—_ = FACULTAD DE UNIVERSIDAD
IEWT IS JA\ ciencias economicas IESTA 801 hsturo DE LAREPUBLICA
IT" = =//\ v DE ADMINISTRACION DE ESTADISTICA

URUGUAY

Programas de transferencias

condicionadas. Focalizacion basada
en Aprendizaje Estadistico

Elina Gémez Bonaglia

Natalia da Silva

Nel/24

2024

Universidad de la Reptublica.
Facultad de Ciencias Econémicas y de Administracion,
Instituto de Estadistica (IESTA)

Montevideo, Uruguay.

RN Fista obra estd bajo una Licencia Creative Commons Atribucién - NoCo-
mercial - Compartirlgual 4.0 Internacional.



Forma de citacion sugerida para este documento:

Goémez Bonaglia, E., da Silva, N. (2024) Programas de transferencias condicionadas.
Focalizacion basada en Aprendizaje Estadistico (Serie Documentos de Trabajo; Nel/24).
Montevideo: Universidad de la Republica. Facultad de Ciencias Econémicas y de
Administracion, Instituto de Estadistica.
https://www.colibri.udelar.edu.uy/jspui/handle/20.500.12008/10518


 https://www.colibri.udelar.edu.uy/jspui/handle/20.500.12008/10518 

Programas de transferencias condicionadas. Focalizaciéon basada en
Aprendizaje Estadistico

Elina Gémez Bonaglia [} Natalia da SilvaP}
Unidad de Métodos y Acceso a Datos
Facultad de Ciencias Sociales
Universidad de la Republica

Resumen

El objetivo de este trabajo es analizar y contextualizar los mecanismos de focalizacién que
utilizan los Programas de Transferencias Condicionadas (PTC) para seleccionar sus bene-
ficiarios. Especificamente se analiza el programa de Asignaciones Familiares del Plan de
Equidad (AFAM-PE) de Uruguay y se proponen alternativas para mejorar la focalizacién
de estos programas.

Se exploran mecanismos de focalizacién alternativos a los métodos tradicionales con el
objetivo de contar con herramientas que mejoren la asignacion de los recursos de los
PTC como ser el programa de AFAM-PE. Para ello se utilizan métodos de aprendizaje
estadistico que muestran ventajas comparativas en términos de reduccién de errores de
exclusion e inclusion en problemas de similares caracteristicas en trabajos recientes en la
region.

El método para seleccionar las personas beneficiarias de AFAM-PE en Uruguay se basa
en el caleulo del Indice de Carencias Criticas (ICC) del Ministerio de Desarrollo Social
(MIDES) que permite definir la elegibilidad. Este indice es construido en base a un modelo
econométrico de tipo Probit. La estrategia basada en métodos de aprendizaje estadistico
para definir elegibilidad propuesta e implementada en este trabajo es constrastada con el
modelo econométrico utilizado en la actualidad.

Los resultados muestran que los métodos de aprendizaje estadistico cuentan con un buen
desempeno para predecir hogares beneficiarios del programa AFAM-PE. El mejor modelo
muestra una precision global de 96 % en el conjunto de testeo. A su vez dichos modelos
mejoran la focalizacién respecto al modelo econométrico utilizado actualmente. Se en-
cuentran reducciones importantes en los errores de exclusién e inclusion entre los menores
de edad, logrando un mejor desempenio en cuanto a la clasificacion de la poblacién ob-
jetivo. En base a bosques aleatorios se obtienen una reduccién de 11,3% de los errores
de focalizacién con respecto al modelo Probit utilizado para la construccion del ICC que
define a las personas beneficiarias.
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ABSTRACT

The aim of this paper is to analyze and contextualize the targeting mechanisms used by
Conditional Cash Transfer Programs (CCTs) to select their beneficiaries. Specifically, it
examines the Family Allowances Program within the Equity Plan (AFAM-PE) in Uruguay
and proposes alternatives to improve the targeting effectiveness of these programs.
Alternative targeting mechanisms are explored to provide tools that enhance resource
allocation in CCT programs, such as AFAM-PE. To this end, statistical learning methods
are employed, demonstrating comparative advantages in reducing exclusion and inclusion
errors in similar cases addressed in recent regional studies.

The current method used to select AFAM-PE beneficiaries in Uruguay relies on the calcu-
lation of the Critical Needs Index (ICC) by the Ministry of Social Development (MIDES),
which determines eligibility. This index is constructed based on a Probit econometric mo-
del. The targeting strategy proposed in this study, using statistical learning methods to
define eligibility, is contrasted with the currently employed econometric model.

The results show that statistical learning methods enhance predictive performance in
identifying households eligible for the AFAM-PE program. The best model achieves an
overall accuracy of 96 % on the test set. Additionally, these methods improve targeting
for AFAM-PE compared to the existing econometric model. Significant reductions in ex-
clusion and inclusion errors were observed among minors, achieving a better performance
in classifying the target population. Using random forests, a 11.3 % reduction in targeting
errors was achieved compared to the Probit model used for constructing the ICC, which
defines eligible beneficiaries.

Key words: Statistical Learning Methods, Conditional Cash Transfers, Targeting, Latin
America



1. Introduccion

En este trabajo se contextualiza y analizan los mecanismos de focalizacion utilizados en los
Programas de Transferencias Condicionadas (PTC) en América Latina para seleccionar
las personas beneficiarias. Los resultados presentados se basan en el trabajo de tesis de
Maestria en Estudios Contempordneos de América Latina (DS-FCS) realizado por Elina
Gomez Bonaglia [11].

Los PTC tienen su origen en América Latina hacia fines de los anos noventa, momento en
que se identifica un cambio de rumbo en los programas tendientes a reducir la pobreza.
Tenian como objetivo aliviar la pobreza corriente, apoyando el consumo de los hogares
mas pobres mediante transferencias otorgadas principalmente a las madres de familia,
y contribuir a romper la transmision intergeneracional de la pobreza con esquemas de
condicionalidades dirigidos a fomentar la acumulacion de capital humano entre los ninos
[14]. Inicialmente aplicados en paises como Brasil y México, luego se expandieron por
toda la regién con caracteristicas particulares segin la estructura social y poblacional, asi
como el contexto politico de implementacion.

Los PTC tuvieron la particularidad de desarrollar diversos mecanismos de focalizacion
tendientes a una asignacion eficiente de los recursos en toda América Latina. El caracter
focalizado de los PTC ha implicado el desarrollo de sistemas de monitoreo y evaluacién
sin precedentes, lo cual ha permitido dar cuenta de su cobertura e impactos, asi como de
sus limitaciones y necesidad de ajuste en el tiempo [14].

Un estudio reciente en Colombia y Costa Rica [20], encuentra evidencia de mejoras im-
portantes en términos de reduccién de errores de exclusion e inclusion utilizando métodos
basados en Aprendizaje Estadistico (AE) para definir las personas beneficiarias de PTC
en dichos paises. Tomando dicho antecedente como referencia, el presente trabajo se pro-
pone implementar este tipo de métodos para el caso Uruguayo, enfocado en el programa
Asignaciones Familiares del Plan de Emergencia (AFAM-PE) a partir del procesamiento
de la Encuesta Continua de Hogares (ECH) de 2018. Finalmete se comparan los resulta-
dos del método de focalizacién utilizado por el Ministerio de Desarrollo Social (MIDES)
para definir la eligibilidad en base a un modelo econométrico de tipo Probit [2] con los
resultados obtenidos en base a los métodos de aprendizaje estadistico implementados co-
mo forma alternativa para definir elegibilidad.

2. Marco teorico

Los sistemas de proteccién social en América Latina han ido variando sus caracteristicas
y enfoques a lo largo del tiempo en estrecho vinculo con el rol del Estado en la atencién
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de situaciones de pobreza y desigualdad cada vez mas profundas.

Los PTC son el principal, aunque no tinico, instrumento del componente no contributivo de
este tipo de prestaciones y se caracterizan por la entrega de recursos monetarios a hogares,
generalmente con menores a cargo, aunque también se consideran otros tipos de arreglos.
El objetivo fundamental de estos programas es el de aliviar la pobreza corriente, apoyando
el consumo de los hogares mds pobres mediante transferencias otorgadas principalmente a
las madres de familia, y contribuir a romper la transmision intergeneracional de la pobreza
con esquemas de condicionalidades dirigidos a fomentar la acumulacion de capital humano
entre los ninos [14].

