una nueva metodologia de estimacion

En el citado trabajo de 2016, Brunori et al. no abandonan por completo el método de
estimacion paramétrica explicado en la seccidon previa, pero introducen mecanismos de
validacion cruzada* para seleccionar la mejor especificacion del modelo. Si bien esta
metodologia ya podria considerarse un algoritmo de ML, dado que la especificacion del
modelo esta determinada por los datos, como se discutira en el Capitulo 4, es una extension
del modelo lineal explicado previamente.

El método de validacion cruzada consiste en dividir la muestra en k partes de igual
tamafio, cada una de las cuales es utilizada alternativamente como conjunto de prueba o fest
set. Es decir, primero se estima el modelo utilizando las observaciones de k-1 partes y se
realiza una prediccion fuera de la muestra’ sobre el grupo de datos que no se incluyo en la
estimacion. Se repite el proceso & veces, dejando afuera de la estimacion a un grupo de datos
distinto cada vez, y se promedia el error de pronostico cometido, por ejemplo, promediando
el error cuadratico medio de las k predicciones. Este proceso se realiza para las distintas
especificaciones del modelo que se quieren comparar, seleccionandose la que produce un
menor error promedio. Los autores utilizan este mecanismo para 26 paises europeos,
probando distintos conjuntos de circunstancias e interacciones entre las mismas. Encuentran
que el ranking entre los paises varia dependiendo la especificacion utilizada, por lo que
concluyen que es extremadamente importante introducir un criterio estadistico para
seleccionar un modelo entre distintas especificaciones posibles.

Brunori et al. (2018) abandonan el método de estimacion paramétrico basado en
regresiones lineales, adoptando los arboles de regresion condicionales que seran explicados
en el Capitulo 4. Segln estos autores, las ventajas de esta metodologia son varias. Ademas
de reducir atin mas la influencia del investigador en la seleccion del modelo y las variables
a utilizar, esta metodologia reduce el sesgo a la baja de las circunstancias omitidas, ya que
permite considerar un gran nimero de circunstancias y valores posibles para las mismas sin
temor a un excesivo particionamiento de la muestra. En efecto, el algoritmo es el encargado
de decidir, mediante criterios estadisticos, cuantas particiones son las adecuadas y en base a
qué variables y valores determinarlas. Adicionalmente, se elimina la restriccion de una
influencia lineal y aditiva de las variables, pudiéndose captar interacciones complejas entre

las mismas. Por ultimo, esta metodologia incluye mecanismos para reducir la varianza de las

4 Traduccion de cross-validation..
> Traduccion de out-of-sample.
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estimaciones, eliminando el sesgo al alza provocado por el aumento de la varianza que se
origina al considerar mas variables.

Comprender las particularidades de esta metodologia requiere varios pasos previos,
por lo que se dedicara todo el Capitulo 4 a esta tarea. En el Capitulo 6 se intentard mostrar
evidencia de que efectivamente esta metodologia es superadora, utilizdndola luego para

estimar la desigualdad de oportunidades en Argentina.

4. “Machine learning” y métodos basados en arboles

Con el aumento del poder de computo de los ordenadores personales y la amplia
disponibilidad de datos, se popularizaron una serie de algoritmos y métodos estadisticos
computacionalmente intensivos, englobados bajo el difuso nombre de ‘Machine Learning’
(ML). Sin embargo, no existe una unica y precisa definicion de ML. Lantz (2013) define a
ML como el estudio y desarrollo de algoritmos computacionales para transformar datos en
accion inteligente®, mientras que en textos de mayor rigurosidad estadistica como Friedman,
Hastie y Tibshirani (2001) o Efron y Hastie (2016) ni siquiera se define el término. Sin
aspirar a dar aqui una definicion precisa sobre el término, en el contexto de este trabajo
interesa establecer en qué se diferencian estos métodos de las tradicionales técnicas
econométricas.

Sosa Escudero (2019), quien adopta el término ‘aprendizaje automatico’ como
traduccion de ML, sostiene que estos métodos caen en la frontera entre la computacion y la
estadistica. Afirma que, en la vieja vision de la estadistica, la idea era ‘estimar’ un modelo
propuesto por una teoria o experiencia previa: el modelo viene de afuera y los datos se usan
solo para estimarlo. Pero la profusion de datos permite construir, estimar y reestimar el
modelo a medida que se lo usa. Esta es la idea detras de ‘aprender’ o learn en lugar de
‘estimar’. Por otro lado, la parte de “automéatico” o machine tiene que ver con que una parte
o toda la tarea de reconstruccion del modelo puede relegarse a un procedimiento
computacional.

En el mismo sentido, Athey (2018) sostiene que una caracteristica comuin de los
métodos ML es que la seleccion del modelo estd basada en los datos. El analista provee la
lista de variables y ejecuta un algoritmo que estima y compara numerosos -usualmente

cientos o miles- de modelos alternativos, seleccionandose el mejor de acuerdo a algin

6 “The field of study interested in the development of computer algorithms to transform data into intelligent

action is known as machine learning”. Lantz (2013, pagina 3)
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criterio a maximizar. Si bien esto podria en principio generar problemas de sobreajueste’, se
utilizan distintas técnicas para reducir este problema. Esta forma de proceder contrasta con
la practica habitual de la econometria, donde el investigador elige un modelo basado en
teoria y realiza una sola estimacion, o unas pocas similares para testear la robustez del
modelo.

Un punto importante a destacar es que los métodos de ML no agregan mucho a la
economia tradicional respecto a problemas de identificacién, como podria ser la
identificacion de un efecto causal. Es decir, no suelen ser los métodos adecuados para
encontrar una buena estimacion del S detras de la relacion entre X e Y. Por otro lado, suelen
producir mejores predicciones en estimaciones semi-paramétricas o cuando el nimero de
variables explicativas es grande respecto al nimero de observaciones (Athey, 2018). Citando
a Mullainathan y Spiess (2017), ML no so6lo provee nuevas herramientas, sino que resuelve
un problema diferente. ML produce predicciones de Y en base a X, descubriendo patrones
generalizables. En efecto, gran parte del éxito de ML se debe a su capacidad para descubrir
complejas estructuras o interrelaciones que no habian sido especificadas en un modelo.
Adicionalmente, al seleccionarse la forma funcional del modelo en base a los datos, permite
al investigador una mayor transparencia a la hora de explicar la modelizacion utilizada.

Los métodos de ML se califican en ‘supervisados’ y ‘no supervisados’. Estos ultimos,
que se centran en la busqueda de patrones en las observaciones, intentando encontrar clusters
o grupos de observaciones similares, no seran tratados en este trabajo. Los métodos
‘supervisados’ son aquellos en los que se puede distinguir claramente entre una variable
objetivo (Y) y las variables explicativas (X), intentando construir un estimador f(x) de
u(x) = E[Y|X = x] con el que obtener buenas predicciones de Y en un set de datos
independiente. En este trabajo se utilizara un tipo particular de algoritmos de ML, aquellos
basados en arboles de decision. Las siguientes secciones de este capitulo estan destinadas a
describir este tipo de algoritmo, desde el algoritmo base, hasta las versiones implementadas

en este trabajo.

4.1 Métodos de regresion basados en arboles
Los métodos basados en arboles son muy populares en una gran variedad de
disciplinas, como la investigacion genética (Goldstein, Polley y Briggs, 2011; Brieuc,

Waters, Drinan y Naish, 2018), la deteccion de spam (DeBarr y Wechsler, 2009) o incluso

" Traduccion de overfitting.
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la busqueda de planetas fuera del sistema solar (McCauliff, Jenkins, Catanzarite, Burke,
Coughlin, Twicken y Cote, 2015). Se han utilizado para diversas aplicaciones financieras
tales como la deteccion de transacciones fraudulentas (Liu, Chan, Kazmi y Fu, 2015), la
prediccion de defaults en préstamos (Zhou y Wang, 2012) y hasta para predecir la evolucion
de los mercados financieros (Khaidem, Saha y Dey, 2016; Gholamian y Davoodi, 2018). A
la hora de predecir niveles de pobreza, un documento de trabajo del Banco Mundial muestra
que las regresiones basadas en arboles producen resultados mas precisos que otras
metodologias (Sohnesen y Stender, 2017). En efecto, gran parte de la popularidad de los
métodos basados en arbol se debe a que han mostrado un gran poder predictivo en ciertas
situaciones donde otros tipos de modelos no se desempefian bien o son dificiles de aplicar.
Estas situaciones serian las siguientes:

e Cuando el numero de predictores es muy grande respecto al tamafio de la muestra,

lo cual dificulta la estimacion paramétrica.

e (Cuando parametrizaciones sencillas como modelos lineales o cuadraticos no son

una buena aproximacion al verdadero modelo generador de los datos.

e Cuando existen interacciones complejas entre las variables.

e Cuando entre las variables predictivas se incluyen tanto variables categoricas

como numéricas.

En concreto, los modelos basados en arboles son modelos no paramétricos que
aplican el particionamiento recursivo binario® sobre la muestra. Es decir, la muestra original
se divide inicialmente en dos grupos en base a una variable y valor a determinar, repitiendo
el proceso sucesivamente para cada submuestra hasta que se cumple cierto criterio de
terminacion. Como resultado, la muestra queda dividida en una cierta cantidad de grupos o
nodos que tienen cierto grado de homogeneidad, lo que permite predecir un valor tnico de
la variable dependiente para cada nodo. El siguiente esquema, tomado de Efron y Hastie
(2016), ilustra el funcionamiento del algoritmo a la hora de predecir una variable Y mediante

dos variables explicativas X; y X>.

8 Traduccion de “binary recursive partitioning”.

27



Grafico 1. Esquema de los métodos de arbol

X<ty

X2 <to X<tz

Rl R_» R:l

Ry Rs

Fuente: Efron y Hastie (2016)

El diagrama de la izquierda, el “arbol”, indica que para aquellas observaciones en las
que se cumple tanto que X; < t; como X, < t,, se predice un valor igual a R;. De manera
similar, para el resto de las observaciones se predicen valores de R> a Rs dependiendo de los
valores que tomen las variables X; y X>. Es decir, la superficie de regresion, grafico de la
izquierda en la Figura 2, estd conformada por s6lo 5 valores, lo que explica su forma
escalonada.

Efron y Hastie (2016) indican que un algoritmo puede tener tres usos: 1. Prediccion,
2. Estimacion o 3. Explicacion. Los autores sostienen que los métodos basados en arboles
son faciles de interpretar, por lo que son particularmente ttiles para el tercero de estos usos,
el de la explicacion. Sin embargo, su uso mas importante es en el campo de la prediccion,
ya que sus errores de pronostico suelen ser menores a los de otras metodologias, aunque con
gran varianza, como se explicara mas adelante. Por otro lado, las superficies de regresion
discontinuas que producen los descalifica como métodos validos para la estimacion de la
verdadera superficie de regresion. De todas formas, algunos métodos mas sofisticados que
se veran en las siguientes secciones consiguen estimar superficies mas suaves.

En este trabajo la atencion esta puesta en los arboles de regresion, ya que lo que se
intenta predecir es una variable numérica (ingreso). Pero todos los métodos explicados en
este capitulo son facilmente adaptables a casos de clasificacion, es decir, cuando la variable
que se quiere predecir es categorica. Para una explicacion mas profunda sobre arboles de

regresion y de clasificacion, puede recurrirse al trabajo de Strobl, Malley y Tutz (2009).
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En la seccion 4.2 se explicarda con mayor detalle como es el proceso de construccion
de un arbol de regresion, base de los modelos mas complejos que suelen utilizarse en la
mayoria de los trabajos empiricos. Las siguientes secciones estaran destinadas a explicar
como diversas mejoras secuenciales a los arboles de regresion mejoran tanto sus propiedades
estadisticas como su poder predictivo. La seccion 4.3 describira la técnica de bagging”,
mientras que en la seccion 4.4 se describiran los bosques aleatorios!?, probablemente el
método basado en arboles mas difundido. La seccion 4.5 estd dedicada a los métodos que
son utilizados en este trabajo: los arboles de regresion condicionales, a partir de los cuales
se pueden construir bosques aleatorios condicionales. La ultima seccion de este capitulo

explica como se pueden utilizar estos modelos para estimar la desigualdad de oportunidades.

4.2 Arboles de Regresion

Supongamos que se dispone de P variables explicativas para estimar el valor de una
variable numérica Y, contando para ello con N observaciones (X;,Y;) coni =1,2,..,Ny
X; = (Xi1, Xi2, -, Xip). Si bien existen distintos algoritmos para crear un arbol de regresion,
uno de los mas utilizados es el desarrollado por Breiman et al. (1984), conocido como el
algoritmo CART'!, que se describe a continuacion.

Partiendo de la muestra completa, se considera la variable explicativa X; y el valor s
para definir las siguientes particiones:

R, (,s) ={X|X; < s}y R,(j,s) = {X|X; > s}

Para cada una de estas particiones se predice el valor de Y simplemente tomando el
promedio de todos los Y; de cada particion.

I = Z yi/ Ny
i€Ry

El algoritmo prueba con diversos valores de j y s, eligiendo aquellos que minimizan
las sumas del error de prediccion cuadratico de cada particion:

st + s3

Siendo s? = Yier, (Vi — F)?. Puede demostrarse que minimizar esta suma equivale
a maximizar la diferencia entre las medias de cada grupo (Efron y Hastie, 2016), por lo que

el algoritmo elige j y s de tal modo que los dos grupos de datos son lo més diferente posible.