La definiciéon de las poblaciones objetivo de los PTC es heterogénea entre los paises de
la region, e incluso coexisten programas con diferentes orientaciones en un mismo pafs.
Existe una vasta literatura que compara los diferentes PTC de la region, principalmente
analizando los criterios de elegibilidad [16], [7, [6]. Las unidades en las que intervienen ge-
neralmente se asocian con los hogares en situacion de pobreza o indigencia, aunque hay
casos de prestaciones individuales, y en su mayoria se prioriza la presencia de menores de
edad como forma de promover la escolarizacién, asi como, en algunos casos, se conside-
ran otras categorias especificas de acuerdo con los objetivos planteados por el programa
(discapacidad, personas mayores, inmigrantes, entre otros). Las personas receptoras de la
prestacién son en general jefas de hogar o madres, vinculado a la nociéon de una mayor
optimizacion del gasto por parte de estas [6].

Como fue mencionado, uno de los objetivos primordiales de los PTC implementados en
la region es el incremento del capital humano de ninos, ninas y adolescentes, asi como la
capacidad de los hogares para enfrentar los riesgos sociales. Para ello, las condicionalidades
aparecen como el instrumento para incentivar el cumplimiento de ciertas conductas o
requerimientos generalmente vinculados al ambito educativo o sanitario. Estas difieren
segun las caracteristicas de los programas en los diferentes paises de América Latina,
asi como sus procesos de verificacion, elemento fundamental para, por ejemplo, evitar
conductas clientelares.

Los mecanismos de focalizacién de los PTC

El cometido primordial de los métodos de focalizacién es orientar la asignacion de re-
cursos destinados a los PTC de forma eficiente hacia personas/hogares en situacién de
mayor vulnerabilidad, a partir de la aplicacién de mecanismos que definen criterios de
elegibilidad.

A la hora de definir un método de focalizacion, es fundamental delimitar la poblacion obje-
tivo de un PTC, considerando criterios socioeconémicos, demograficos o una combinacién
de ambos [I4]. Los tipos de focalizacién que se consideran, segin la tipologia de Coady
et al. [9], son la evaluacién de tipo individual o familiar a través de la comprobacién de
medios de vida simples, es decir, basados en autodeclaraciones de ingresos o sustitutivos,
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en los cuales se relevan caracteristicas del hogar que dan cuenta de un nivel de bienestar
determinado. Dentro de este tipo individual o familiar se encuentra también la focalizacion
comunitaria, la cual asigna a sus miembros la responsabilidad de definir los beneficiarios
de un PTC. Por su parte, la focalizacion categorica se vincula con el requisito de perte-
nencia a un grupo especifico, delimitado en términos de edad o género, por ejemplo, que
son sencillamente comprobables, y que generalmente se encuentran correlacionados con
situaciones de pobreza. Por tltimo, la focalizacion geografica refiere a la elegibilidad de
los hogares que pertenecen a determinado territorio atendiendo a caracteristicas como la
incidencia de la pobreza [9, [14].

Al analizar los mecanismos utilizados en los diferentes PTC de América Latina, se observa
que en la gran mayoria de los casos se utilizan métodos combinados y en etapas, siendo el
de comprobacién sustitutiva de los medios de vida, uno de los mas extendidos en la tltima
década [14]. En esta linea, segiin un relevamiento reciente de veintinueve programas de
veinte paises de América Latina y el Caribe, el 71 % de estos utiliza dicho mecanismo,
seguido por la focalizacién categdrica en el 38 % de los casos, atendiendo a variables como
la edad, sexo u otras relevantes, y geografico en el 36 % [16]. Al respecto, en el caso de
la comprobacion sustitutiva de medios de vida, generalmente se construyen indices que
buscan predecir el ingreso o nivel de bienestar de los hogares, utilizando diferentes méto-
dos estadisticos para tal fin. Por su parte, un aspecto relevante a la hora de disenarlos,
siguiendo a Coady et al. [9], es la no inclusién de variables manipulables por los posibles
beneficiarios o de dimensiones que tengan relacién directa con los objetivos del programa.
La evaluacién de los mecanismos de seleccién descritos se realiza estimando la subcobertu-
ra del PTC vinculada al error de exclusion o aquellos hogares o personas que cumpliendo
los criterios de elegibilidad no son beneficiarios. Ademas, se estima la filtracion o error
de inclusion, es decir aquellos hogares que son beneficiarios atiin no cumpliendo con los
requisitos definidos. Como afirman Cecchini y Madariaga [6], en muchos casos de PTC de
la region, existe una preocupacion mayor por atender las situaciones vinculadas al error
de exclusién a través de fortalecer los mecanismos de fiscalizacion y control, mientras que
el énfasis deberia estar puesto en la disminucién de los errores de inclusion.

Transferencias monetarias condicionadas en Uruguay

El contexto en el que surgen los PTC en Uruguay se caracteriza por un periodo econémico
expansivo que inicia en 2003, luego de la crisis financiera y econémica del 2002, una de las
mayores crisis econémicas que sufrié el pais, con graves consecuencias sociales y deterioro
de la situacién de pobreza y vulnerabilidad. El cambio de gobierno que tuvo lugar en
2005 significé un cambio de rumbo politico y puesta en marcha de reformas estructurales
de peso como el Sistema Integrado de Salud, la reforma de la Seguridad Social y el Plan
de Equidad [19]. En este marco econémico y politico, se cred el Ministerio de Desarrollo
Social (MIDES) y se implementé el Plan de Atencién a la Emergencia Social (PANES)
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como el primer conjunto de instrumentos, con componentes de corte no contributivo como
el Ingreso Ciudadano (IC), que buscaban paliar las situaciones de emergencia y pobreza
extrema, consecuencia de la recesiéon y crisis econémica y social de principio de siglo.
El PANES desde su diseno tenia un cardcter temporal y transicional, y dio lugar, en
el ano 2008, al Plan de Equidad, cuya principal prestacion es el programa AFAM-PE,
que modifica el sistema tradicional de asignaciones que existia en el pais, en términos de
seleccién, montos y contraprestaciones (Informe Mides 2017-2018, Dinem-Mides). Dicho
instrumento se combina con la Tarjeta Uruguay Social (TUS), surgida en 2006, y se centra
en la atencién a situaciones de pobreza extrema de sesenta mil hogares, a través de una
transferencia monetaria en formato tarjeta electrénica dirigida a la adquisicién de bienes
bésicos de alimentacién e higiene.

Programa Asignaciones Familiares del Plan de Equidad (AFAM-PE)

El principal cometido del Plan de Equidad (2008) es Asequrar el pleno ejercicio de los
derechos ciudadanos de todas y todos los habitantes del territorio nacional, en especial de
quienes se encuentran en una situacion de vulnerabilidad social, a través de la nivelacion
de sus oportunidades de acceso en lo que refiere a servicios sociales universales, ingresos a
través del trabajo digno y prestaciones sociales bdsicas [1§]. En este marco, la Ley 18.227ﬂ
crea un sistema de asignaciones familiares que sera gestionado por parte del Banco de
Previsién Social (BPS) y el MIDES, la cual define la poblacién objetivo y los criterios
de elegibilidad de la prestacién. Asi también, la normativa precisa que la cobertura de la
transferencia seria de forma gradual, comenzando con 330.000 beneficiarios en el primer
ano, y alcanzando los 500.000 beneficiarios en el ano 2009. Por tanto, las AFAM-PE se
constituyen, desde la promulgaciéon de la ley y hasta el presente como la principal transfe-
rencia monetaria no contributiva del pai&f_f] orientada a atender a los hogares vulnerables.
La poblacién objetivo son los ninos, ninas y adolescentes menores de 18 anos, embaraza-
das y personas en situacion de discapacidad que viven en hogares con mayores niveles de
vulnerabilidad socioeconémica. Uno de los cometidos de la prestacién se corresponde con
la permanencia de los menores en el sistema educativo y promover los controles regula-
res de salud, por lo cual ambas dimensiones representan las condicionalidades que deben
cumplir los beneficiarios para su permanencia en el programa [18].

En lo que refiere a lo operativo, las formas de ingreso al programa AFAM-PE puede darse
mediante declaracién jurada o visita en territorio por parte del equipo técnico del MI-
DES, mediante ambas vias se registra informacion necesaria para evaluar la elegibilidad
del hogar, asi como desde BPS se controla que no sobrepasen ciertos umbrales de ingreso
per-capita. Los beneficiarios cobran la transferencia monetaria de forma mensual, a través

3Ver en: https://legislativo.parlamento.gub.uy/temporales/leytemp3968086.htm
4Cabe aclarar que dicho régimen coexiste con el componente contributivo definido por la Ley 15.084
de 1943, que reglamenta las Asignaciones Familiares destinada a trabajadores de la actividad privada.
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de un mayor de edad responsable, y los montos se calculan a partir de la conformacién del
hogar, un monto basico segiin cantidad de integrantes, aplicando una escala de equiva-
lenciaﬂ y un complemento para aquellos integrantes que asistan a educacién secundaria.

La revision del monto es de cardcter mensual y se ajusta segun el Indice de Precios al
Consumo (IPC) [16].

400.000

300.000

200.000

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

= Beneficiarios Hogares

Figura 1: Evolucién de la cobertura del programa AFAM-PE, total pais, 2008-2018.
Fuente: Elaboracién propia con base en datos extraidos de Informe Mides 2017-2018, Dinem-Mides.

En términos de cobertura, en la Figura[I]se presenta la evolucién para la década 2008-2018.
En el afio 2011 la prestacion alcanza su mayor valor en cuanto a cantidad de beneficiarios,
413.619 menores de edad, valor que disminuye sostenidamente y alcanza los 372.231 en
2018. Asi también, cabe destacar que, si se analiza la evolucion por tipo de beneficio
para el mismo rango temporal, se registra un aumento sostenido de los beneficiarios que
asisten a educacién media, pasando de 16,8 % en 2008 a 24,1 % en 2018. Sin embargo
la gran mayoria de las prestaciones (70,5 %) contintian siendo destinadas a escolares y
menores de 5 aflos [1§].

Mecanismos de focalizacion

El programa AFAM-PE define como método de seleccién de sus beneficiarios la compro-
bacion sustitutiva de medios de vida. El instrumento que se utiliza para dar cuenta del
nivel de vulnerabilidad de los hogares y evaluar si estos forman parte de la poblacion

5La aplicacién de una escala de equivalencia segiin cantidad de menores de edad se basa en la nocién
de economias de escala en la gestién del gasto a nivel del hogar, el cual no es proporcional segiin niimero
de integrantes.
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objetivo, definida por el programa en la ley que lo crea, es el Indice de Carencias Criti-
cas (ICC)F| Este fue creado en el afio 2008 en convenio entre el MIDES y la Udelar, y
como se menciona en un informe interno que detalla su diseno (DAES-Dinem y Mides,
2013): La metodologia propuesta para captar a la poblacion objetivo combina un abordaje
multidimensional de la situacion socioeconomica de los hogares, con la concepcion mas
cldsica de pobreza asociada a los ingresos. Como resultado surge el ICC, un indicador que
sintetiza informacion respecto a la situacion de los hogares en distintas dimensiones entre
las que no se incluye el ingreso, aunque este si se utiliza como referencia en la elaboracion
de dicha sintesis. Por lo tanto, a partir de definir como poblaciéon objetivo a los hogares
con menores de edad que pertenecen al primer quinti]m de ingreso, para la construccién
del ICC, se estima un modelo probit que predice la probabilidad de que un determinado
hogar pertenezca a dicha categoria, considerando variables incluidas en la Encuesta Con-
tinua de Hogares (ECH-INE) como la educacion, la vivienda, la composicién del hogar y
el confort[2]. Al respecto cabe mencionar que la seleccién de las variables utilizadas para
el célculo del ICC, como se observa en la Tabla [l se orienta a atributos que poseen una
alta correlacién con la variable dependiente y que se consideran de dificil manipulacion,
lo cual le aporta estabilidad a la medicion.

Variables Detalle

Hacinamiento Variable binaria que indica si el hogar estd en condiciones de hacinamien-
to (més de dos personas por habitacién para dormir).

Arrendatario Variable binaria que indica si el hogar es arrendatario.

Ocupante Variable binaria que indica si el hogar es ocupante.

Servicio sanitario sin descarga instantanea de agua o vivienda sin bafio | Variable binaria que indica si el servicio sanitario con el que cuenta el
hogar no tiene descarga automatica de agua o el hogar no cuenta con
servicio sanitario.

Servicio sanitario entubado u otro Variable binaria que indica si el hogar tiene evacuacion del servicio sani-
tario por medio de un entubado hacia el arroyo u otro (superficie, etc.).

Indice compuesto de acceso a bienes durables y servicios Variable construida por medio de un andlisis factorial que aproxima al
stock de riqueza del hogar.

Tamaifio del hogar Logaritmo del nimero de integrantes del hogar.

Techo planchada de hormigén sin proteccion Variable binaria que indica que el material predominante del techo es
hormigdén sin proteccién.

Techo liviano con cielorraso Variable binaria que indica que el material predominante del techo es
liviano con cielorraso.

Techo liviano sin cielorraso o quincha o materiales de desecho Variable binaria que indica que el material predominante del techo es
liviano sin cielorraso o de quincha o materiales de desecho.

Piso de alisado de hormigén o solo contrapiso sin piso Variable binaria que indica que el material predominante del piso es
alisado de hormigén o contrapiso sin piso.

Tierra sin piso ni contrapiso Variable binaria que indica que el material predominante del piso es de

tierra sin piso ni contrapiso.

Tabla 1: Variables incluidas en el Indice de Carencias Criticas (ICC)
Fuente: Mides - ICC rev. 2012

6Su uso trasciende el programa AFAM-PE y es aplicado para focalizar otros programas de transfe-
rencias como TUS y otros de diferente naturaleza como Cercanias o Uruguay Trabaja.

"La decisién de definir el primer quintil de ingreso como variable dependiente forma parte del disefio
inicial del ICC que, dado el cardcter general de la definicién de poblacién objetivo incluida en la ley, opta
por operacionalizarla utilizando el 20 % de los hogares de menores ingresos.

DT (1/24) - Instituto de Estadistica Gomez Bonaglia, Elina, et al.



10

El resultado de dichas estimaciones es un conjunto de ponderadores para cada una de
las variables consideradas, siendo diferentes para el caso de Montevideo como para los
restantes departamentos del pais, que son resumidos en un indice de variaciéon entre 0 y 1
en términos de probabilidad de encontrarse en el primer quintil de ingreso. Inicialmente,
el ICC fue construido con base en la ECH del ano 2006, y anos méas tarde se llevo a
cabo una revision de las variables y ponderadores seguin ECH 2011, cuyos cambios se
implementaron a partir del ano 2013. Luego de contar con dicha estimacion, se definen
umbrales de elegibilidad para lograr una cobertura en consonancia con el mandato incluido
en la ley que reglamenta las AFAM-PE, el cual se ubica en 500.000 menores luego de 2009.
Sin embargo, en la actualidad permanecen vigentes los umbrales definidos en la revisién de
2013, lo cual, en un contexto de crecimiento econémico y mejora de las caracteristicas de
los hogares, implica una menor cobertura a partir de un aumento de los errores de exclusion
y disminucion del error de inclusion. Si nos centramos en los resultados de la focalizacién
desde su diseno existen miltiples documentos que lo evahianﬂ no solo a partir de comparar
la elegibilidad con captaciéon en ECH o cobertura efectiva, sino que considerando otras
medidas de vulnerabilidad como son la pobreza monetaria y las Necesidades Basicas
Insatisfechas (NBI) o caracteristicas poblacionales generales. A partir del método clasico
para medir la focalizacion, como fue conceptualizado al inicio, se calculan los dos tipos
de errores, de inclusion o filtracion y de exclusiéon o subcobertura. Las estimaciones se
realizan a partir de la ECH, con algunas dificultades asociadas a la captacién de las
personas beneﬁciariaﬂ, que se ubica, segun céalculos propios del MIDES para el ano 2018,
en 874 %E, la elegibilidad se estima solo mediante el método de ICC y sin considerar
las condicionalidades previstas o los controles de topes de ingreso que realiza el BPS. La
temporalidad considerada puede acarrear un desfasaje entre la situaciéon socioeconémica
de la persona beneficiaria al momento de definir su elegibilidad, segiin los medios previstos
para la recoleccion de la informacién y su situacion en las estimaciones de ECH [I§].
Teniendo en cuenta las advertencias precedentes, para el ano 2018 los errores asociados
a la focalizacién de AFAM-PE se estiman en 35,8 % (exclusién) y 23,4 % (inclusién),
contrastando la poblacion elegible segiin ICC con la captacion en ECH. En otro estudio
reciente, Lavalleja y Tenenbaum [16] también realizan dicho ejercicio considerando no ya

8Existe una serie de documentos denominada Aportes a la conceptualizacion de la pobreza vy la foca-
lizacidn de las politicas sociales en Uruguay, publicada en el ano 2013 por el Departamento de Andlisis y
Estudios Sociales de la Direccién Nacional de Evaluacién y Monitoreo del Ministerio de Desarrollo Social
(DAES DESyTC Dinem).

9Villatoro y Cecchini [§] realizan un analisis exhaustivo acerca de las discrepancias entre los registros
administrativos y las encuestas de hogares, en cuanto a la captacion de las personas beneficiarias de los
programas de transferencias no contributivas de 13 paises de la regién. Concluye que, al igual que sucede
en EE.UU. y Europa, dichas inconsistencias se vinculan més a una sub-captacién de las encuestas que a
falencias en los sistemas de registro de los PTC.