% “Bagging” suele traducirse como “agregacion” o “empaquetado”. Para evitar confusiones, se decidi6
mantener la terminologia en inglés.

19 Traduccion de “random forest”.

1 Sigla de “Classification and Regression Trees”: arboles de regresion y clasificacion.
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Por ejemplo, un particionamiento ideal seria cuando todos los elementos de un grupo son 0
y todos los elementos del otro grupo son 1, por lo que la varianza de cada particion es 0.

Una vez que se dividio la muestra original en dos submuestras o ramas del arbol, se
procede de manera similar para cada rama, es decir, al interior de cada rama se vuelve a
seleccionar una variable j y un valor s para volver a dividir esa porcion de la muestra en dos
submuestras mas pequefias, dando lugar a nuevas ramas del arbol. ;Hasta donde se deja que
crezca el arbol? Un arbol muy grande produciria un sobreajueste sobre la muestra de
entrenamiento, generando malos pronosticos fuera de la muestra. Por otro lado, un arbol
demasiado corto podria no capturar parte de la estructura presente en los datos. El criterio
mas comun consiste en dejar crecer un arbol muy largo, por ejemplo, hasta que cada grupo
tenga menos de x elementos, para luego podarlo!?> mediante técnicas de validacion cruzada
y andlisis de costo-complejidad. Dado que en este trabajo se utilizaran arboles de regresion
condicionales, los cuales utilizan criterios de significancia estadistica para dejar de dividir
la muestra, no se profundizara en los detalles del proceso de poda o prunning (Ver Efron y
Hastie (2016) o Friedman et al (2001) para mas detalles).

Dos grandes ventajas de los arboles de regresion son su interpretabilidad (Friedman
etal, 2001) y la capacidad de captar interacciones complejas entre las variables (Strobl et al,
2009). Pero presentan al menos dos grandes problemas. Por un lado, como ya fue
mencionado la superficie de prediccion carece de suavidad. Por otro lado, las predicciones
de los arboles son muy inestables. Un pequefio cambio en la muestra puede generar
particiones muy diferentes, por lo que son estimadores de varianza elevada. Este es el
problema mas relevante cuando el objetivo es conseguir buenas predicciones.
Afortunadamente, la varianza de las estimaciones puede reducirse construyendo un
ensamble de una gran cantidad de arboles. Esta técnica, conocida como ‘bagging’, se

describe en la siguiente seccion.

4.3 Bagging
Diversos estudios empiricos o basados en simulaciones han mostrado que los arboles
de clasificacion producen, en promedio, la prediccion correcta. Es decir, son predictores
insesgados (Bauer y Kohavi, 1999; Breiman, 1996; Breiman, 1998; Dietterich, 2000;
Bithlmann y Yu, 2002). Si bien existe menos evidencia para el caso de los arboles de

regresion, la literatura considera que son aproximadamente insesgados y que, en todo caso,

12 En inglés, al proceso de poda se lo suele llamar “prunning”.
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el sesgo de un ensamble de arboles es el mismo que el de un arbol individual (Friedman et
al, 2001). Es decir, el ensamble de muchos arboles reduce la varianza o inestabilidad de las
estimaciones, haciendo mas confiables las predicciones, sin modificar el sesgo. Ahora bien,
dado que s6lo se cuenta con un conjunto de datos ;de donde salen todos estos arboles
diferentes? El primer paso consiste en construir distintos conjunto de datos mediante la
técnica de bootstrapping.

Se entiende por bootstrap al proceso de construir una muestra de igual tamafio a la
original, digamos N, mediante extracciones con reposicion de una muestra de N
observaciones de la muestra original. Es decir, de la muestra original conformada por N
pares de valores (x;, y;), se extraen N valores con reposicion, dando lugar a una muestra de
igual tamafio a la original pero, casi con seguridad, ligeramente diferente, dado que una
misma observacion puede ser elegida mas de una vez.

Para realizar el proceso de ensamble o bagging, se obtienen B muestras mediante
bootstrap'® y para cada una de ellas se corre un arbol de regresion. Dada la inestabilidad de
los arboles y las diferencias entre las muestras, los arboles estimados pueden diferir en
muchos aspectos: las variables elegidas, los valores de corte y en la cantidad de nodos
terminales identificados. Lo usual es dejar crecer arboles grandes, sin podarlos, dando lugar
a arboles mucho mas diversos, con distintas combinaciones de las variables predictivas.
Como cada uno de estos arboles produce su propia prediccion de y para cada observacion
de x, a la que denominaremos y”(x), el estimador bagged se construye mediante el

promedio de todas estas estimaciones:

Este método no solo reduce significativamente la varianza de las estimaciones, sino
que también suaviza la superficie de prediccion (Friedman et al, 2001). Esto se debe a que
cada arbol conforma los grupos de manera diferente, por lo que ya no existen k grupos y k
predicciones para la variable dependiente, pudiendo existir hasta una prediccion por
observacion.

La consistencia de estos estimadores ha sido analizada por Breiman (2001). Este
autor prueba que, cuando el nimero de arboles ensamblados se incrementa, el error de

prediccion converge a un error generalizado, cuyo limite superior depende positivamente de

13 Lo mas usual es utilizar bootstrap, aunque también podrian construirse submuestras de menor tamafio a la
original, extraidas sin reposicion.
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la correlacion entre los arboles. Es decir, si se ensamblan arboles parecidos, el algoritmo
convergerd hacia un error generalizado alto. Si se ensamblan arboles muy diferentes, el
algoritmo convergera hacia un error menor. Esto tiene dos importantes consecuencias. En
primer lugar, el ensamble de arboles no produce sobreajuste, dado que por mas que se sigan
adicionando arboles no se puede reducir el error mas alla de cierto limite. En segundo lugar,
si se consigue reducir la correlacion entre los arboles, se conseguiria reducir el error de
prediccion. Una forma de hacer esto es agregar una fuente mas de aleatoriedad en la
seleccion de las variables de cada arbol, que es lo que realizan los bosques aleatorios

analizados en la siguiente seccion.

4.4 Bosques Aleatorios'*

El método de regresion basado en arboles mas difundido es sin duda el de bosques
aleatorios, dado el buen desempefio predictivo que muestra en diversos contextos.
Introducidos por Breiman (2001), podrian entenderse como un proceso de bagging, tal como
se describiod en la seccion anterior, al que se le agrega una fuente adicional de aleatoriedad
destinada a romper la correlacion entre los distintos arboles ensamblados. En particular, si
contamos con P variables explicativas, el truco consiste en no considerarlas a todas juntas
todo el tiempo. Mas especificamente, en cada nodo de cada uno de los arboles ensamblados,
se selecciona al azar un grupo m < P de variables para considerar a la hora de dividir la
muestra'®, Esto da lugar a arboles aun mas diversos que los considerados bajo bagging.

Por ejemplo, si se dispone de cinco variables explicativas Xy, ..., X5 y se decide
trabajar con un valor de m = 2, el azar puede determinar que para el primer nodo del arbol
solo se consideren las variables X; y X,, mientras que para el segundo nodo soélo se
consideren las variables X3 y X5 y asi sucesivamente. Y para cada arbol del ensamble, el
azar determinara distintos grupos de variables para cada nodo.

La primera consecuencia de este proceso es que se reduce considerablemente la
correlacion entre los arboles, ya que los mismos estdn obligados a considerar distintas
variables en cada division de la muestra. Como se menciond en la seccion anterior, esto
reduce el limite superior del error generalizado que produce el ensamble de arboles a la hora

de predecir. Es decir, permite la convergencia hacia un menor error de prediccion.

14 Traduccién de random forest.
15 También podria permitirse m = p, aunque en este caso el bosque aleatorio se reduce al método de

bagging.
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Otra consecuencia es que permite una mejor evaluacion sobre la contribucion de cada
variable a la hora de predecir la variable explicativa. Imaginemos dos variables explicativas
X, y X,, ambas con influencia sobre Y pero que correlacionan entre si. Al estimar un arbol,
supongamos que el algoritmo encuentra que la mejor forma de dividir la muestra inicial es
en base a la variable X;. De ahi en mas, puede suceder que X, no vuelva a ser considerada
ya que parte de su influencia ya fue captada por X;, quedando relegada por otras variables
en las sucesivas subdivisiones de la muestra. En un bosque aleatorio, por el contrario,
existiran arboles donde el azar determinara que se considere la variable X, y otras mas, pero
no X;, permitiendo a X, mostrar su poder predictivo y dando lugar a interacciones mas
complejas que las permitidas por otras metodologias.

La cantidad m de variables a considerar en cada nodo es un pardmetro a estimar,
aunque valores tipicos para bosques de regresion van desde 1 a P/3, donde P es la cantidad
de variables. Mas alla de que el valor elegido de m puede resultar del testeo de varios valores
alternativos!®, existen algunos aspectos a tener en cuenta. Friedman et al (2001) indica que,
cuando el numero de variables es grande pero la fraccion de variables relevantes es pequeiia,
la performance de los bosques aleatorios no es muy buena para valores muy bajos de m. Esto
se debe a que se reduce considerablemente la probabilidad de que en un nodo determinado
sea elegida una variable relevante. Por el contrario, cuando el nimero de variables relevantes
se incrementa, la performance de los bosques aleatorios mejora considerablemente. Efron y
Hastie (2016) indica que elegir m = 1 reduce al maximo la correlacion entre las arboles pero
puede introducir algin sesgo en las estimaciones.

Mas alla de que, a la hora de predecir, los bosques aleatorios son sensiblemente
superiores a los arboles de regresion, no son tan faciles de interpretar. En efecto, no es
posible dibujar un ‘arbol promedio’, dado que en cada uno de los arboles del ensamble
pueden aparecer distintas variables en distintas posiciones. Es por eso que lo usual es
combinar ambas metodologias. Los arboles de regresion se utilizan para explicar e
interpretar los hallazgos del modelo, mientras que las predicciones y la importancia de cada
variable se estima mediante los bosques aleatorios. Respecto a la importancia de las
variables, es quiza el principal resultado que nos da un bosque aleatorio en términos de
interpretabilidad.

Existen distintas formas de medir la importancia de las variables. De acuerdo a Strobl

etal (2009), 1a mas sofisticada de estas medidas es la basada en permutaciones y predicciones

16 Proceso conocido como tunning de los pardmetros.
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out-of-bag'’ (OOB). Recordemos que cada arbol del ensamble se corre en una muestra
generada mediante bootstrapping, lo que significa que algunas observaciones no son
consideradas para construir los arboles. En particular, puede probarse que el valor esperado

del porcentaje de valores unicos extraidos mediante bootstrapping de una muestra de N

(-3

Para valores de N suficientemente grandes, este valor converge a:

elementos es:

1
1- P 0.632120559 ...

Es decir, para valores de N suficientemente grandes se espera que alrededor del 63%
de la muestra sea considerada en cada arbol, dejando un 37% (Efron y Hastie, 2016) para
realizar predicciones OOB. Las predicciones OOB consisten en realizar la prediccion
correspondiente a la observacion z; = (x;,y;), promediando solo las predicciones de los
arboles en los que z; no fue utilizado para la estimacion. De esta forma, se obtiene una
estimacion mas realista del error que se espera obtener en una nueva muestra, ya que solo se
estan considerando predicciones fuera de la muestra.

Para estimar la importancia de las variables en base a permutaciones, se procede de
la siguiente manera. Luego de estimar un arbol especifico, se estima el error de prediccion
en las muestras OOB. A continuacion, los valores de la variable cuya importancia se desea
estimar, X;, son permutados al azar, y se repite la estimacion del error de prediccion en las
muestras OOB. La diferencia entre ambos errores de prediccion se promedia a lo largo de
todos los arboles, dando lugar a una medida de la importancia de la variable X; en el bosque
aleatorio. La idea detras de este mecanismo es que, si existe alguna relacion entre la variable
X; y la variable dependiente, esta relacion se rompe al permutar los valores de la variable X;.
De esta forma, se esta midiendo cuanto de la contribucion de la variable X; a mejorar el error
de prediccion puede atribuirse a algo mas que azar.

Mas alla de los aspectos técnicos de la medida de importancia de las variables, debe
quedar en claro que este indicador no es un porcentaje y, por lo tanto, pueden surgir valores
negativos. En efecto, puede suceder que una variable no esté relacionada con la variable
dependiente o la relacion sea muy débil. En este caso, puede ocurrir que, por simple azar, la

permutacion de los valores de la variable en cuestion mejore ligeramente la prediccion

17 Se decidi6 utilizar el término en inglés, el cual hace referencia a las observaciones que quedan fuera en el
proceso de bagging.
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respecto a la variable original, dando como resultado un valor negativo para la importancia
de la variable. Como consecuencia de esto, variables cuya medida de importancia resulta en
una cantidad positiva pero del mismo orden de magnitud que los valores negativos de otras
variables, no deberian considerarse importantes para el modelo, ya que no puede descartarse
que la mejora que producen en el error de estimacion sea por efectos del azar.