0Extraido del documento de trabajo Captacion de Asignaciones Familiares del Plan de Equidad
(AFAM-PE) en las Encuestas Continuas de Hogares (DAES Dinem, 2019).
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la poblacion elegible segtin ICC, sino la poblacién objetivo de AFAM-PE definida como los
quinientos mil menores de edad con ingresos per capita més bajos (sin condicionalidades ni
topes de ingreso), y encuentra que los errores en el ano 2017 se ubican en 39 % (exclusion)
y 10 % (inclusién). Asi también, Coady et al. [9] plantean que evaluar la focalizaciéon de
los programas de transferencias monetarias centrando el anélisis en la cobertura presenta
carencias vinculadas a que aquellos hogares beneficiarios que se encuentran en los limites
en cuanto a ingreso, ya que se consideran de igual modo que aquellos en situacién opuesta,
es decir que no se considera el factor distributivo de la prestacion. En ese sentido es que
plantean un enfoque alternativo que busca combinar la cobertura con la distribucién del
gasto segin deciles o quintiles de ingreso. Para el caso de AFAM-PE el porcentaje de
gasto destinado a los cuatro deciles inferiores de ingreso (40 %) asciende a 91 % en 2018
[18].

3. Metodologia

En esta seccidon se presentan estrategias alternativas de focalizacién para la seleccion
de beneficiarios para el caso del PTC AFAM-PE, las mismas se basan en métodos de
aprendizaje estadistico supervisado.

La estrategia planteada se contrapone a las estrategias de focalizacion clasicas como la
presentada anteriormente que tienen un enfoque paramétrico donde se asume una distribu-
cién para el proceso generador de los datos entre otros supuestos. Mientras que el enfoque
alternativo que presentaremos es no paramétrico donde no se realizan supuestos sobre el
proceso generador de datos y en general permiten capturar estructuras y relaciones méas
complejas que los métodos clasicos. En este sentido la contraposicién de estrategias que se
compararan se pueden contextualizar en términos del controvertido articulo de Breiman
[4], donde se contraponen las dos culturas haciendo referencia a la cultura de la modeliza-
cion de datos y la cultura de modelado algoritmica. Por un lado, la modelizacion de datos
en la que subyace la nocién de que los datos son producidos por modelos estocésticos y
buscan conectar variables predictoras (independientes) y variable de respuesta (dependien-
tes), entre los cuales se encuentran los modelos econométricos tradicionales, regresiones
lineales y sus derivados. Por otro lado, aquellos centrados en la modelizacion algoritmica
que consiste en encontrar una funcién de las predictoras que mejor prediga la variable de
respuesta. Estos métodos son disenados para capturar relaciones complejas, no lineales,
no captadas por los métodos clasicos y cuyo interés fundamental se centra en el desem-
peno predictivo [4]. Los métodos de aprendizaje estadistico se encuentran en este segundo
grupo.

En este contexto en términos generales la relacién entre la respuesta (Y) y las predictoras
(X) se puede representar como:
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Y = f(X)+e

donde f(X) representa el componente deterministico y € aleatorio, representa desviaciones
respecto al componente medio. Hay distintos tipos de métodos de aprendizaje estadistico
segun el objetivo y la disponibilidad de la variable de respuesta. Los principales son:

» Supervisado, cuando la variable de respuesta Y; esta disponible para todas los X;.
El problema se dice de regresién si y; es cuantitativa y de clasificacién cuando y; es
categorica.

= No supervisado, cuando Y; no esta disponible para ningin X;.
= Semi supervisado, si Y; esta disponible para algunas X;

Como se mencion6 al inicio de esta seccion, se usaran métodos de aprendizaje estadistico
supervisado como estrategia alternativa de focalizacién. Para definir los beneficiarios del
programa AFAM-PE en base a la comprobacién sustitutiva de medios de vida se definen
las variables de respuesta y predictoras de similar forma que la metodologia utilizada para
el ICC para que los resultados sean comparables. De esta manera se construyen quintiles
de ingreso de los hogares en base a la ECH 2018 y se utiliza como variable de respuesta
categdrica la pertenencia o no a los dos primeros quintiles de ingreso. A su vez las variables
predictoras utilizadas seran las mismas que las utilizadas en la definicién del ICC. En la
Seccién [ se describe la construccién de variables y datos utilizados en més detalle.

A partir del marco de referencia precedente se compararan ambos tipos de modelos. En
primer lugar, se ajusta un probit intentando replicar los resultados aplicando la metodo-
logia del ICC usando datos de la ECH 2018. Posteriormente se aplican dos métodos de
aprendizaje estadistico como metodologias alternativas, Random Forest y Stochastic Gra-
dient Boosting. Esta comparacién permitird aportar evidencia adicional sobe la hipdtesis
que los métodos basados en aprendizaje estadistico logran mejorar el desempeno predic-
tivo y de esa forma ganar mayor eficiencia al disminuir los errores de focalizacion como
indican los antecedentes al respecto [T, 20, [17].

3.1. Modelos a comparar

En esta subseccion se describen brevemente los métodos seleccionados para comparar las
estrategias de focalizacién siendo la variable de respuesta categorica.

Probit
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El modelo probit se puede definir dentro del marco de los modelos lineales generalizados
(GLM). Los modelos lineales generalizados son una forma general de describir un sub-
conjunto amplio de modelos donde se encuentra el modelo lineal, la regresion logistica, la
regresién probit entre otros. Este tipo de modelos tienen tres componentes bésicos:

= La variable de respuesta Y tiene una distribucion de la familia exponencial
» Un predictor lineal, donde se incluyen las variables explicativas n = Xf

= Una funcion link que vincule el predictor lineal con la media de la respuesta
n=g(n)

En este contexto un modelo de regresién probit se puede definir de la siguiente forma:

Y Ber(“i)
w7 = Bo+ Brxa + Boxiz ... + BeTik
= = g(p) = 27 (i)

Donde la variable de respuesta Y es dicotomica, ® es la funcion de distribucién acumulada
de la distribucién normal.
En la formulacién de variable latente, [12],

P(y; = 1/x;) = ®(X; B)

;= 1
Y {0 Siz >0 (1)
2z =X; B+ € (2)

donde el error latente ¢; tiene distribucion normal con media cero y desviacion tipica 1.
Random Forest

Random Forest [3] se encuentra dentro de los métodos de agregacién supervisada cuya idea
bésica es combinar multiples modelos individuales para construir un modelo predictivo
en general mas preciso. Dentro de los métodos de agregacién mas comunes encontramos
bagging, boosting, random forest entre otros. La diferencia principal entre los métodos de
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agregacion son; el tipo de modelos individuales a ser combinados, las tareas que se asignan
a cada modelo y la forma en que estos modelos son combinados.

Random forest se basa en combinar arboles individuales de tipo CART [5] utilizando dos
ideas principales: seleccion de muestras aleatorias bootstrap con lo que se entrena cada
arbol individual y seleccién aleatoria de variables en la construccion de cada arbol para
la particion de cada nodo. Estos dos niveles de aleatroriedad en la construccion del arbol
tienen el objetivo de mejorar la precisién del algoritmo respecto a un sélo arbol individual
reduciendo la varianza al combinar varios predictores individuales. En segundo lugar,
comparado con métodos como bagging el objetivo es combinar modelos individuales que
sean mds diferentes entre si y asf reducir la correlaciin entre los mismos [13].

El método puede ser utilizado tanto para problemas de clasificacion como de regresion
supervisada, en este caso describiremos brevemente el método para el problema de clasi-
ficacion.

Sea d,, = {(xi,yi)}1-, el conjunto de entrenamiento donde x; es un vector de variables
explicativas p-dimensionales con i = 1,...n, y; € G (donde G de clases que se pueden
numerar g = 1,2,...,G). G es el ndmero de clases y n, = Y i, I(y; = g) es el nimero
de observaciones de la clase g.

En este contexto random forest puede ser definido como una coleccién de arboles de clasifi-
cacién aleatorizados que notaremos como {h(x,0;),k =1,--- , B} donde x € R y {O}
son vectores aleatorios i.i.d incorporando las dos fuentes de aleatoriedad mencionadas
anteriormente (seleccién aleatoria de variables y muestras aleatorias bootstrap).

Para cada drbol aleatorizado h(x,©y), un unico voto es recolectado basado en la clase
mayoritaria. En la ecuacion [4]se define el estimador de random forest basado en combinar
arboles aleatorizados.

f(x) = argmax{Ee(/(h(x,0) = g)} (4)

geG
= argmax Po(h(x,0) = g)
geG

Eg es la esperanza respecto a ©. En la préctica el estimador de random forest es evaluado
en base a generar B arboles aleatorios y predecir la clase mas frecuente.
La ecuacién [5| describe la predicciéon de una observacién nueva X,

f(xo) = arg maxZ[(h(xO, Or) = g). (5)

9€G =1

Algoritmo de Random Forest:
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1. Se sortean B muestras bootstrap de d,,. donde la k-ésima muestra bootstrap la
notaremos como by,

2. Usamos la muestra bootstrap b, para crecer un arbol aleatorizado de tipo CART

h(X, @k)

a) Comenzamos con todos los casos en by, en el nodo raiz.

b) Se seleccionan m variables predictoras de las p disponibles para particionar el
nodo, donde m << p.

c¢) Se selecciona la mejor particién entre las m variables seleccionasdas y los puntos
de corte segin algin criterio de pureza de los nodos.

d) Se divide el nodo en dos nodos hijos.

e) Repetir de 2) a 4) hasta obtener el arbol maximal o frenar cuando se cumple
alguin criterio de parada general como ser la cantidad minima de observaciones
en el nodo terminal.