Un aspecto final a destacar sobre los bosques aleatorios es que, tal como su nombre
lo indica, son aleatorios. Es decir, si se ejecuta dos veces el algoritmo, seguramente se
obtendran resultados ligeramente diferentes. Las dos fuentes de aleatoriedad son: las
muestras conformadas mediante bootstrap, y la seleccion aleatoria de las variables que se
pueden considerar en cada nodo. Una tercera fuente de aleatoriedad surge a la hora de estimar
la importancia de las variables, con la permutacion aleatoria de las variables explicativas.
De todas formas, si el numero de arboles ensamblados es lo suficientemente grande, la
diferencia entre distintas ejecuciones del algoritmo deberia ser completamente despreciable,
dada la convergencia hacia cierto valor o error generalizado demostrada por Breiman (2001).
Esta convergencia hacia un nivel de error generalizado puede ilustrarse con la siguiente
figura extraida de la comparacion de distintos modelos para predecir si un correo electronico
€s spam 0 no.

Grafico 2. Estabilizacion del error de pronéstico para un nimero grande de arboles
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Puede observarse que el error de pronostico de los métodos de bagging y bosques
aleatorios cae abruptamente en los primeros cien arboles, mejorando sensiblemente los
resultados de un tinico arbol. Pero de ahi en mas el error se estabiliza, por lo que no se gana
nada con ensamblar 2500 arboles en lugar de 200. Estos valores pueden variar para cada
aplicacion en particular, pero lo que se quiere resaltar es que, usualmente no se gana nada
con ensamblar un millon de arboles respecto al ensamble de un ntimero mucho mas reducido
de arboles.

Si bien los bosques aleatorios son el método mas relevante de los métodos de ML
basados en arboles, el contexto de este trabajo amerita la utilizacion de una metodologia
ligeramente diferente, que incorpora nociones de significancia estadistica en cada nodo del

arbol. La siguiente seccion explica los detalles de esta metodologia.

4.5 Arboles y bosques de regresién condicionales

Un aspecto de los arboles de regresion sobre el que no existe consenso absoluto es
respecto a cuando el algoritmo debe detenerse y no seguir dividiendo la muestra. Como se
explico en las secciones anteriores, el método usual es estimar arboles grandes y luego
podarlos mediante pruebas de validacion cruzada, con el objeto de reducir el sobreajuste.
Hothorn et al (2006) recogen una critica de Mingers, quien afirmé que el algoritmo “no tiene
nocion de significancia estadistica y, por lo tanto, no puede distinguir entre una mejora
significativa de una no significativa” en la estimacion. Adicionalmente, los mismos autores
mencionan que la literatura ha identificado que, a la hora de elegir la variable en base a la
cual dividir la muestra, los métodos descritos previamente tienen un sesgo a favor de las
variables que tienen muchas observaciones faltantes. Si bien este ultimo aspecto no es
relevante para este trabajo, dado que solo se trabaja con observaciones en los que hay datos
para todas las variables, incorporar elementos de significancia estadistica si lo es para poder
rechazar o no la hipotesis nula de existencia de igualdad de oportunidades. A continuacion,
se presenta la metodologia propuesta por estos autores, la cual es una modificacion del
algoritmo CART explicado en la seccion 4.2.

La novedad que incorporan los arboles de regresion condicionales es que utilizan un
test de hipotesis a la hora de decidir si el arbol debe seguir creciendo o no. En concreto, en
cada nodo se adopta la hipotesis nula de que la distribucion de la variable dependiente Y es
independiente de las P variables explicativas. En particular, hay una hipétesis nula parcial
para cada variable explicativa, dando lugar a la hipotesis nula global, la cual se cumple

cuando se cumplen todas las hipotesis parciales:
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p Hipétesis Nulas parciales: Hé: D(Y|X]-) =D(Y)

Hipotesis Nula global: Hy = n]’.’zl Hé

Cuando no es posible rechazar la hipdtesis nula global con un nivel de
significatividad « predeterminado, el arbol deja de dividirse. Si se puede rechazar la
hipotesis nula global, entonces se testean todas las hipotesis parciales, escogiéndose la
variable X; cuyo test produce el menor valor-p en el test de hipotesis individual.

El proceso por el cual se ensamblan muchos arboles para dar origen a los bosques
aleatorios condicionales es similar al descrito en las secciones previas, siendo valido todo lo
explicado respecto a bagging y aleatoriedad en la seleccion de las variables. También es
similar la forma en que se mide la importancia de las variables en base a las permutaciones
y predicciones OOB, por lo que no se repetiran aqui las explicaciones. En la siguiente
seccion se explica como puede utilizarse esta metodologia para estimar la desigualdad de

oportunidades, tal como se hara en este trabajo.

4.6 Utilizacion de arboles condicionales para estimar la desigualdad de
oportunidades

En un reciente documento de trabajo del Banco Mundial (Brunori et al, 2018), se
realiza una estimacion de la desigualdad de oportunidades para paises europeos utilizando
arboles y bosques condicionales, tal como los descritos en la seccion previa. Como se explico
en el Capitulo 3, los autores justifican la adopcion de métodos de ML por dos grandes
razones:

1. Las estimaciones de la desigualdad de oportunidades son muy dependientes del
tipo de modelizacion empleada, siendo necesario reducir lo maximo posible las
decisiones que toma el investigador en base a ideas previas. Es decir, se necesita
un modelo basado en datos.

2. Los métodos de ML producen una mejor estimacion de la distribucion de ingresos
contrafactual (ver Capitulo 3).

De acuerdo a los citados autores, los arboles de regresion condicionales y sus
correspondientes bosques ofrecen una estructura particularmente relevante en el contexto de
igualdad de oportunidades. Como se explico en la seccion 4.5, el algoritmo procede a dividir
la muestra solo si puede rechazar la hipdtesis nula global de que la distribucion de la variable
dependiente es independiente de las variables explicativas. En el contexto de este trabajo, lo

que se testea es si la distribucion de los ingresos individuales es independiente de las
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circunstancias consideradas. Es decir, adoptando la definicion ex — ante de igualdad de
oportunidades, cada test de hipotesis es esencialmente un test acerca de si existe la igualdad
de oportunidades en cada submuestra particular. Si el algoritmo decide no proceder a dividir
la muestra, es porque no puede rechazar la hipotesis nula de igualdad de oportunidades. Por
el contrario, cada vez que el algoritmo produce una ramificacion en el arbol, es porque hay
evidencia significativa de que cada grupo de individuos goza de distintas oportunidades a la
hora de obtener un ingreso.

El citado estudio realiza una ilustracion empirica utilizando la ronda 2011 de la
European Union Statistics on Income and Living Conditions Survey, la cual provee datos de
corte transversal sobre ingreso, pobreza y condiciones de vida de 31 paises europeos. Lo que
hace particularmente interesante a esa ronda de la encuesta es que cuenta variables
intergeneracionales, algo que por desgracia no esta presente en la EPH. Las circunstancias
que consideran para estimar la distribucion de ingresos contrafactual son las siguientes: sexo,
lugar de nacimiento, presencia de padres en el hogar, cantidad de adultos en el hogar,
cantidad de adultos que trabajan en el hogar, cantidad de nifios en el hogar, pais de
nacimiento del padre/madre, nivel educativo del padre/madre, status ocupacional del
padre/madre, principal ocupacional del padre/madre y régimen de tenencia de la vivienda.

Los autores centran su analisis en dos casos en cierta medida extremos: Suecia y
Alemania. A continuacion, se presentan estos resultados, dado que pueden servir para
interpretar los resultados para Argentina que se presentan en el capitulo siguiente.

La interpretacion del arbol de oportunidades para Suecia, que se presenta en el
Grafico 3, es la siguiente. Con un valor-p de menos de 0,001, se rechaza la hipotesis nula de
existencia de igualdad de oportunidades. Al comparar el valor-p de los tests de hipdtesis
individuales, el algoritmo selecciona a la nacionalidad de la persona como la variable de
corte, procediendo a la division de la muestra en base a la misma. En particular, evalia que
el valor de corte adecuado es el de haber nacido o no en la Union Europea: quienes nacieron
en la Union Europea obtienen un nivel de ingresos significativamente mayor a los que
nacieron fuera de la Unién Europea. Una vez que se separa la poblacion en estos dos grupos,
se repite el proceso en cada rama del arbol. Pero a partir de ahi, el algoritmo ya no consigue
volver a rechazar la hipotesis nula de igualdad de oportunidades. Es decir, al interior del
89,6% de la poblacion de Suecia que naci6 en la Union Europea, no hay evidencia de que
exista desigualdad de oportunidades. Lo mismo puede decirse para el 10,4% de la poblacion

que naci6 fuera de la Union Europea.
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Grifico 3. Arbol de Oportunidades para Suecia

Birth area
p<0.001

{Native, EU} Outside EU

Fuente: Brunori et al, 2018

El caso de Alemania es mucho mas complejo y se invita al lector a que lo analice con
detalle (ver Grafico 4). En concreto, se rechaza la hipdtesis nula de existencia de igualdad
de oportunidades varias veces, dando como resultado la conformacion de 15 grupos o tipos
de diferentes oportunidades en base a la ocupacion, educacion y lugar de nacimiento de los
padres, entre otras variables.

El diferente grado de complejidad de los arboles de oportunidades de estos paises
también se observa cuando se analiza la importancia de cada variable. Para esto, ya se estan
utilizando los resultados de las estimaciones mediante bosques aleatorios, las cuales,
recordemos, no permiten una visualizacion tan vistosa como la de los arboles. En el Grafico
5 puede observarse que, mientras para el caso de Suecia s6lo el lugar de nacimiento parece
ser relevante, en Alemania son varias las variables que importan a la hora de generar
diferentes oportunidades.

A la hora de cuantificar el nivel de desigualdad de oportunidades de estos paises y de
los demas que componen la muestra, los autores realizan lo siguiente. En primer lugar,
realizan una prediccion del ingreso de cada individuo en base a las circunstancias
consideradas: la distribucion de ingresos contrafactual. Las diferencias de ingreso predichas

por esta estimacion son la generadas por la existencia de desigualdad de oportunidades,
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mientras que las diferencias de ingresos observadas en la poblacion pero no explicadas por
las circunstancias, podrian atribuirse a distintas decisiones o esfuerzos de los individuos. De
esta manera, para estimar la desigualdad de oportunidades, los autores calculan un

coeficiente de Gini para la distribucion de los ingresos contrafactual.

Grifico 4. Arbol de Oportunidades para Alemania
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Grafico 5. Importancia de las variables para Alemania y Suecia
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Los resultados, que se presentan a continuacion, difieren ligeramente dependiendo
de si se estimaron con un arbol o con un bosque. Recordar que, al tratarse de un coeficiente
de Gini, un valor de 0 corresponde a la ausencia de desigualdad, mientras que un valor mas

cercano a | indica una mayor desigualdad.

Tabla 2. Desigualdad de Oportunidades para Suecia y Alemania

Arbol Condicional Bosque Condicional
Suecia 0,0247 0,0313
Alemania 0,0697 0,0793

Fuente: Brunori et al, 2018

En el Capitulo 6 se intentara realizar un analisis similar para Argentina en base a la
EPH. La ausencia de variables intergeneracionales en la encuesta impide un analisis tan rico
como el anterior, aunque los resultados no dejan de ser relevantes. Previamente, es necesario
hacer algunas consideraciones respecto a la seleccion de las variables, lo cual se hara en el

capitulo siguiente.

5. Seleccion de las variables a utilizar
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Todo el trabajo empirico se realizara utilizando como fuente la Encuesta Permanente
de Hogares (EPH) elaborada por el INDEC, combinando variables de la base de hogares y
de personas. La EPH es un programa nacional de recoleccion de datos con el objetivo de
conocer las caracteristicas socioecondomicas de la poblacion. En base a esta encuesta se
calculan las tasas oficiales de empleo, desocupacion, subocupacion y pobreza. Desde el afio
2003, la encuesta se realiza de manera trimestral, cubriendo 32 aglomerados urbanos y
alrededor de 18 mil hogares por trimestre. Los hogares son entrevistados mediante un
esquema de rotacion 2-2-2 (INDEC, 2003), que consiste en lo siguiente:

e Las viviendas de un area ingresan a la muestra para ser encuestadas en dos trimestres
consecutivos.

e Se retiran por dos trimestres consecutivos.

e Vuelven a la muestra para ser encuestadas en dos trimestres consecutivos.

De esta forma, una vivienda que es encuestada por primera vez en el trimestre 1,
vuelve a ser encuestada en el trimestre 2, se retira momentaneamente de la muestra para
volver a ser encuestada en el trimestre 1 y 2 del afio siguiente. Es decir, un hogar puede ser
seguido a lo largo de un afio y medio.

Si bien estan disponibles las bases de microdatos desde el afio 2003, en el afio 2016
se introdujeron algunos cambios metodoldgicos en la encuesta (INDEC, 2016), por lo que
en este trabajo se decidio utilizar s6lo la informacion disponible desde el segundo trimestre
de 2016. A la fecha en que se escribe este trabajo, la Gltima base disponible es la del tercer
trimestre de 2018, por lo que se cuenta con informacion para diez trimestres consecutivos.

Los microdatos de la encuesta para cada trimestre estan disponibles en dos bases
separadas, una a nivel hogar y otra a nivel individuo. Ambas pueden combinarse mediante
un codigo para distinguir vivienda, otro codigo para distinguir hogares y, en el caso de la
base de individuos, un co6digo correspondiente a cada componente del hogar (INDEC, 2019).
Ademas de estas variables, las correspondientes al trimestre y afio de realizacion de la
encuesta, para este trabajo se han considerado las variables que se especifican en la Tabla 3.

Como se vera en el siguiente capitulo, se realizaron estimaciones tanto a nivel pais
como para cada una de las seis regiones en las que la EPH subdivide al pais (Gran Buenos
Aires, Noroeste, Noreste, Cuyo, Pampeana y Patagonia). En todos los casos, se filtro la base
de datos de manera de considerar solo las personas de entre 30 y 59 afios que tienen un

ingreso mayor a cero, dado que el interés esta puesto en las personas que obtienen ingresos.
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Tabla 3. Variables consideradas en este trabajo.

Variables presentes en ambas bases

Variable Descripciéon Codificacién

REGION Codigo de Region 01 = Gran Buenos Aires, 40 = NOA, 41 = NEA, 42 = Cuyo, 43 =
Pampeana, 44 = Patagonia

MAS 500 Aglomerados segun | S = Conjunto de Aglomerados de 500.000 y mas hab.

tamafio
Base a nivel Hogar

117 y 17 _Esp Régimen de tenencia 01 = Propietario de la vivienda y el terreno, 02 = Propietario de la
vivienda solamente, 03 = Inquilino/arrendatario de la vivienda, 04
= Ocupante por pago de impuestos/expensas, 05 = Ocupante en
relacion de dependencia, 06 = Ocupante gratuito (con permiso), 07
= Ocupante de hecho (sin permiso), 08 = Esta en sucesion?, 09 =
Otra situacion (especificar)

IX Tot Cantidad de miembros del | Variable numérica

Hogar
IX Menl0 Cantidad de miembros del | Variable numérica
Hogar menores de 10 afios
Base a nivel Personas
COMPONENTE | Numero de componente: | Casos especiales: 51 = Servicio doméstico en hogares. 71 =
N° de orden que se asigna | Pensionistas en hogares.
a las personas que
conforman cada hogar de
la vivienda.

CHO03 Relacion de Parentesco 01 = Jefe/a, 02 = Conyuge/Pareja, 03 = Hijo/Hijastro/a, 04 =
Yerno/Nuera, 05 = Nieto/a, 06 = Madre/Padre, 07 = Suegro/a, 08
= Hermano/a, 09 = Otros Familiares, 10 = No Familiares

CHO04 Sexo 1= varén, 2 = mujer

CHO06 (Cuantos afios cumplidos | Variable numérica

tiene?

CHI15 (Donde nacio? 1. En esta localidad, 2. En otra localidad de esta provincia, 3. En
otra provincia (especificar), 4. En un pais limitrofe (especificar
Brasil, Bolivia, Chile, Paraguay, Uruguay), 5. En otro pais
(especificar), 9. N/S.N/R.

CHl16 (Donde vivia hace 5 afios? | 1. En esta localidad, 2. En otra localidad de esta provincia, 3. En
otra provincia (especificar), 4. En un pais limitrofe (especificar
Brasil, Bolivia, Chile, Paraguay, Uruguay), 5. En otro pais
(especificar), 6. No habia nacido, 9. N/S.N/R.

NIVEL ED NIVEL EDUCATIVO 1 = Primaria Incompleta (incluye educacion especial), 2 =
Primaria Completa, 3 = Secundaria Incompleta, 4 = Secundaria
Completa, 5 = Superior Universitaria Incompleta, 6 = Superior
Universitaria Completa, 0 = Sin instruccion, -1 = Ns./ Nr. '8

ESTADO CONDICION DE | 0 = Entrevista individual no realizada (no respuesta al

ACTIVIDAD Cuestionario Individual), 1 = Ocupado, 2 = Desocupado, 3 =
Inactivo, 4 = Menor de 10 afios
p47T MONTO DE INGRESO | Variable numérica
TOTAL INDIVIDUAL

Para estimar la desigualdad de oportunidades, no existe una Uinica manera

de

seleccionar la variable objetivo ni las circunstancias ajenas al control individual. En el caso

de las circunstancias, la seleccion de las mismas estuvo basicamente basada en la

disponibilidad de los datos. Pero la seleccion de la variable objetivo no era trivial, razén por

la cual se dedica la siguiente seccion a justificar la decision tomada.

18 Para la variable “Nivel educativo”, se modificé la codificacidn original para que la variable tenga un orden

incremental. En la codificacion de la EPH, la respuesta “Sin instruccion” se codifica con un 7 y la falta de
respuesta con un 9.
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5.1. La eleccion de la variable dependiente.

En este trabajo, la variable que se intenta estimar es el monto de ingreso total
individual (variable p47T en la EPH). Esta eleccion es diferente a la de la literatura mas
cercana, por lo que necesita justificacion. En particular, considero relevante justificar por
qué la eleccion es diferente a la de los dos trabajos siguientes:

e Serio (2011), quien también estima la desigualdad de oportunidades en base a la

EPH, considera como variable objetivo el ingreso laboral por hora.

e Brunori et al. (2018), quienes emplean bosques aleatorios condicionales para
estimar la desigualdad de oportunidades en Europa, utilizan el ingreso del hogar
por adulto equivalente.

A continuacidn, se presentan una serie de observaciones tendientes a justificar la
decision adoptada en este trabajo. En primer lugar, considero que el nivel de vida de una
persona esta asociado con el nivel total de ingresos que obtiene, independientemente de si
es un ingreso laboral o de otra fuente, por lo que al estimar la desigualdad de oportunidades
se deberian considerar todos los ingresos. En este sentido, en la EPH se consideran bajo
ingresos no laborales, ingresos por alquiler de propiedades e ingresos por intereses de
inversiones, entre otros, los cuales probablemente sean tanto o mas significativos para
explicar la desigualdad de oportunidades que los ingresos laborales. Por otro lado, dentro de
ingresos no laborales también se incluyen seguros de desempleo y otro tipo de ayuda social
que muchas veces van destinados a personas que no tienen ingresos laborales. Los
argumentos para incluir este tipo de ingresos son basicamente dos. Por un lado, estos
ingresos no laborales suelen ser menores que los ingresos laborales, al menos en el mercado
formal. De esta forma, considero que incluir s6lo los ingresos laborales dejaria afuera a
personas que estan fuera del mercado laboral de manera involuntaria, subestimando el grado
de desigualdad de oportunidades. Por otro lado, de no considerar este tipo de ingresos se
estaria ignorando el efecto igualador de oportunidades que tienen determinadas politicas. En
este sentido, puede decirse que la desigualdad de oportunidades que se estima en este trabajo
ya considera la intervencion de ciertas politicas publicas destinadas a reducir las
desigualdades de ingresos.

En segundo lugar, respecto a considerar el ingreso mensual o el ingreso por hora, es
discutible hasta qué punto una persona puede elegir cuantas horas trabajar. Por ejemplo, una

persona puede tener un salario por hora relativamente elevado, pero aun asi estar
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subempleado de manera involuntaria, obteniendo bajos ingresos mensuales. Por estos
motivos, considero que el ingreso total que percibe un individuo en un mes es mas
representativo que el ingreso laboral por hora.

En tercer lugar, utilizar el ingreso del hogar por adulto equivalente tal como hacen
Brunori et al., requiere descartar dos circunstancias que en principio parecen relevantes:
género y tamafio del hogar. El efecto de la variable género se diluye porque tanto el jefe de
hogar como su conyuge tienen el mismo ingreso del hogar por adulto equivalente. Por otro
lado, aun utilizando las tablas de equivalencia por adulto equivalente oficiales (INDEC,
2018) para construir esta variable, se observa que el ingreso del hogar por adulto equivalente
correlaciona fuertemente y de manera negativa con el tamafio del hogar. En efecto, si se
intenta correr un arbol de regresion con esta variable, el algoritmo divide la muestra de
manera sucesiva por tamafio del hogar, ignorando el resto de las variables. Dado que en la
EPH no se cuenta con un conjunto de variables intergeneracionales como en la base utilizada
por Brunori et al., prescindir de las variables género y tamafio del hogar dejaria a este estudio
practicamente sin circunstancias relevantes.

En conclusion, dados los problemas mencionados y las variables disponibles en la
EPH, se consider6 que el ingreso total individual es la variable mas apropiada para estimar
de la desigualdad de oportunidades en Argentina. En la siguiente seccion se explicara la

seleccion de las circunstancias utilizadas para estimar el ingreso total individual.

5.2. La eleccion de las circunstancias.

Como se explico en el Capitulo 3, se entiende por circunstancias a aquellas variables
que estan fuera del control individual. Como ya fue advertido, esta clasificacion es un tanto
arbitraria, ya que algunas variables pueden estar sélo parcialmente fuera del control
individual. De las circunstancias consideradas en este trabajo, hay al menos tres sobre las
que considero que no hay discusion respecto a si deben ser incluidas o no:

e Género. Aqui no hay mucho que justificar, ya que una persona no elige el sexo
con el que nace. También hay bastante consenso respecto a que hay desigualdad
salarial en base al género en Argentina (Pérez, 2008; Faur, 2008), siendo las
mujeres las perjudicadas.

e Lugar de nacimiento. Nuevamente, esta no es una eleccion que toma el
individuo. En particular, al igual que para el caso del género, las diferencias de

ingresos explicadas por esta variable pueden ser atribuidas, al menos
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parcialmente, a casos de discriminacion. Para el caso argentino, existe evidencia
respecto a diferencias salariales entre poblacion nativa y migrantes, tal como fue
analizado por Maurizio (2008).

Nivel educativo de los padres. Si bien esta variable no se encuentra directamente
en la EPH, se puede obtener para aquellas personas que habitan el mismo hogar
que al menos uno de sus padres'®. Es una de las variables més relevantes a la hora
de evaluar la desigualdad de oportunidades ya que permite analizar hasta que
punto una persona puede revertir una situacion inicial desfavorable. Por otro lado,
es interesante resaltar que la literatura considera al nivel educativo propio como
un esfuerzo del individuo. Esto es discutible, ya que el nivel educativo que
alcanza una persona no solo depende de su esfuerzo individual, sino que esta
limitado por las circunstancias de su entorno familiar. De todas formas, en este
trabajo se decidio no contradecir a la literatura y no incluir el nivel educativo del
individuo dentro del conjunto de las circunstancias. Solo se incluye el de sus

padres, en la medida que los datos lo permiten.

Mas alla de estas tres circunstancias sobre las que no deberia haber demasiada

discusion, se incluyen otras variables donde es opinable hasta qué punto estan dentro o fuera

del control del individuo. Se decidi6 incluirlas ya sea porque son incluidas en la literatura de

referencia o porque no son variables que per s¢ habiliten una desigualdad de ingresos. Es

decir, la parte de la desigualdad de ingresos explicada por estas variables puede considerarse

injusta. Las variables en cuestion son las siguientes:

Lugar de residencia 5 afios atras. Puede argumentarse que una persona adulta
tiene la libertad de mudarse al lugar que quiere, por lo que el lugar de residencia
5 afios atrds pudo haber sido una eleccion del individuo. Sin embargo, esta
supuesta eleccion puede estar restringida por factores tales como: el lugar de
nacimiento, la edad del individuo, oportunidades laborales y/o educativas,
situaciones familiares especificas, etc.

Cantidad de miembros del hogar. Hasta cierto punto, una persona puede elegir
si forma una pareja o no y cuantos hijos tener. Pero estas decisiones suelen estar

limitadas tanto por factores culturales como econémicos. Mas atn, la presencia

19 Se filtrd a los hogares donde habita al menos uno de los padres del jefe de hogar, y el nivel educativo de
esta persona (o el maximo si los dos padres estan presentes) se asigno al jefe de hogar y a los hermanos que
habitan en el mismo hogar. Del mismo modo con los hogares donde habita al menos uno de los suegros del
jefe de hogar. En este caso, el nivel educativo se asigné al conyuge del jefe de hogar.
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en el hogar de padres, suegros, hermanos, cufiados, etc., puede responder mas a
una adaptacion ante un hecho azaroso que a una decision individual.

Cantidad de menores de 10 afios en el hogar. Al igual que para la variable
anterior, los individuos tienen un control parcial sobre la cantidad de hijos que
tienen, decision que suele estar influenciada por factores culturales, economicos
y fortuitos.

Cantidad de trabajadores en el hogar. Para esta variable se cuenta tanto a los
ocupados como a los desocupados, dado que buscan trabajo. En esta variable
también hay parte de eleccion individual, pero depende también de la
composicion del hogar, de las elecciones de otros miembros del hogar y de
factores exdgenos que impulsan a determinados miembros del hogar a trabajar o
a dejar de hacerlo.

Régimen de tenencia de la propiedad. Para la mayor parte de la poblacion, esto
es una circunstancia. La eleccion entre, por ejemplo, alquilar o comprar, parece
estar reservada solo a sectores privilegiados.

Habita o no en una ciudad de mas de 500 mil habitantes. Como ya se
menciond antes, una persona tiene cierta libertad para elegir donde vivir. Pero
muchas veces esta decision esta restringida por motivos econdomicos, laborales o

relacionada con el lugar de nacimiento.

A lo largo de las distintas estimaciones fue necesario realizar algunas decisiones

metodologicas respecto a la base datos utilizada. Estas decisiones seran explicadas a medida

que se presenten los resultados de la investigacion, lo cual se realiza en el siguiente capitulo.