3. Repetir 2 para todas las réplicas bootstrap, k =1,..., B.

4. El resultado es una agregacién de drboles aleatorizados {h(x, O)}2_,.

Este método cuenta con tres parametros de calibracion, la profundidad de los arboles
que componen el bosque, asi como la cantidad de arboles y la cantidad de variables
seleccionadas en la particion de los nodos siendo este itimo el mas relevante en términos
de mejora en la performance en diversos estudios.

Stochastic Gradient Boosting

Los métodos de boosting al igual que los métodos de bagging son métodos de agregacion
que combinan modelos que individualmente no son muy buenos pero de forma agregada
pueden mejorar la performance predictiva de los modelos individuales. A diferencia de
bagging donde los modelos individuales son entrenados independientemente en el caso de
los métodos de boosting se entrenan secuencialmente de forma que cada modelo sucesivo
aprende de los errores del modelo anterior.

Laidea de los métodos de agregacion es disminuir el error al agregar modelos invdividuales,
bagging y booosting usan dos estrategias diferentes. En el caso de los métodos de bagging
se basan en modelos individuales con bajo sesgo y alta varianza y mediante la agregacion
buscan reducir esta ultima, como fue mencionado en el caso del Random Forest. En
cambio, los modelos de tipo boosting parten de modelos individuales con poca varianza,
pero alto sesgo, y la forma secuencial de construccién se orienta a reducir el sesgo.
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Gradient Boosting el ajuste es secuencial y el peso de las observaciones va cambiando en
cada iteracién [10]

A partir de un conjunto de datos (z;,y;), una de las formas bésicas de aplicar el Gradient
Boosting Machine es:

1. Inciar go() =Y, calcular r? =Y; — YV
2. Parab=1,2,..., B, se repite:

= Obtener g,() en base a (z;,7;) con d + 1 nodos terminales
= Actualizar modelo: f() = f() + Ags()

» Actualizar residuos: r; = r; — Agy()

3. El modelo resultante es:

En particular, el Stochastic Gradient Boosting es una variante del método general pro-
puesto por Friedman [I0] en la que se agrega la aleatoriedad de las observaciones a la
muestra de entrenamiento. En cada iteracion se selecciona una muestra aleatoria simple
sin reposicion de la muestra de entrenamiento completa y se actualiza el modelo con estos
datos en esa iteracion. Incorporar aleatoriedad en el método mejora la precision, la veloci-
dad de ejecucién del algoritmo y mejora la robustez frente al sobreajuste del modelo base
[10]. La implementacion que se utiliza para el entrenamiento del modelo corresponde a la
libreria Generalized Boosted Regression Models o gbm [22].

4. Datos y construcciéon de variables

La fuente de datos utilizada en el presente trabajo es la Encuesta Continua de Hogares
(ECH) del Instituto Nacional de Estadistica (INE) del afio 2018, ya que representa la base
para la construccion del ICC. Dicha informacién es relevada posteriormente en visitas de
campo o declaraciones juradas por parte del equipo técnico del MIDES, a partir de las
cuales se calcula el indice a nivel de hogar y se define la elegibilidad para AFAM-PE.

Dado que la ECH es una encuesta por muestreo con un diseno complejo es necesario
tener en cuenta el mismo para no introducir sesgos en el andlisis. Dentro de los métodos
de aprendizaje estadistico es un tema abierto como trabajar con datos provenientes de
encuestas por muestreos de forma de tener en cuenta los pesos muestrales en las estima-
ciones. Aunque algunos métodos permiten introducir pesos en algin sentido los mismos
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no necesariamente se consideran como pesos muestrales. Dado que en este trabajo se com-
paran tres métodos distintos, se considera como una forma justa de comparar los métodos
teniendo en cuenta el diseio muestral, trabajar con la base de datos de la ECH 2018
expandida a partir de los ponderadores anualeq'!| definidos por el INE segtin la metodo-
logia detallada en la Ficha técnica Encuesta Continua de Hogares 2018. Alternativas a
esta etrategia podrian ser planteadas para evaluar la sensibilidad de los resultados a la
incorporacién de los pesos muestrales de diferentes maneras dentro de los métodos se-
leccionados que no seran explorados en este trabajo. Esta estrategia permite hacer una
comparacion en los tres métodos considerando el efecto del diseno muestral de la misma
manera.

En lo que respecta a la variable de ingreso, se toma la decision de utilizar el mismo
criterio que se empled en la construccién original del ICC [2], es decir, considerar el
ingreso a precios constantes, excluyendo el valor locativo, alquiler y los montos recibidos
por concepto de transferencias AFAM-PE y TUS. A partir de este se construyen los
quintiles de ingreso per capita de los hogares en base a la ECH 2018, donde se usa esta
informacion para construir la variable de respuesta. La variable de respuesta es categérica
con dos niveles, que indican la pertenencia o no a los dos primeros quintiles de ingreso.
A su vez las variables predictoras utilizadas seran las mismas que las utilizadas en la
definicion del ICC.

Por 1ltimo, cabe mencionar que la totalidad del procesamiento de datos fue realizado uti-
lizando el software libre y abierto RH [21] y la interfaz RStudio (RStudio Team, 2022)@,
empleando la librerfa caret] (versién 6.0-92) [15], la cual contiene un conjunto de fun-
ciones que buscan hacer mas eficiente el diseno e implementacién de modelos predictivos.
Para las visualizaciones se utiliza el paquete ggplotﬂ [23].

4.1. Estrategia metodolégica

A continuacién se detallan las etapas de la estrategia metodoldgica a seguir para la cons-
truccion y evaluacion de los modelos descritos con la fuente de datos seleccionada. En
la Figura [2| se presenta un esquema que resume el flujo de trabajo compuesto por el
pre-procesamiento de datos, modelado estadistico y evaluacién de modelos.

Y(..) La ECH se expande a la poblacién proyectada para el ano de referencia para cada uno de los
departamentos del pais, y para la estructura de la poblacion a nivel total pais por sexo y cinco tramos de
edad (0 a 14 anos, 15 a 29 anos, 30 a 49 anos, 50 a 64 anos y 65 anos o mds) (INE, 2018).

2https:/ /www.R-project.org/

Bhttp:/ /www.rstudio.com/

Yhttps://cran.r-project.org/web/packages/caret /index.html

https: //ggplot2.tidyverse.org
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Hogares con menores que pertenecen a los 7
1. Definicién de universo primeros deciles de ingreso per-capita

N= 406678 (ECH 2018)

Variable dependiente (categérica):

,9 Pertenencia a los primeros 2 quintiles de ingreso per-
= cépita
(VW)
= . - " Si=261213 / No = 145465
= 2. Identificacién de variables ! 400D
<C
o Variables predictoras (14):
8 « Clima educativo medio del hogar
o - Arrendatario
=W * Hacinamiento
' - fndice compuesto de acceso a bienes vy servicios
== + Ocupante
= - Piso alisado de hormigén o sélo contrapiso sin piso
« Sanitario entubado u otro
+ Sanitario sin bafio o cisterna
« Tamafio del hogar
- Tasa de dependencia demogréfica
3. Exploracién predictiva - Techo liviano sin cielorraso
« Techo liviano sin cielorraso o quincha o materiales de
desecho
 Techo planchada de hormigén sin proteccién
- Tierra sin piso ni contrapiso
4. Construccién de muestras MONTEVIDEO INTERIOR
de entrenamiento (75%) y 2
]
testeo (25%) para si=58618 Si=137292 E R
g R
8 Montevideo/Interior No = 39156 No = 69943 §
a
Si =19539 Si=45764 E3
o i B
= 5. Entrenamiento de No=13052 No=23314 =
modelos de clasificacion en
muestra de entrenamiento: i
Probit, RF y GBM Probit Forest Gradient
3 Boosting
cruzada +
= 6. Estrategias de evaluacién de
O modelos:
(S}
g a. Muestra de testeo (accuracy)
pu—)
§ b. Rendimiento (ROC-AUC) y estimacién de errores de focalizacién en menores
e} de edad

Figura 2: Esquema de la estrategia metodoldgica para la construccién y evaluacién de modelos.
Fuente: Elaboracién propia

4.2. Pre procesamiento

En primer lugar, como ha sido mencionado, se parte de los microdatos de la ECH 2018
y se opta por seleccionar como universo, en linea con el reciente trabajo de Lavalleja y
Tenenbaum [16], los hogares con menores pertenecientes a los primeros siete deciles de
ingreso (406678 hogares)]

En lo que refiere a la seleccién de variables utilizadas para entrenar el modelo, se consi-
dera como variable dependiente (categérica) la pertenencia a los dos primeros quintiles
de ingreso per cépita (261213 hogares pertenecen y 145465 no pertenecen) y como varia-
bles predictoras se incluyen las mismas utilizadas por el modelo vigente del ICC (2012)

16Esta definicién difiere del modelo probit original que predecia la probabilidad de pertenecer al primer
quintil de ingreso, pero tiene ventajas en término de balance de clases y mejoras en la precisién [16].
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(presentado en la Tabla 1)), con una actualizacién de las variables que componen el indice
compuesto de acceso a bienes durables y servicioslﬂ Asi también, al igual que el diseno
original del ICC, se construyen modelos diferenciales para Montevideo e interior.