6. Desigualdad de oportunidades en Argentina

En este capitulo se presenta la evidencia empirica destinada a probar las hipotesis

formuladas en el Capitulo 2. Los resultados se presentan en tres secciones, cada una de las

cuales tiene un objetivo concreto. En la seccion primera se muestra que, mediante algoritmos

de ML, se pueden obtener estimaciones del nivel de ingresos mas precisas que las de

metodologias tradicionales, posibilitando una mejor estimacion del nivel de desigualdad de

oportunidades. Es decir, el objetivo de esta seccion es validar el método utilizado en las

secciones siguientes para estimar la desigualdad de oportunidades en Argentina. El objetivo
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de la segunda seccion es probar la relevancia de la unica variable intergeneracional que se
utiliza: el maximo nivel educativo alcanzado por los padres del individuo. Si bien seria
deseable considerar esta variable siempre que se analice la desigualdad de oportunidades,
obliga a reducir considerablemente la muestra, afectando la confianza en los resultados. En
la tercera seccion se abandona la utilizacion de esta variable, permitiendo trabajar con una
base de datos mucho mas grande. El objetivo de esta seccion sera analizar con mas detalle
el rol y la relevancia de las demas variables incluidas en las estimaciones. Mas alla de estos
objetivos, tanto en la seccion segunda como en la tercera se mostrara evidencia del rechazo
de la hipotesis nula de existencia de igualdad de oportunidades. En cuanto a los niveles de
desigualdad de oportunidades, a nivel pais sera estimado en la segunda seccion y a nivel
regional en la tercera. El capitulo finaliza con una cuarta seccion en la que se presentan

algunas conclusiones sobre los resultados obtenidos.

6.1. ML vs. metodologias de estimacion tradicionales.

Como se explico en el Capitulo 3, el calculo del nivel de desigualdad de
oportunidades involucra la estimacion del nivel de ingresos en base a las circunstancias
seleccionadas. A esta estimacion se la denomina distribucion de ingresos contrafactual y es
la parte de la desigualdad que se puede considerar injusta. De este modo, la calidad de la
estimacion de la distribucion de ingresos contrafactual repercute directamente en la calidad
de la estimacion de la desigualdad de oportunidades. Como también fue explicado, en la
literatura se encuentran basicamente dos metodologias para estimar la distribucion de
ingresos contrafactual, las cuales en este trabajo se han denominado ‘paramétrica’ y ‘no
paramétrica’. En esta seccion se intenta mostrar que mediante bosques aleatorios
condicionales se pueden superar los resultados de estas dos metodologias.

En teoria, los métodos de arboles y bosques son superiores a las metodologias
tradicionales cuando hay muchas variables (P) en relacion a las observaciones (N), es decir,
cuando se tiene un bajo ratio N/P. Es por eso que se experimentara con distintas muestras y
cantidad de variables, dando lugar a distintos valores de este ratio. Con cada una de estas

muestras se realizaran las siguientes tareas:

1. Lamuestra se divide en un set de entrenamiento y uno de prueba, en proporciones

2/3 y 1/3 respectivamente.
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2. A partir del set de prueba se construyen 200 sets mediante la técnica de
bootstrapping (extraccion con reposicion desde el set de prueba, de una cantidad
de elementos igual a las del set de prueba). De esta manera, se obtienen 200 sets
de prueba que, en principio, pueden ser todos levemente diferentes.

3. Utilizando el set de entrenamiento, se estima un modelo que predice el valor del
ingreso total individual en base a las circunstancias consideradas. Esta estimacion
se realiza mediante cada uno de los tres métodos: paramétrico, no paramétrico y
bosque de regresion condicional.

4. Cada uno de los tres modelos estimados en el punto anterior es puesto a prueba
realizando predicciones fuera de la muestra para el ingreso total individual en los
200 sets construidos en el paso 2. En cada caso, el valor predicho se compara con
el verdadero nivel de ingresos y se calcula la raiz del error cuadratico medio
(RMSE, por sus siglas en inglés). De esta manera, para cada una de las
metodologias se cuenta con 200 errores de pronostico.

5. Se comparan los resultados para ver qué metodologia se desempeiié mejor.

A continuacidn, se analizan los resultados de tres casos distintos, los cuales presentan

distintos valores del ratio N /P.

6.1.1. Caso 1: Total del pais, incluyendo variable intergeneracional, todos los
trimestres juntos.

Como ya fue explicado, incluir el nivel de educacion de los padres implica reducir la
muestra considerablemente: entre los 10 trimestres, se cuentan con tan solo 1.957
observaciones en total. Por lo tanto, realizar una estimacion por trimestre y por region
hubiera obligado a limitar la cantidad de variables o la cantidad de valores que las mismas
pueden obtener. De esta forma, se considerd el total del pais, incorporando la variable
‘region’ como una circunstancia mas y se ajustaron los niveles de ingreso de cada trimestre
en funcion a la variacion del ingreso promedio en el periodo. La Tabla 4 resume el factor de
ajuste utilizado para llevar el ingreso de cada trimestre a valores del tercer trimestre de 2018.

Para predecir el ingreso se utilizaron 10 variables explicativas?’, tres de las cuales

son numéricas y las siete restantes categoricas. Para realizar la estimacion mediante el

20 Regi6n (6), Género (2), Lugar de Nacimiento (5), Nivel educativo del padre/madre (7), Residencia 5 afios
atras (5), N° de trabajadores en el hogar, Régimen de tenencia de la propiedad (9), Tamafio del hogar, N° de
menores de 10 afios en el hogar y variable binaria que indica si se vive en una ciudad de mas 500 mil
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método paramétrico, se construyeron variables binarias para las variables categoricas?®!,
siendo requerido estimar 33 parametros en total. Tomando este valor como P, podemos

calcular el ratio N/P = 59,30.

Tabla 4. Factor de ajuste de los ingresos trimestrales

Trimestre Ingreso Promedio Factor de Ajuste
11-2016 $8.961,6 1,922439
111-2016 $10.476,0 1,644523
IV-2016 $10.333,4 1,667216
1-2017 $11.921,5 1,445126
11-2017 $11.776,8 1,462880
111-2017 $13.691,8 1,258276
IV-2017 $13.625,6 1,264389
1-2018 $15.599,5 1,104400
11-2018 $14.845,5 1,160496
111-2018 $17.228,1 1

Para la estimacion no paramétrica, es necesario decidir como subdividir las variables
numéricas. En todos los casos, se decidio dividirlas en dos grupos a partir de la mediana.
Dada la cantidad de valores que pueden tomar las variables categodricas, esta metodologia
implica la construccion de 302.400 tipos de circunstancias??, lo que implica que la mayoria
de estos tipos no contara con ninguna observacion. Esto muestra las limitaciones de esta
metodologia cuando el numero de variables es grande respecto a la cantidad de
observaciones. En los casos en los que no se cuentan con observaciones de determinado tipo,
el nivel de ingresos predicho para ese tipo es igual al ingreso promedio de toda la muestra.
Para los tipos que si cuentan con observaciones, el valor predicho es el ingreso promedio de
las observaciones de ese tipo presentes en el set de entrenamiento.

Por su parte, la estimacion del bosque aleatorio condicional se realizé6 mediante el
ensamble de 500 arboles de regresion condicionales, mientras que la cantidad de variables
consideradas en cada nodo se limit6 a 3. Respecto al nivel de significatividad requerido para
rechazar o no la hipdtesis nula y de esta forma decidir hasta donde se ramifica el arbol, se
fij6 en un valor exageradamente alto con el fin de producir arboles largos, los cuales suelen

arrojar mejores predicciones fuera de la muestra: 90%. En la proxima seccion, cuando se

habitantes (2). En el caso de las variables categodricas, se sefiala entre paréntesis la cantidad de valores que
pueden tomar.

21 Si la variable categorica tiene n valores posibles, se construyeron n — 1 variables binarias.

22 Este resultado surge de multiplicar la cantidad de valores que puede tomar cada una de las 10 variables:
OF2¥SHTHS*QHKQ*QHD*D

50



quiera rechazar la hipotesis nula de igualdad de oportunidades, se trabajara con un nivel de
la significatividad mucho mas exigente: 1% o 10%, dependiendo del tamaio de la muestra.

Como fue explicado, la capacidad predictiva de cada uno de estos modelos fue puesta
a prueba en los 200 sets construidos mediante bootstrapping. En el siguiente grafico se
muestran los boxplots de los 200 errores de pronosticos cometidos por los métodos
parametrico y no paramétrico, expresados como ratio del error de pronodstico del bosque
aleatorio condicional en la misma muestra. Es decir, un valor del ratio mayor a 1 significa
que el método en cuestion cometid un error de prondstico mayor al bosque aleatorio en la

misma muestra.

Grafico 6. Errores de prondstico relativos al bosque aleatorio. Caso 1.

Paramétrico -

No paramétrico

1.0 1.1 1.2

RMSE / RMSE(Bosque)

Puede observarse que en el total de las 200 muestras donde se probo la precision de
los modelos, el bosque aleatorio condicional obtuvo un mejor desempefio respecto a las dos
metodologias alternativas. Adicionalmente, puede observarse el pobre desempeiio del
método no paramétrico respecto al método paramétrico. Mientras que el método paramétrico
comete un error de prondstico a lo sumo un 5% superior al del bosque aleatorio, los errores
de pronodstico del método no paramétrico pueden ser hasta un 20% superiores. Estos
resultados van en linea con lo esperado. A continuacion, se probara con ratios N /P mayores,

lo que deberia reducir las ventajas del bosque aleatorio.

6.1.2. Caso 2: Total del pais, incluyendo variable intergeneracional, todos los
trimestres juntos, sin considerar todas las circunstancias.
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El presente caso es similar al anterior, pero se descartaron algunas circunstancias que,
a priori, parecen menos relevantes: lugar de residencia 5 afios atras, régimen de tenencia de
la propiedad y la variable binaria que indica si se habita en una regién de mas de 500 mil
habitantes. Como resultado de esto, la cantidad de parametros a estimar mediante el método
paramétrico se redujo a 20, dando lugar a un ratio N/P = 97,85. Por su parte, al utilizar el
método no paramétrico, es necesario construir “apenas” 3360 tipos?®, lo cual sigue siendo
superior a la cantidad de observaciones. En todo lo demas, sigue siendo valido lo explicado
para el Caso 1. A continuacion, se muestran los errores de prondstico relativos al bosque

aleatorio:

Grafico 7. Errores de prondéstico relativos al bosque aleatorio. Caso 2.

Paramétrico M i s

No paramétrico

1.00 1.05 =10 1.15

RMSE / RMSE(Bosque)

Puede ser dificil de apreciar en el grafico, pero en 2 de las 200 muestras utilizadas
para evaluar la precision de los modelos, el método paramétrico obtuvo un mejor desempefio
que el bosque aleatorio. Aun asi, el hecho de que en 198 de las 200 muestras el bosque
aleatorio tenga un mejor desempefio muestra claramente la superioridad de este método para
esta modelizacion en particular. Al igual que en el caso anterior, los errores de prondstico
del método paramétrico son, a lo sumo, un 5% superiores a los del bosque aleatorio. Si bien

los errores del método no paramétrico siguen siendo mayores, ahora son tan sélo entre un

23 Este resultado surge de multiplicar la cantidad de valores que puede tomar cada una de las 7 variables:
6*2*5*7*2%2%*2 Recordar que para las variables numéricas se consideran dos valores posibles en funcion de
la mediana.
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5%y 15% superiores a los del bosque. El tltimo caso considerado en esta seccion, se trabaja

con ratios N /P que permiten suponer un desempefio mas parejo entre las tres metodologias.

6.1.3. Caso 3: Estimaciones por region para cada uno de los trimestres, con
solo algunas de las circunstancias.

En el ultimo caso que se analiza, se descarta la utilizacion del nivel educativo de los
padres, lo que permite trabajar con una muestra significativamente mas grande. En
particular, se trabajaran con 60 muestras, una por trimestre para cada region, las cuales tienen
distinto tamafo, con un rango que va desde 1.488 hasta 4.428 observaciones, tal como se

muestra en la siguiente Tabla.

Tabla 5. Estadisticas descriptivas del tamafio de las 60 muestras consideradas

Minimo ler cuartil Mediana Media 3er cuartil Maximo

1.488 1.602 2.176 2.532 3.518 4.428

Al trabajar por region, desaparece la variable ‘region’ como circunstancia.
Adicionalmente, tal como se habia procedido para el Caso2, se descartaron las variables que,
en principio, parecen menos relevantes: lugar de residencia 5 afios atras, régimen de tenencia
de la propiedad y la variable binaria que indica si se habita en una region de mas de 500 mil
habitantes. En concreto, el nivel de ingresos sera estimado tan s6lo con cinco circunstancias:
género, lugar de nacimiento, tamafio del hogar, cantidad de menores de 10 afios en el hogar
y cantidad de trabajadores en el hogar, donde s6lo las dos primeras son categoéricas con 2 y
5 valores posibles respectivamente. De esta manera, el método paramétrico solo requiere
estimar 9 parametros, dando lugar a ratios N/P de entre 165,33 y 492, dependiendo de la
muestra en particular. Por su parte, el método no paramétrico requiere la construccion de
s6lo 80 tipos?4, una cantidad bastante mas razonable que en la de los casos previos. La
estimacion mediante el bosque aleatorio condicional se realizé con los mismos parametros
explicados para el Caso 1.

A continuacion, se muestran los graficos de los errores relativos para cada una de las

60 muestras, agrupados por region.