En la Figura|3| se presentan graficos de mosaico que permite ver la distribucién conjunta
de la variable de respuesta con distintas variables predictoras utilizadas en el modelo.
Se puede observar que los hogares que tienen hacinamiento, caracteristicas precarias de
techos (liviano o desecho) y pisos (hormigén, contrapiso o tierra) de la vivienda, presentan
una mayor proporcién de observaciones en los hogares con menores que pertenecen a los

dos primeros quintiles de ingreso per capita.
0 1

Amendatatio

encia_q1_o_q2
«
ia_q1_o_q2
«@
encia_q1_o_q2
@

Perten:
Pert
Perten:

0 1

-
0 1

0 1

Ocupante
0 1

cia_q1_o_q2
=2}

cia_q1_o_q2
«@

ia_q1_o_q2
«@

ertenenct

= No “ No

Sanitario_sin_baio_o_cistems Sanitario_entubado Techo_planchada_dz_hormigén_sin_protecion
o o o
il il il
a 8 o 8 9 Siq
5 5 5
z z z
g g g
g g g
g g g
§ § §
5 5 5
= No = No = Noq
0 1 0 1 0 1
Techo_iviano_con_ciekomiaso Techo_iviano_sin_ciskoniaso_o_desecho Piso_de_alisado_de_hormigén_o_contiapiso

=2}

cia_q1_o_q2

Pertenans

0 1
Tiena_sin_pisa. i sontrapisa

Figura 3: Grafico de Mosaico de la varriable de respuesta y siete predictorias binarias.
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

Algunas variables cuantitativas fueron categorizadas resumiendo los datos en la Figura [4]

"Indice construido a partir de an4lisis factorial, en el cual se consideran los siguientes bienes: calefén,
cable, lavarropas, microondas, computadora y automovil.
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E[ En dicha figura se presentan nuevamente graficos de mosaico de la variable de respuesta
con cuatro variables predictoras, clima educativo el indice compuesto de acceso a bienes
durables y servicios, dependencia demografica y tamano del hogar. Se puede observar que
condicional en los niveles de las distintas variables consideradas la distribucién de la varia-
ble de respuesta es bastante distinta notandose mayores diferencias en la distribucién para
el caso de indice de bienes y servicios y clima educativo. Se puede ver que la proporcién
de hogares que pertenecen a los dos primeros quintiles de ingreso per capita disminuye
condicional a los niveles mas altos del indice de bienes y servicios, de similar manera con

el clima educativo.

0a4 9al1 12 omas

ncia_ql_o_q2
ia_q1_0_q2

Fertena
Pertanen

0.q2
a2

Pertenencia_g1 s
Pertenencia_q1_o

@

0 1
Tamafio_dsl_nogar

Figura 4: Gréafico de Mosaico de la variable de respuesta y cuatro variables predictoras categdricas.
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

5. Resultados

La estrategia utilizada para evaluar y comparar el desempeno de los tres modelos entre-
nados cuenta con dos etapas. En primer lugar, se separan los datos en entrenamiento y
testeo, en una proporcién 75 % y 25 % respectivamente y se ajustan los modelos separan-
do los datos para Montevideo e interior. En todos los casos se evalian las métricas de

18] a5 variables cuantitativas fueron agrupadas y factorizadas para optimizar la visualizacién.
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performance con el conjunto de testeo no utilizadas para entrenar el modelo. En segun-
do lugar, ateniendo al caso de estudio especifico, se indaga acerca de la eficiencia de los
modelos en clasificar correctamente la pertenencia o no a la poblacién objetivo definida
por el programa AFAM-PE. Para ello, se toma como universo la totalidad de los menores
de edad incluidos en la ECH y se comparan distintas métricas y visualizaciones para ello.
En esta misma linea también se estiman los errores de focalizacion para cada caso consi-
derando umbrales de elegibilidad menos restrictivos que los que define el programa en la
actualidad@ y de forma proporcional para cada zona geogréfica, de modo que la poblacion
elegible incluya a los quinientos mil menores con ingresos per capita del hogar mas bajos.
Para los métodos de RF y GBM que tienen parametros de calibracién los mismos se
seleccionaron en base a validacién cruzada. En el caso de RF se calibré el ntimero de
variables utilizadas en la particiéon de los nodos, el tamano minimo del nodo y la cantidad
de arboles en el bosque. En la caso del GMB se calibra el pardmetro que define la cantidad
de divisiones que debe realizar un arbol a partir de un sélo nodo y el nimero de arboles.
En el Apéndice se presentan los resultados del proceso de calibracion para RF y GBM
separado para Montevideo e Interior (Tablas , |§|, y

A su vez, existen diversas métricas que dan cuenta del desempeno de los modelos fuera
de la muestra de entrenamiento, en este caso presentaremos la exactitud o precision que
mide el porcentaje de acierto en la clasificacion de cada modelo considerando la matriz
de confusion resultante, cuya féormula podria expresarse como:

[ VP+VN 6
recitsion =
cers VP+VN+FP+FN

Donde VP y VN son las observaciones clasificadas correctamente por el modelo (Verda-
deros Positivos y Verdaderos Negativos) mientras en el denominador tenemos el total de
observaciones incluyendo las clasificadas incorrectamente (FP y FN, Falso Positivo y Falso
Negativo).

En la Tabla |2 se presenta la precisién en el conjunto de testeo para los tres modelos com-
parados separando para Montevideo e interior. Se puede observar que el modelo Probit
tiene el peor desempeno perdictivo de los tres métodos con un 75% de presicién apro-
ximadamente para Montevideo e Interior mientras que RF' y GBM tienen una precision
de 96,9 % v 93,5 % para Montevideo y 96,0 % y 87,5 % para el interior respectivamente.
El caso del GBM, presenta mayores diferencias entre ambas regiones, mientras que el RF
tiene un nivel de precisién similar.

Durante el proceso de clasificacién los algoritmos estiman la probabilidad de que cada
observacion pertenezca a una clase particular. Estas probabilidades se estiman teniendo

19No se consideran los umbrales que se utilizan en la actualidad para definir la poblacién elegible de
AFAM-PE ya que se encuentran desactualizados (para 2018 captaron, en términos absolutos, un 85,7 %
de la poblacién objetivo), por lo que no permitirian la comparacién certera entre modelos.
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Modelo Montevideo (%) Interior (%)
Probit 74.2 75.8
RF 96.9 96.0
GBM 93.5 87.5

Tabla 2: Precisién de los modelos en la muestra de testeo - Montevideo e Interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

en cuenta el valor de corte que en general para un problema de dos clases el punto de corte
es 0.5. Es posible usar otros puntos de corte lo que va a afectar el calculo de la sensibilidad
(‘/P‘iﬁ) y la especificidad (#ﬁpp) Sensibilidad y especificidad estan acotados entre 0 y
1, donde valores altos implican mejor performance. Entender como cambia la sensibilidad
y la especificidad de un clasificador cuando cambia el punto de corte nos da un mejor
entendimiento de la performance del modelo. Este balance se resume en la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Esta curva muestra para cada punto de corte el valor
de la sensibilidad en el eje ordenadas y 1- especificidad en el eje de abscisas. De esta forma
permite evaluar el balance entre la proporcion de verdaderos positivos y los falsos positivos
en las predicciones que realiza un modelo, por lo que una curva en la cual el clasificador
se encuentre mas cercano a la esquina superior izquierda indica un mejor rendimiento del
modelo, es decir mayor proporcién de verdaderos positivos y menor de falsos positivos.
A su vez, el area definida bajo la curva ROC se llama AUC y brinda una medida de
performance del clasificador global resumida para todos los puntos de cortes, cuanto més
cercana a 1 mejor es la performance del clasificador.