24 Este resultado surge de multiplicar los valores posibles de cada variable: 2*5*2%*2%2, Recordar que a las
variables numéricas se las divide en dos grupos a partir de la mediana.
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Grifico 8. Errores de pronoéstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, GBA
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Grifico 9. Errores de pronoéstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, NOA
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Grifico 10. Errores de pronéstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, NEA
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Grafico 11. Errores de prondstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, Cuyo
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Grafico 12. Errores de prondstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, Pampeana
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Grafico 13. Errores de prondstico relativos al bosque aleatorio. Caso 3, Patagonia
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Dos conclusiones saltan a la vista en los graficos anteriores. En primer lugar, la
superioridad de los bosques aleatorios no es tan contundente como en los Casos 1 y 2. En
segundo lugar, el método no paramétrico mejora notablemente su performance. Para facilitar
la comparacion entre las metodologias, aprovechando la informacién brindada por los
boxplots (cuartiles y mediana), se construye la siguiente tabla en la que se resume para cada
una de las 60 muestras, en cuantos de los 200 testeos el bosque se desempefio mejor que las

otras dos metodologias.
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Tabla 6. Analisis del desempeiio relativo de las tres metodologias. Porcentaje de

€asos.
No Paramétrico Paramétrico
El bosque es superior en el 100% de los
60% 16,67%
€asos
El bosque es superior en al menos el
38,33% 60%
75% de los casos, pero menos que 100%
El bosque es superior en al menos el
1,66% 16,67%
50% de los casos, pero menos que 75%
El bosque es superior en al menos el
0% 6,67%
25% de los casos, pero menos que S0%
El bosque es superior en menos del 25%
0% 0%
de los casos

De la tabla anterior puede concluirse que, en general, el bosque tiene un desempefo
superior a ambas metodologias. Para ninguno de las 60 muestras se encontré que el método
no paramétrico comete un error de pronostico inferior al bosque en la mayoria de los 200
testeos. Por su parte, solo en 4 de las 60 muestras el método paramétrico comete un error de
prondstico inferior al del bosque en una mayoria de los 200 testeos realizados. Es decir,
puede considerarse que los casos en los que el método paramétrico se desempefia mejor que
el bosque son excepcionales.

Con el analisis presentado en esta seccion, considero validado el algoritmo de los
bosques aleatorios condicionales como método para estimar la desigualdad de
oportunidades. Permite obtener estimaciones mas confiables de la distribucioén del ingreso
contrafactual que los métodos paramétricos y no paramétricos que se encuentran en la
literatura. Este desempefio superior es muy claro cuando el tamafio de la muestra es chico
comparado con la cantidad de circunstancias a considerar, como es el caso cuando se desea
incluir el nivel educativo de los padres en el analisis. Cuando el ratio entre observaciones y
parametros no es tan alto, el desempefio de las metodologias es mas parejo, pero aln asi el
bosque aleatorio se desempefia mejor en la mayoria de los casos.

En la siguiente seccion, comienza el analisis de la desigualdad en Argentina mediante

arboles y bosques aleatorios condicionales.
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6.2. Desigualdad de oportunidades considerando una variable intergeneracional

Como ya fue sefialado, el objetivo central de esta seccion es probar la relevancia de
la tUnica variable intergeneracional considerada para explicar la desigualdad de
oportunidades. Adicionalmente, se realizaran distintos testeos de la hipotesis nula de
existencia de igualdad de oportunidades y se presentara una estimacion numérica a nivel pais
del grado de desigualdad de oportunidades.

El analisis se hara en distintos niveles. En primer lugar, se trabajara a nivel pais con
una base similar a la del Caso 1 de la seccion anterior. En segundo lugar, se presentaran
resultados a nivel regional. La primera aproximacion en cada caso sera a través de los arboles
de regresion condicionales, dada la sencilla interpretacion de sus resultados. Este analisis
sera seguido de los resultados estimados mediante bosques aleatorios condicionales, que si
bien son menos transparentes, permiten una estimacion mas precisa del nivel de desigualdad
y de la importancia de cada variable. Esto se debe a que, como fue explicado en el Capitulo
4, las estimaciones mediante arboles tienen gran varianza, la cual se reduce con el ensamble
de arboles que da lugar al bosque.

Luego de filtrar la base para aquellos individuos de los que se puede saber el nivel
educativo de sus padres y de juntar todos los trimestres ajustando el nivel de ingresos tal
como se explico en la seccion anterior, quedan 1.957 observaciones distribuidas de la

siguiente manera:

Tabla 7. Cantidad de observaciones considerando la variable intergeneracional

REGION OBSERVACIONES
Gran Buenos Aires 447
NOA 459
NEA 183
Cuyo 203
Pampeana 472
Patagonia 193
Total 1.957

El analisis a nivel pais se hara considerando las siguientes 10 circunstancias: Region,
Género, Lugar de Nacimiento, Maximo nivel educativo alcanzado por alguno de sus padres,
Lugar de residencia hace 5 afios, Régimen de tenencia de la propiedad, Cantidad de
miembros del hogar, Cantidad de menores de 10 afios en el hogar, Cantidad de trabajadores

en el hogar y una variable binaria que indica si se habita en una ciudad de mas de 500 mil
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habitantes. El analisis a nivel regional se hara con las mismas circunstancias, con la obvia
excepcion de la variable ‘region’. Para interpretar los graficos, tener en cuenta la

codificacion de los valores que puede tomar cada variable, disponible en la Tabla 3.

6.2.1. Total del pais

Tanto para los arboles de regresion como para los bosques aleatorios se trabajo con
un nivel de significatividad del 1%. Es decir, la division de cada arbol se produce solo cuando
se puede rechazar la hipdtesis nula de existencia de igualdad de oportunidades con una
confianza del 99%. En el Grafico 14 se presentan los resultados del arbol de regresion.

La forma de interpretar el arbol es la siguiente. En primer lugar, el hecho de que el
arbol no sea vacio significa que se rechazé con un 1% de significatividad la hipotesis nula
de que la distribucion de ingresos es independiente de las circunstancias. Es decir, se rechazo
la hipotesis nula de la existencia de igualdad de oportunidades. Para esto, en primer lugar el
algoritmo rechazo la hipotesis global, procediendo luego a realizar los tests de hipotesis
individuales. De esta forma, el algoritmo selecciona la variable y el valor de corte que
produce un menor valor-p en el test de hipotesis, utilizandolo para dividir la muestra. En este
caso, el algoritmo encontrdé que separando la muestra entre los individuos que viven en la
Patagonia y los que viven en el resto del pais se obtiene el menor valor-p al realizar el test
de hipotesis®. Como se muestra en el grafico, en este caso el valor-p fue inferior al 0,001.
Luego, el algoritmo procede de manera similar para cada rama del arbol. Para los 193 casos
que viven en la Patagonia, el algoritmo no consigue volver a rechazar la hipdtesis nula, por
lo que estaria indicando que, al interior de la Patagonia existe igualdad de oportunidades.
Para el resto del pais si se rechaza la hipdtesis nula, en primer lugar en base al tamafio del
hogar y luego en base al género, nivel educativo de los padres, lugar de nacimiento vy,
nuevamente, region del pais. En total, pueden identificarse 7 grupos de individuos, con
diferentes oportunidades entre si, pero con igualdad de oportunidades en su interior. En la
Tabla 8 se resumen los 7 grupos que identifica el algoritmo.

Estos resultados deben tomarse con precaucion debido a la ya mencionada volatilidad
de las estimaciones mediante arboles de regresion. Un ligero cambio en la muestra, puede

dar lugar a resultados muy distintos. De todas formas, sirven para dar una idea de cudles son

23 Este resultado puede sonar obvio, surgiendo la critica de por qué no se controlé por region. Al final de la
seccion se brinda una respuesta a esta potencial critica.
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las variables relevantes para explicar la desigualdad de oportunidades y en qué sentido

afectan a la misma.

r
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Tabla 8. Grupos de oportunidades de Argentina, con variable intergeneracional

Grupos de Oportunidades Ingreso Medio
Habitantes de la Patagonia $27.797
Personas que viven en hogares de hasta 5 miembros, ubicados en $25.785

el GBA o region Pampeana, con padres que tienen educacion
secundaria o universitaria completa

Personas que viven en hogares de hasta 5 miembros, ubicados en $20.708
el GBA o region Pampeana, con padres que tienen otro nivel
educativo, y que han nacido en la localidad que habitan o en la
misma provincia.

Personas que viven en hogares de hasta 5 miembros, ubicados en $13.687
el GBA o region Pampeana, con padres que tienen otro nivel
educativo, y que han nacido fuera de la provincia que habitan.

Personas que viven en hogares de hasta 5 miembros, ubicados en $16.421
el NOA, NEA o Cuyo.

Hombres en hogares de mas de 5 miembros que no habitan en la $16.783
Patagonia

Mujeres en hogares de mas de 5 miembros que no habitan en la $12.239
Patagonia

Es por eso que, si bien los bosques aleatorios no permiten una ilustracion tan atractiva
como la anterior, son muy utiles para realizar una estimacion mas precisa sobre la
importancia de las variables. Tal como fue explicado en el Capitulo 4, el calculo de la
importancia de las variables se realiza mediante predicciones fuera de la muestra? y
utilizando permutaciones en los valores de las variables para distinguir entre asociaciones
reales entre las variables de las que surgen del mero azar. El Grafico 15 muestra los
resultados de la importancia de las variables estimadas para esta muestra, donde los valores
se han normalizado para que la variable mas importante tenga un valor de 100.

Puede observarse que la region en la que se habita es claramente la variable mas
importante, resultado esperable y que coincide con lo que habia mostrado el arbol. Pero mas
interesante es observar que la variable que le sigue en importancia es el nivel educativo de
los padres, lo cual justifica el intento de incluirla pese a que eso implique reducir
considerablemente la muestra. Siguen en importancia la cantidad de miembros del hogar, el
lugar de nacimiento y el género. Cabe destacar que las tres variables que de manera
indiscutida estan fuera del control individual (nivel educativo de los padres, lugar de

nacimiento y género) estan dentro de las cinco variables mas importantes a la hora de

26 En particular, mediante predicciones out-of-bag (OOB), tal como fue explicado en el Capitulo 4.
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explicar la distribucion del ingreso, lo que refuerza la idea de existencia de igualdad de
oportunidades.
Grifico 15. Importancia de las variables para Argentina, con variable

intergeneracional
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Por ultimo, mediante los bosques aleatorios se estim6 una distribucion de ingresos
contrafactual, sobre la que se puede aplicar un indicador de desigualdad dando lugar a una
medida del nivel de desigualdad de oportunidades. Aplicando el coeficiente Gini a los
resultados en esta muestra, se obtiene un valor de 0,1556. Si bien los resultados no son
estrictamente comparables, el valor de este coeficiente Gini es aproximadamente el doble
que los estimados por Brunori et al. (2018) para Alemania.

Antes de finalizar esta seccion, es necesario dar una explicacion adicional sobre las
diferencias entre los métodos de arboles y las estimaciones paramétricas, de manera de
interpretar adecuadamente el analisis que se esta llevando a cabo. Una primera lectura de los
resultados anteriores puede ser que los mismos estan distorsionados por las desigualdades
regionales de nuestro pais. Los altos ingresos de la region patagonica pueden estar asociados
a un mayor costo de vida, por lo que no necesariamente puedan relacionarse con un mejor
nivel de vida. Es decir, contar con mayores ingresos en la Patagonia que en el GBA no
necesariamente implica tener mejores oportunidades. Esto es cierto, por lo que podria surgir
la pregunta de por qué no se aplico algin tipo de correccion para homogeneizar los ingresos
por region, tal como se hizo para combinar los distintos trimestres. Basicamente, la respuesta
es que, al igual que una regresion lineal (método paramétrico), el arbol es capaz de lidiar con

estos distintos ‘ingresos medios por region’.
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Si la estimacion se hubiera realizado mediante una regresion lineal, incluyendo una
variable binaria por region, el modelo hubiera considerado los diferentes ingresos medios
regionales a la hora de estimar el rol de las restantes variables. El arbol de regresion también
es capaz de lidiar con la variable ‘region’, aunque de una manera diferente. En particular,
solo se considera esta variable y a determinada realizacion de la misma cuando es la
seleccionada para dividir el arbol. Esto tiene varias consecuencias. En primer lugar, las
regiones que se terminan conformando estin determinadas por el modelo y los datos, no
necesariamente respetando la regionalizacion dada por la variable utilizada. Por ejemplo, en
el arbol del Grafico 14, el GBA y la region Pampeana se consideran como una sola region,
al igual que el NOA, NEA y Cuyo. Es decir, el algoritmo decidi6 dividir la poblacion en 3
regiones, en lugar de las seis predeterminadas. En segundo lugar, el rol de las restantes
variables no se analiza considerando el total de las observaciones, como si ocurre en la
regresion lineal. Esto puede explicar por qué no se rechazoé la hipotesis nula de igualdad de
oportunidades al interior de la Patagonia: el testeo solo se realizd considerando las 193
observaciones de esa region, no las 1.957 que componen la muestra. En tercer lugar, aunque
muy relacionado con lo anterior, una importante observacion resaltada por Strobl et al.
(2009): los arboles y bosques son muy buenos para analizar interacciones entre variables,
pero no tanto para analizar efectos directos. En efecto, si a partir del Grafico 14 se quisiera
saber cual es el efecto en los ingresos de vivir en la region pampeana, seria imposible dar
una respuesta unica, como la que podriamos obtener mediante una estimacion paramétrica.
S6lo se pueden mencionar el efecto que tiene en hogares de hasta cinco integrantes e
interactuando con el nivel educativo de los padres y el lugar de nacimiento. Es por eso que,
tal como fue explicado en el Capitulo 4, que este tipo de algoritmo sea o no la eleccion
correcta depende de la pregunta que se quiere responder. En este caso, dado que lo que se
prioriza es una buena estimacion de la distribucion de ingresos y una evaluacion de la
relevancia de cada variable, son una eleccion apropiada.

De todas formas, luego de considerar todas las observaciones anteriores, vale la pena
realizar estimaciones al interior de cada region del pais, aunque esto requiera trabajar con

muestras aun mas reducidas. Esto se realiza en la siguiente seccion.

6.2.2. Nivel regional.

Construir arboles con muestras muy reducidas, tal como se intenta en esta seccion,

tiene sus problemas. Recordemos que el método consiste en ir particionando recursivamente
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la muestra, por lo que, si se parte de un tamafio muestral reducido, en seguida se llega a
submuestras con muy pocas observaciones. Es decir, los arboles que se obtendrian tendrian
muy poca complejidad o incluso serian vacios. Para poder realizar un analisis un tanto mas
rico sobre las distintas regiones, se decidio flexibilizar el nivel de significatividad con el que
se testea la hipotesis nula, aunque so6lo en el caso de los arboles. En concreto, en los arboles
que se muestran a continuacion se trabajo con un nivel de significatividad del 10%. Pero
para la estimacion de la importancia de cada variable mediante bosques aleatorios, se siguid

trabajando con un 1% de significatividad.

Grafico 16. Arbol de Oportunidades del GBA, con variable intergeneracional
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Grifico 17. Arbol de Oportunidades del NOA, con variable intergeneracional
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Grafico 18. Arbol de Oportunidades del NEA, con variable intergeneracional
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Grifico 20. Arbol de Oportunidades de Region Pampeana, con variable

intergeneracional
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Grifico 21. Arbol de Oportunidades de la Patagonia, con variable intergeneracional
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Lo primero que hay que resaltar de los arboles anteriores es que, en todos los casos,
se rechazo la hipotesis nula de existencia de igualdad de oportunidades. Es decir, por mas
volatiles que puedan resultar los arboles, en todos los casos se encontr6 evidencia al 10% de
significatividad de que la distribucion del ingreso no es independiente de las circunstancias.
En segundo lugar, en el Grafico 22 puede apreciarse que el nivel educativo de los padres es
la variable mas relevante en 2 de las seis regiones (NEA y Pampeana), la segunda en
importancia en el NOA y Patagonia y la tercera en importancia en el GBA. Sélo en la region

de Cuyo no se encontré evidencia de la relevancia de esta variable para explicar los
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ingresos?’. Es decir, en cinco de las seis regiones del pais, el nivel educativo de los padres
es relevante para explicar el nivel de ingresos. Por su parte, la variable género es muy
relevante tanto en Cuyo como en la Region Pampeana, mientras que el lugar de nacimiento
lo es en el GBA y en la Patagonia. El tamafio del hogar y la cantidad de trabajadores también

son relevantes en algunas regiones.

Grafico 22. Importancia de las variables, con variable intergeneracional
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Como fue senalado, el objetivo central de esta seccion era testear la relevancia de la
variable intergeneracional, es decir, del nivel educativo de los padres, para explicar la
desigualdad de oportunidades. Considero que este objetivo esta cumplido. Mas aun, lo que

se observa en los arboles en donde aparece esta variable es que, tal como se podria suponer,

27 Recordar que la medida de importancia de las variables no es un porcentaje, sino que surge de comparar las
predicciones que se producen con la variable original respecto a la variable con sus valores permutados. Es
por eso que, para variables que no son relevantes, la diferencia puede ser negativa, como en este caso.
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un mayor nivel educativo en los padres esta asociado con un mayor nivel de ingreso de los
hijos. Es decir, existen limites a la movilidad social. Una persona que nace en un hogar con
bajo nivel educativo parece tener menos oportunidades para obtener ingresos elevados en su
vida adulta.

Para las demas variables, se realiza un analisis mas detallado en la seccion siguiente,

donde se trabaja con una muestra mas grande.

6.3. Desigualdad de oportunidades por region y trimestre

En esta seccion del trabajo se abandona la utilizacion de la variable intergeneracional,
lo que permite contar con muestras sensiblemente mas grandes para estimar la desigualdad
de oportunidades a nivel regional y analizar su evolucion en el tiempo. El analisis se dividira
en etapas. En primer lugar, se presentaran los resultados de los arboles de regresion
condicionales, dada la utilidad que tienen para interpretar los resultados. En particular, sélo
se mostraran los resultados para el ultimo trimestre disponible, el tercero de 2018,
presentandose luego un resumen de los resultados en el total de diez trimestres. Luego, se
presentan los resultados de la estimacion mediante bosques aleatorios condicionales. En
particular, se presenta la importancia promedio de cada variable a lo largo de los diez
trimestres y la evolucion en el tiempo del indicador de desigualdad oportunidades calculado
mediante el coeficiente de Gini. Los resultados completos de cada trimestre y region, tanto

para el caso de los arboles como de los bosques, estan disponibles en el anexo online?®,

6.3.1. Arboles de oportunidad

Utilizando arboles de regresion condicionales, se realizé una estimacion por region
para cada uno de los diez trimestres disponibles. En todos los casos, el ingreso total
individual fue estimado mediante ocho circunstancias: Género, Lugar de Nacimiento, Lugar
de residencia hace 5 afios, Régimen de tenencia de la propiedad, Cantidad de miembros del
hogar, Cantidad de menores de 10 afios en el hogar, Cantidad de trabajadores en el hogar y
una variable binaria que indica si se habita en una ciudad de mas de 500 mil habitantes.
Nuevamente, la codificacion de los valores que puede tomar cada variable es la misma que

la de la Tabla 3. En todos los casos se trabajo con un nivel de significatividad del 1%.

28 Ver Anexo I para mayor informacion.
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A continuacion, se presentan los arboles estimados para el tercer trimestre de 2018,

para el cual se dispone de la siguiente cantidad de observaciones:

Tabla 9. Cantidad de observaciones para el 3er. Trimestre de 2018

REGION OBSERVACIONES
Gran Buenos Aires 2.392
NOA 3.600
NEA 1.496
Cuyo 1.614
Pampeana 4.221
Patagonia 2.030
Total 15.353

Nuevamente, la hipotesis nula de existencia de igualdad de oportunidades se rechaz6
en todos los casos con un 1% de significatividad. Y, en todos los casos, la primera
ramificacion del arbol se produce en base a la variable género: las mujeres obtienen menos
ingresos que los varones. Mds aun, en todos los arboles aparece la variable cantidad de
miembros del hogar sélo en la rama femenina. Es decir, pareciera ser que las mujeres no sélo
pierden por su condicion de mujer sino que son las que sufren las consecuencias de habitar
en un hogar numeroso. A los hombres, por el contrario, el tamafio del hogar parece no
afectarles. Seguramente esto tiene que ver con como se ha dado tradicionalmente la division
del trabajo entre los géneros, siendo las mujeres quienes cargan en mayor medida con la

responsabilidad del cuidado de las personas que habitan el hogar.

Grifico 23. Arbol de oportunidades GBA, 3er Trimestre de 2018
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Grifico 24. Arbol de oportunidades NOA, 3er Trimestre de 2018
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Grifico 25. Arbol de oportunidades NEA, 3er Trimestre de 2018
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Grifico 26. Arbol de oportunidades Cuyo, 3er Trimestre de 2018
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Grifico 28. Arbol de oportunidades Patagonia, 3er Trimestre de 2018
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El lugar de nacimiento parece jugar distinto rol en las distintas regiones. En GBA los
hombres nativos tienen mayores ingresos que aquellos que vienen de otras provincias u otros
paises, mientras que, en el caso de las mujeres, quienes nacieron en paises limitrofes tienen
menores ingresos que el resto. En la Patagonia, por su parte, los mayores ingresos los
obtienen quienes vienen de otras provincias. Mas aun, al menos en el caso de los hombres,
quienes nacieron en otra provincia pero ya estaban en la localidad hace cinco afios, obtienen
menos ingresos que los que llegaron mas recientemente. Un caso intermedio parece ser la
region Pampeana, donde los hombres con mayor ingreso son los que nacieron en otra
provincia o en otra localidad de la misma provincia. En el caso de las mujeres de esta region,
el mayor ingreso corresponde solamente a quienes nacieron en otra localidad de la misma
provincia. Es probable que lo observado para el GBA esté vinculado con las migraciones
desde paises limitrofes de personas de bajos ingresos, mientras que los patrones observados
en las regiones Pampeana y Patagdnica estén asociadas a la expansion de ciertas actividades
productivas que estén acompanadas de procesos migratorios internos. Sin lugar a duda, este
es un resultado que amerita un mayor analisis que excede los objetivos de este trabajo.

La tultima variable que aparece en dos de los arboles es el régimen de tenencia de la
propiedad. En el NEA, los hombres propietarios s6lo de la vivienda pero no del terreno y
aquellos que se encuentran en sucesion son los que obtienen menores ingresos. En la region
Pampeana, por su parte, los mayores ingresos corresponden a los propietarios de vivienda y
terreno, los inquilinos, los ocupantes en relacion de dependencia y quienes se encuentran en

sucesion.
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Ya se mencion6 que las estimaciones mediante arboles presentan alta varianza, por
lo que es importante verificar cuales de estos resultados se mantienen en los nueve trimestres
restantes, los cuales se encuentran disponibles en el anexo online. Analizando los mismos,

pueden sacarse las siguientes conclusiones:

e Enel 100% de los casos se rechazé la hipotesis nula de existencia de igualdad de
oportunidades al 1% de significatividad. Esto se refleja en que ninguno de los 60
arboles resulto vacio.

e La variable género aparece en el 100% de los arboles, sugiriendo siempre un
menor ingreso para las mujeres. En 48 de los 60 arboles, es la primer variable
utilizada para dividir la muestra. Los 12 casos donde esto no ocurre corresponden
al NOA y la Patagonia. En 8 de los 10 arboles del NOA, la primer variable es la
cantidad de miembros del hogar, mientras que en 4 de los 10 arboles de la
Patagonia, la primer variable es el lugar de Nacimiento. En todos los casos, la
variable género se encuentra uno o dos niveles mas abajo.

e [amencionada interaccion entre la variable género y el tamafio del hogar parece
sostenerse. En 58 de los 60 arboles la variable tamafio del hogar aparece en la
rama femenina del arbol, mientras que solo aparece 15 veces en la rama
masculina. En todos los casos, un hogar mas grande estd asociado a menores
ingresos.

e El lugar de nacimiento aparece en los 10 arboles del GBA. Parece bastante
robusto el resultado de que los nativos obtienen mayor ingreso que los nacidos
en otro lugar, siendo particularmente perjudicados los nacidos en paises
limitrofes. Por el contrario, en los 10 arboles de la Patagonia se sugiere que
quienes nacieron en otra provincia obtienen mayores ingresos. Algo similar
ocurre en el NOA, NEA y Cuyo, aunque la variable no aparece en todos los
arboles. En la region pampeana, por su parte, los nacidos en otra localidad de la

misma provincia parecen ser los mas favorecidos.
Dado que la variable género aparece en la totalidad de los arboles y, mayormente, en

las primeras ramificaciones del arbol, puede ser interesante ver como interactia esta variable

con las demas, para cada region. Esto puede observarse en el siguiente mapa de color, donde
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un color blanco indica que dicha variable no interactia con la variable género en ninguno de

los 10 arboles, mientras que un color rojo oscuro indica que interactia en todos los arboles.

Grafico 29. Mapa de calor con interaccién de género y region con las demas variables
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Puede observarse claramente como la cantidad de miembros del hogar es muy
relevante para el caso de las mujeres de todo el pais, mientras que para los hombres solo
tiene importancia en el NOA. También se observa que el lugar de nacimiento es muy
importante en la Patagonia y algo menos en GBA, independientemente del género de la
persona. La mayor relevancia del régimen de tenencia de la propiedad parece estar en la
region pampeana, mientras que el lugar de residencia cinco afios atrds parece afectar en
mayor medida a los hombres, aunque no parece ser una variable extremadamente relevante.
El resto de las variables parece tener una relevancia menor, tanto en hombres como en
mujeres.

Todos estos resultados, que merecen un mayor analisis, sirven para ilustrar la utilidad
de los arboles de regresion para interpretar la informacion que surge de los datos. Mas aun,
ejemplifican el potencial de los mismos para identificar interacciones entre las variables que
no habian sido consideradas a priori. Si bien para los objetivos de este trabajo lo mas
relevante es que en ninglin caso se encontro un arbol vacio, lo que significa que siempre se
rechazo la hipotesis nula de existencia de igualdad de oportunidades, el hecho de que sirvan
para realizar analisis mas complejos ayuda a justificar la utilizacion de este tipo de

metodologia.
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En la proxima subseccion se presentan los resultados de los bosques aleatorios, los
cuales producen predicciones mas precisas, las cuales seran utilizadas para estimar el nivel

de desigualdad de oportunidades y el grado de importancia de cada variable.