La Figura [f] presenta las curvas ROC para los tres modelos ensayados, considerando como
variable de clasificacion la pertenencia a los dos quintiles de menores ingresos. En este caso
los resultados son para el modelo en el total del pais, se observa una ventaja comparativa
de RF y GBM con respecto al modelo Probit. La Tabla |3| presenta la métrica de AUC
para Montevideo e interior siendo RF que presenta valores mayores en ambos casos (0.99
en Montevideo e Interior).
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Figura 5: Curvas ROC con base en la clasificacién de los primeros dos quintiles de ingreso - total pais
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

Al analizar el rendimiento desagregado por regién (Figura @ es posible visualizar que,
tal como senalaban antecedentes en este sentido [20], se observan diferencias en la capa-
cidad predictiva entre ambos grupos para los modelos tradicionales (Probit) frente a los
resultados obtenidos con GBM y Random Forest. Este ultimo presenta un mejor desem-
peno predictivo tanto a nivel pais como en su versién desagregada (Montevideo e Interior)
(Tabla [3)).
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Figura 6: Curvas ROC con base en la clasificacién de los primeros dos quintiles de ingreso - Montevideo

e Interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

Model Montevideo Interior
Probit 0.919 0.881
RF 0.996 0.993
GBM 0.986 0.958
Tabla 3: Métrica AUC con base en la clasificacién de los primeros dos quintiles de ingreso - Montevideo
e interior

Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)
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Figura 7: Importancia de variables predictoras en Probit, RF, GBM-Monteideo e interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

Como forma de entender que variables son mas relevantes para los tres modelos se calcula
la medida de importancia de las variables presentadas en la Figura[7] Se observa que las
primeras cuatro variables son las mismas en términos de importancia para los tres modelos
considerados (indice compuesto de acceso a bienens durables y servicios, clima educativo
medio del hogar, tasa de dependencia demografica y tamano del hogar). También se puede
observar que no hay mucha diferencia en la importancia para Montevideo e Interior.

Adicionalmente para evaluar los modelos utilizados se estimaron los errores de focaliza-
cién (exclusion e inclusién) de forma comparada entre los tres modelos con el objetivo
de dimensionar y cuantificar las mejoras en términos de cobertura. Las estimaciones se
realizardn, al igual que en las aplicaciones anteriores, sobre la totalidad de los/as menores
de edad.

Como primer paso se identifica la poblacion elegible a partir de la estimacion de umbrales
para cada uno de los modelos de forma de que incluyan a los quinientos mil menores
en hogares con menores ingresos per capita como lo define en la ley 18227, de forma
proporcional a la poblacion de Montevideo e Interior. Los umbrales se calculan a partir
de la probabilidad de pertenencia a una clase determinada, en este caso pertenecer a
los dos primeros quintiles de ingreso, y permite evaluar y comparar la eficiencia de los
métodos para focalizar la poblacion objetivo en igualdad de condiciones.

Luego de identificar la poblacion elegible para cada caso se calculan ambos tipos de errores
comparando con la poblacién objetivo definida por el programa AFAM-PE, lo cual nos
permite evaluar la eficiencia de cada uno de los modelos como criterio para seleccionar
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los beneficiarios.

La reestimacién del modelo Probit que se usa para la construccién del ICC, y su compa-
racion con la poblacion objetivo, permite dar cuenta del escenario actual de focalizacion
de AFAM-PE en el caso de que el umbral se fije de tal forma que incluya los quinien-
tos mil menores en hogares con mds bajos ingresos. Tal como se presenta en la Tabla [4]
considerando a los menores de edad, implicaria un nivel de error de exclusién del 16.7 %.

No Poblacién objetivo  Poblacién objetivo Total
No Elegible 296,034 83,535 379,569
Elegible 83,652 416,361 500,013
Total 379,686 499,896 879,582
Error de exclusién 16.7%

Tabla 4: Estimacinn de errores de focalizacién de Poblacién Objetivo AFAM-PE - modelo Probit
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

Si comparamos los errores del modelo actual con los modelos basados en AE ensayados
para el afio 2018, Tablas [5] y [0] se observa una reduccién del error de 11,3 puntos por-
centuales en el caso del modelo Random Forest, y 7,5 utilizando el Stochastic Gradient
Boosting.

No Poblaciéon objetivo  Poblacion objetivo Total
No Elegible 352,640 26,929 379,569
Elegible 26,977 473,036 500,013
Total 379,617 499,965 879,582
Error de exclusion 5.4%

Tabla 5: Estimacin de errores de focalizacién de Poblacion Objetivo AFAM-PE - modelo Random Forest
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

En términos de cobertura esto significa, tomando el Random Forest como referencia, ya
que representa el modelo con mejor rendimiento, que 56.606 menores que pertenecian a la
poblacién objetivo pero que no eran considerados como elegibles en el modelo tradicional
del ICC (Probit) pasan a serlo utilizando el modelo con base en AE.

DT (1/24) - Instituto de Estadistica Gomez Bonaglia, Elina, et al.



27

No Poblacion objetivo  Poblacion objetivo Total
No Elegible 333,731 45,838 379,569
Elegible 45,939 454,074 500,013
Total 379,670 499,912 879,582
Error de exclusion 9.2%

Tabla 6: Estimacini de errores de focalizacién de Poblacion Objetivo AFAM-PE - modelo GBM
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)

6. Discusion y conclusiones

En las ultimas décadas en América Latina los PTC se consolidan como el principal ins-
trumento no contributivo de un sistema de proteccién social que se concibe méas amplio,
y en el cual se registra un creciente debilitamiento de los mecanismos de aseguramiento
tradicionales vinculados al empleo formal. La proliferacién de este tipo de programas ten-
dientes a atacar situaciones de pobreza de los hogares ha implicado ciertas definiciones en
términos de diseno y asignacién de recursos, que adquieren particularidades segun el pais
en el que se ejecutan. En particular, los tipos de transferencias monetarias orientadas a la
demanda, aunque conviven con otros tipos de transferencias, se plantean como objetivo
principal el de aumentar el capital humano de ninos, ninas y adolescentes, y por ello con-
ciben como unidad de intervencion las familias u hogares, definiendo condicionalidades en
consonancia con dicho cometido.

Como fue planteado a lo largo del trabajo, los mecanismos de focalizacion que definen
los diferentes PTC en la regién buscan un tipo de asignacion eficiente de los recursos
limitados a partir del establecimiento de ciertos criterios de elegibilidad de beneficiarios/as
en didlogo con la definicion de poblacion objetivo inicial. En este marco, la comprobacién
sustitutiva de los medios de vida es el método actual més extendido en la regién para
seleccionar los/as beneficiarios/as, y se implementa a partir de relevamientos sistematicos
de informacién sobre las caracteristicas y condiciones de los hogares para aproximar y
predecir su ingreso y, en consecuencia, construir indices de vulnerabilidad/bienestar que
definiran su inclusién o no en el PTC.

En este trabajo se aplican métodos de aprendizaje estadistico con el objetivo de reducir
los problemas de focalizacién hallados, el cual constituye el eje central del trabajo. De este
modo, con base en los antecedentes al respecto, se ha trabajado sobre la hipotesis de que
los disenos de los algoritmos de aprendizaje estadistico logran captar relaciones y patro-
nes complejos y no lineales, lo cual resulta en mejores desempenos y capacidad predictiva.
Para ello, se han tomado como referencia ensayos realizados para el caso del programa
Avancemos en Costa Rica y, desde una perspectiva comparada, se realizan pruebas para el
caso de AFAM-PE de Uruguay. Los resultados muestran que los métodos de aprendizaje

DT (1/24) - Instituto de Estadistica Gomez Bonaglia, Elina, et al.



28

estadistico muestran un buen desempeno para predecir hogares beneficiarios del progra-
ma AFAM-PE. El mejor modelo muestra una precisién global de 96 % en el conjunto de
testeo. A su vez dichos modelos mejoran la focalizacién respecto al modelo econométrico
utilizado actualmente. Se encuentran reducciones importantes en los errores de exclusion
e inclusion entre los menores de edad, logrando un mejor desempeno en cuanto a la clasi-
ficacion de la poblacion objetivo. En base a bosques aleatorioes se obtienen una reduccién
de 11,3 % de los errores de focalizacién con respecto al modelo Probit utilizado para la
construccion del ICC que define a las personas beneficiarias. Los resultado muestran que
los modelos con base en AE presentan ganancias en términos de cobertura al lograr un
método de focalizacion més preciso, en la linea de lo que sostienen trabajos que plantean
ensayos similares, existe un aporte en términos de equidad y eficiencia en la asignacién
de recursos aun considerando los mismos costos administrativos con relacién al releva-
miento de informaciéon y tiempo de cémputo de los modelos sobre los datos existentes.
Asi también, cabe aclarar que las decisiones tomadas en el estudio realizado acerca de las
calibraciones de parametros en los modelos a partir de la aplicacién de validacién cruzada,
y evaluacién posterior de rendimientos, pueden ser trabajadas utilizando combinatorias
mas complejas, encontrando un balance entre rendimiento y tiempos computacionales
optimos.