6.3.2. Nivel de desigualdad de oportunidades e importancia de las variables

Con la misma base de datos de la subseccion anterior, se procedio a estimar la
distribucion de ingresos contrafactual mediante bosques aleatorios condicionales. Para cada
trimestre y region, se estimé un arbol conformado por el ensamble de 500 arboles, limitando
a 3 la cantidad de variables a considerar en cada nodo y trabajando con un nivel de
significatividad del 1%.

Como fue explicado oportunamente, la fortaleza de los bosques aleatorios radica en
que producen estimaciones insesgadas reduciendo considerablemente la varianza de los
arboles individuales. De esta forma, se obtienen predicciones mas confiables y se puede
cuantificar la importancia de cada variable de una manera mucho mas precisa que la que se
puede hacer observando los arboles. Para cada una de las 60 estimaciones se calculo la
estimacion de las variables mediante las técnicas explicadas en el Capitulo 4 y los resultados
se normalizaron para que la variable mas relevante tenga un valor de 100. Lo que se presenta
en el Grafico 30 es el promedio a lo largo de los 10 trimestres de la importancia de cada
variable para cada region. En el anexo online estd disponible el calculo de la importancia de
las variables para los diez trimestres de las seis regiones.

Los resultados estan en linea con los de la seccion anterior. En 4 de las 6 regiones la
variable mas relevante es el género de la persona, seguida por el tamafo del hogar. En el
NOA estas dos variables también son las mas relevantes, aunque en orden inverso. Por su
parte, en la Patagonia el género es seguido en importancia por el lugar de nacimiento. Tal
como se apreciaba en la seccion anterior, el lugar de nacimiento también tiene una
importancia relativa en el GBA. Las otras variables tienen una importancia menor, la cual
varia de una region a otra.

Una vez estimada la distribucion del ingreso contrafactual, aplicando el coeficiente
Gini sobre ella se puede obtener un indicador del nivel de desigualdad de oportunidades para

cada region. En la Tabla 10 y Grafico 31 se presentan estos resultados.
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Grafico 30. Importancia de las variables promedio en los 10 trimestres
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Tabla 10. Resumen de la desigualdad de oportunidades estimadas para region

Region Desig. De Oport. Promedio Desvio Standard
Cuyo 0,137 0,0137
GBA 0,159 0,0101
NEA 0,132 0,0113
NOA 0,138 0,0086
Pampeana 0,147 0,0048
Patagonia 0,136 0,0093

Puede observarse que en el GBA se registran mayores niveles de desigualdad de
oportunidades que en el resto del pais, ocupando el segundo lugar la region pampeana. Si
bien los resultados no son comparables ya que se trabajo con distintas variables, recordemos
que los niveles de desigualdad estimados por Brunori et al (2018) con la misma metodologia

para Suecia y Alemania eran de 0,03 y 0,08 respectivamente. Para todas las regiones del
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pais, aca se estan estimando mayores niveles de desigualdad de oportunidades que para los
paises europeos.

Grifico 31. Nivel de desigualdad de oportunidades por region
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Grifico 32. Evolucion de la desigualdad de oportunidades en los 10 trimestres

0.17

Pampeana
Patagonia

0.13

0.11

Trimestre

El Grafico 32 muestra que, a lo largo de los diez trimestres, las mediciones muestran
cierta volatilidad. Sélo en la region pampeana los resultados son relativamente estables en
torno a valores de 0,14-0,15. En GBA, por su parte, luego de unos trimestres volatiles el

valor se estabiliza levemente por encima del 0,15. Para las demas regiones es dificil sacar
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conclusiones concretas dada la volatilidad de los resultados. So6lo puede mencionarse que,
en general, presentan menores niveles de desigualdad de oportunidades que en el GBA y la

region Pampeana.

6.4. Resumen de los resultados obtenidos

Los resultados que se presentaron en este capitulo estan en linea con lo esperado y
con los objetivos e hipdtesis de este trabajo. En la primera seccion se mostrd evidencia de
que mediante arboles de regresion y bosques aleatorios se pueden obtener estimaciones del
nivel de ingresos mas precisas que las de otras metodologias tradicionales. La superioridad
de estos métodos de ML es mas evidente cuando la cantidad de variables y valores posibles
de las mismas es muy grande en comparacion a las observaciones disponibles, aunque
también mostraron resultados mas precisos para valores mas grandes del ratio N /p. De esta
forma, la metodologia qued¢ validada para realizar las estimaciones de las secciones segunda
y tercera.

En todos los casos analizados en las secciones 6.2 y 6.3 se rechazoé la hipotesis nula
de existencia de igualdad de oportunidades. En la mayoria de los casos se estuvo trabajando
con un nivel de significatividad del 1%, con la salvedad de la seccion 6.2.2, donde el tamafio
reducido de la muestra obligd a reducir el nivel de significatividad al 10%. Por lo tanto, se
puede afirmar que existe evidencia de la existencia de desigualdad de oportunidades en la
Argentina y al interior de sus regiones.

Los resultados de la segunda seccion muestran que el nivel educativo de los padres
condiciona el nivel de ingreso de las personas, lo que es un claro signo de desigualdad de
oportunidades y representa un limite a la movilidad social. Por su parte, en la tercer seccion
se muestra evidencia clara de que el género es otro factor determinante a la hora de explicar
la distribucion de los ingresos. Mas aun, si bien el tamafio del hogar también surge como
una variable sumamente relevante, parece afectar en mayor medida a las mujeres.
Finalmente, en algunas regiones del pais el lugar de nacimiento también es relevante para
explicar la distribucion de los ingresos. Mientras que en GBA los nativos parecen contar con
ventaja, en el resto del pais y en particular en la Patagonia, los nativos pierden respecto a los
que provienen de otras provincias. Es de destacar que estas interacciones fueron sugeridas
por el algoritmo empleado en base a los datos, no habiendo sido planteadas a la hora de
formular el modelo. Esto sirve para ejemplificar la utilidad de estos métodos para hallar

interacciones entre las variables que, a priori, habian sido ignorados.
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Las estimaciones del nivel de desigualdad de oportunidades sugieren que el GBA es
la region del pais con mayor desigualdad, seguida por la region pampeana. De todas formas,
los valores calculados tienen alta volatilidad, por lo que seria interesante probar la
metodologia en un periodo de tiempo mas largo o con una base de datos que incluya una
mayor cantidad de variables intergeneracionales. En este sentido, este trabajo constituye un

punto de partida para futuros trabajos de mayor complejidad.

7. Conclusiones y reflexiones finales

El objetivo general de este trabajo era “estudiar si existe desigualdad de
oportunidades en la Argentina, identificando sus principales determinantes”. Cumplir con
este objetivo requiri varios pasos, tanto a nivel tedrico como empirico. En primer lugar, fue
necesario adoptar una definicion de igualdad de oportunidades entre las distintas que se
encuentran en la literatura. En particular, se adopt6 la definicion ex — ante, segin la cual
existe igualdad de oportunidades cuando la distribucion del ingreso es independiente de las
circunstancias. En segundo lugar, fue necesario seleccionar cudles serian las circunstancias
a considerar. Esta seleccion estuvo principalmente basada en los datos disponibles,
utilizando al menos tres variables que, sin discusion alguna, se encuentran fuera del control
individual: género, lugar de nacimiento y, en la medida que la disponibilidad de datos lo
permitio, nivel educativo de los padres.

Una vez adoptada una definicion de igualdad de oportunidades y seleccionadas las
variables a considerar, se plante6 la discusion sobre cual es la metodologia mas apropiada
para realizar el analisis. En particular, uno de los objetivos especificos de este trabajo era
analizar si mediante técnicas de machine learning se conseguia mejorar la calidad de las
estimaciones de la distribucion del ingreso. En base a los resultados obtenidos, se puede
concluir que si, al menos cuando se quiere considerar un gran nimero de variables en
relacion a la cantidad de observaciones. Dentro de las distintas alternativas que ofrecen estos
métodos estadisticos/computacionales, se encontrd que los arboles y bosques condicionales
presentaban un marco conceptual ideal para testear la existencia de igualdad de
oportunidades, dado que estan basados en tests de hipotesis.

Mediante los distintos analisis realizados se present6 evidencia de que, en Argentina,
no existe la igualdad de oportunidades ni a nivel pais ni regional. Se consigui6 identificar a
los principales determinantes de la desigualdad de oportunidades: el nivel educativo de los

padres, el género, el tamaio del hogar y, en menor medida, el lugar de nacimiento. Respecto
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a esta ultima variable, se encontraron interesantes diferencias a nivel regional, lo cual
posiblemente esté vinculado a los distintos procesos demograficos y econdémicos en curso
en cada region. También se encontré una importante interaccion entre el género de una
persona y el tamafio del hogar. Pareciera ser que las mujeres sufren dos tipos de desventajas
a la hora de obtener ingresos: ser mujer y tener que soportar las cargas de vivir en un hogar
con muchos integrantes.

Respecto a estas interacciones, tal vez el punto a resaltar no sea la interaccion en si,
dado que suenan logicas y seguramente no sorprenden a alguien que sigue de cerca las
cuestiones distributivas y regionales de nuestro pais. Lo que considero relevante de estas
interacciones es la forma en que fueron halladas. No fueron planteadas previamente por el
autor de este trabajo, sino que fueron encontradas por el algoritmo en base a los datos. Esto
ejemplifica el gran aporte que pueden hacer las metodologias empleadas en este trabajo:
identificar patrones o interacciones que, a priori, habian sido ignorados.

El ultimo ejercicio realizado consistio en estimar el nivel de desigualdad de
oportunidades mediante el coeficiente Gini tanto para Argentina como para cada una de las
regiones. Estos resultados deberian ser tomadas como un ejemplo de como puede realizarse
este tipo de estimacion, aunque seria recomendable hacerlo con una base de datos que
permita considerar una mayor cantidad de circunstancias. En particular, seria deseable
incluir mayor cantidad de informacion referida al entorno familiar y social en el que naci6 y
se desarroll6 el individuo. Por ejemplo, seria interesante poder utilizar la base de un Censo
Nacional de Poblacion y Vivienda. Mejor atn, seria deseable que en los cuestionarios de la
EPH se incorporen preguntas sobre los padres del jefe de hogar y su conyuge, tales como el
nivel educativo alcanzado. Esto permitiria un andlisis mas preciso sobre el nivel de
desigualdad de oportunidades, realizando un seguimiento de la misma con frecuencia
trimestral.

En base a todo lo anterior, considero que se han cumplido con los objetivos del
trabajo, presentandose evidencia para sostener las hipotesis formuladas. Més atn, a lo largo
del trabajo fue necesario abordar algunas cuestiones que, en principio, no estaban dentro de
los objetivos del trabajo pero que enriquecen al mismo. Por ejemplo, la evidencia de que el
desempefio relativo de los métodos basados en arboles mejora cuando la cantidad de
variables es grande en relacion a la cantidad de observaciones también puede considerarse
un aporte relevante de este trabajo. Del mismo modo, el andlisis realizado en la seccion 6.2.1
respecto a como el arbol trata las diferencias regionales contribuye a entender las diferencias

entre este tipo de algoritmos y las regresiones usualmente utilizadas en la literatura
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econdmica, posibilitando una mejor comprension sobre cuando es conveniente utilizar una
metodologia o la otra.

En conclusion, considero que este trabajo contribuye a lograr una mayor
comprension respecto a como los métodos de machine learning pueden contribuir a la
disciplina econémica. Se presentd un analisis que permite una mejor identificacion de los
factores relevantes a la hora de analizar la problematica distributiva de nuestro pais. Todo el
trabajo fue realizado en base a datos de publicacion periddica y de facil acceso, sirviendo

como punto de partida para nuevos estudios con mayor grado de profundidad.
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9. Anexo.

Toda la parte analitica de este trabajo se realizd mediante el lenguaje de

programacion “R”%’, el cual se distribuye mediante la licencia de cddigo abierto “GNU

GPL”%,

Gran parte del cédigo fuente utilizado en este trabajo, como también algunos

resultados auxiliares, se encuentran disponible en el Anexo Online disponible en el siguiente

repositorio: https://github.com/esterodr/DO

En particular, en el Anexo Online se presentan los siguientes archivos:

Link

Descripcién

generar_bases.R

Descarga los archivos de la EPH de la pagina del
INDEC Yy realiza las transformaciones necesarias

para generar la base de datos utilizada.

seccion6_1 casos 1 y 2.R

Realiza las estimaciones de los Casos 1 y 2

incluidos en la seccion 6.1.

seccion6 1 caso 3.R

Realiza las estimaciones del Caso 3 incluido en la

seccion 6.1.

seccion6_2.R

Realiza las estimaciones cuyos resultados se

presentan en la seccion 6.2.

seccion6 3.R

Realiza las estimaciones cuyos resultados se

presentan en la seccion 6.3.

Arboles de oportunidad — Trimestres 2 a 9.pdf

Resultados de los arboles de regresion
condicionales no publicados en la seccion 6.3.1 por

falta de espacio.

Importancia de las Variables por trimestre y region.pdf

Importancia de las variables estimada por los
bosques aleatorios condicionales por trimestre y
region. El promedio de estos resultados es lo que

se publica en la seccion 6.3.2.

29 https://www.r-project.org/
30 https://www.gnu.org/licenses/old-licenses/gpl-2.0.html
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