Como desafios pendientes, y posibles ensayos futuros, se encuentra la posibilidad de cen-
trar el andlisis en las diferencias en los errores de exclusion e inclusion en subgrupos
poblacionales. Mas alla de que el trabajo en el caso de Uruguay se segmenta entre dos
grandes regiones del pais, Montevideo e interior, podria resultar interesante, tal como lo
realiza Noriega-Campero et al. (2020) para los casos de Colombia y Costa Rica, analizar
las diferencias considerando otras dimensiones de interés como el tamano del hogar, géne-
ro del jefe/a o pertenencia a zona urbana/rural. Los resultados de estos andlisis podrian
dar cuenta de la necesidad, o no, de considerar de forma diferencial a dichas poblaciones,
por ejemplo en lo que respecta a los umbrales de elegibilidad o la priorizacion en términos
de cupos en el diseno de los PTC.

Otra de las exploraciones posibles, tomando como referencia lo realizado en el presen-
te trabajo, se asocia con la replicacion de los procesamientos para un rango temporal
mayor, considerando varios anos de referencia, con el objetivo de analizar la estabilidad
de las predicciones, incluso en momentos con diferencias significativas en los indicadores
socioeconomicos mas importantes. Esto aportara en términos de solidez de los modelos
elegidos.

Por tltimo, a modo de reflexion final, cabe mencionar que el trabajo tuvo la intencion
de aportar evidencia acerca de la ventaja comparativa de la aplicacion de modelos de
aprendizaje estadistico como mecanismo de focalizacién en los PTC a partir del estado de
situacion y diseno actual de estos. No obstante, las discusiones de implementacion que se
desprenden deben ser analizadas detalladamente a la luz de las discusiones conceptuales
sobre los fenémenos de pobreza, asi como involucrando las dimensiones éticas que garan-
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ticen la transparencia en los procesos que buscan impactar sobre poblaciones con altos
niveles de vulnerabilidad.
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7. Apéndice

7.1. Probit

Tabla 7: Estimaciones del modelo Probit - Montevideo e Interior

Montevideo Interior
Estimate Std. Error Estimate Std. Error
(Intercept) 1.395 0.034 0.760 0.023
Clima educativo medio del hogar -0.120 0.002 -0.093 0.001
Hacinamiento 0.094 0.013 0.166 0.009
Arrendatario 0.334 0.012 0.331 0.009
Ocupante 0.146 0.012 0.113 0.008
Servicio sanitario sin bafo o cisterna 0.264 0.041 0.144 0.020
Servicio sanitario entubado u otro -0.240 0.047 -0.248 0.049
Indice compuesto de acceso a bienes durables v servicios -0.482 0.006 -0.434 0.004
Tamano del hogar 0.540 0.017 0.639 0.012
Techo planchada de hormigén sin proteccion 0.079 0.017 0.135 0.011
Techo liviano con cielorraso 0.210 0.013 0.227 0.008
Techo liviano sin cielorraso o quincha o materiales de desecho 0.236 0.021 0.322 0.015
Piso de alisado de hormigdn o solo contrapiso sin piso 0.071 0.026 0.200 0.012
Tierra sin piso ni contrapiso 0.135 0.022 0.119 0.015
Tasa de dependencia demogréfica 0.479 0.010 0.510 0.007

Fuente: Elaboracin propia con base en ECH 2018 (INE)
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Confusion Matrix and Statistics
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Figura 8: Matriz de confusién y métricas de modelo Probit fuera de la muestra - Montevideo e interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)
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7.2. Random Forest

Tabla 8: Resultados calibraciéon modelo RF - Montevideo

mtry splitrule min.node.size Accuracy Kappa  AccuracySD KappaSD
2 gini 5 0.8296889 0.6436123  0.0042405  0.0092551
2 gini 10 0.8290957 0.6416686  0.0043049  0.0088315
2 gini 20 0.8291775 0.6420972  0.0026057  0.0056256
4 gini 5 0.9532698 0.9036995  0.0016097  0.0033053
4 gini 10 0.9535562 0.9042801  0.0019994  0.0041078
4 gini 20 0.9535357 0.9042083  0.0020759  0.0043117
8 gini 5 0.9696136 0.9369420  0.0003640  0.0007121
8 gini 10 0.9695420 0.9368048  0.0004926  0.0009936
8 gini 20 0.9696443 0.9370218  0.0003871  0.0007722
Tabla 9: Resultados calibracion modelo RF - Interior
mtry splitrule min.node.size Accuracy Kappa  AccuracySD KappaSD
2 gini 5 0.8127054 0.5581146  0.0026890  0.0074298
2 gini 10 0.8131059 0.5598971  0.0031361  0.0085061
2 gini 20 0.8119237 0.5559029  0.0020876  0.0070649
4 gini 5 0.9418872 0.8703506  0.0021847  0.0047187
4 gini 10 0.9411393 0.8686694  0.0022887  0.0049660
4 gini 20 0.9409511 0.8682136  0.0022006  0.0048111
8 gini 5 0.9615220 0.9141779  0.0010242  0.0021808
8 gini 10 0.9614447 0.9140224  0.0010557  0.0022611
8 gini 20 0.9615027 0.9141402  0.0010127  0.0021847

DT (1/24) - Instituto de Estadistica

Gomez Bonaglia, Elina, et al.



33

Confusion Matrix and Statistics Confusion Matrix and Statistics
Refersnce Refersnce
Prediction No &2 Prediction  No 81
No 12678 641 No 22011 1451
31 374 18838 51 1303 44273
Accuracy ¢ 0.5683 Rccuracy ¢ 0.9396
93% CI & (0.9065, 0.5707) 95% CI : (0.9381, 0.961
No Information Rate : 0.5995 No Information Rate : 0.6625
P-Value [Reo > NIR] @ < 2.2e-16 P-Value [Lec » NIR] @ < 2.2e-1k
Fappa : 0.9334 Rappa : 0.3097
Menemar's Test P-Value @ < 2.2=-16 Mcnemar's Teat P-Value @ 0.0004033
fensitivity : 0.5713 Sensitivity : 0.9441
fpecificity : 0.9672 fpecificaty ¢ 0.5674
Pos Bred Value : 0.9515 Poz Pred Valus @ 0.5366
Neg Pred Value : 0.9806 Neg Pred Valus : 0.3714
Prevalence @ 0.4003 Prevalence : 0.3373
Detection Rate : 0.38%0 Detesction Rats @ 0.3186
Detection Prevalence : 0,4087 Detecticon Pravalence : 0,3402
Balanced Accuracy : 0.9633 Balanced Accuracy : 0.9538
"Positive' Class : No "Positive' Class : No

Figura 9: Matriz de confusién y métricas de modelo RF fuera de la muestra - Montevideo e interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)
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7.3. Stochastic Gradient Boosting

Tabla 10: Resultados calibracién modelo GBM - Montevideo

shrinkage interaction.depth n.minobsinnode n.trees Accuracy Kappa AccuracySD KappaSD
0.1 1 20 200 0.7459958  0.4672648 0.0023319 0.0053062
0.1 5 20 200 0.7880009  0.5563241 0.0017708 0.0041087
0.1 9 20 200 0.8222943  0.6283333 0.0022434 0.0042467
0.1 1 20 400 0.7468447  0.4699218 0.0017709 0.0040748
0.1 5 20 400 0.8202180 0.6234274 0.0041692 0.0095060
0.1 9 20 400 0.8720007  0.7329642 0.0034822 0.0074255
0.1 1 20 600 0.7482255  0.4730667 0.0021485 0.0048006
0.1 5 20 600 0.8407142  0.6668729 0.0040774 0.0089288
0.1 9 20 600 0.8997893  0.7914477 0.0032822 0.0067739
0.1 1 20 800 0.7487778  0.4744683 0.0018453 0.0043212
0.1 5 20 800 0.8592468 0.7059730 0.0020401 0.0044053
0.1 9 20 800 0.9207765 0.8352510 0.0016871 0.0036507
0.1 1 20 1000 0.7491971  0.4752923 0.0022764 0.0053433
0.1 5 20 1000 0.8724201 0.7338719 0.0035719 0.0073998
0.1 9 20 1000 0.9333258 0.8615283 0.0015131 0.0030448
Tabla 11: Resultados calibracién modelo GBM - Interior
shrinkage interaction.depth n.minobsinnode n.trees Accuracy Kappa AccuracySD KappaSD
0.1 1 20 200 0.7579125 0.4317896 0.0021356 0.0050625
0.1 5 20 200 0.7817357  0.4942165 0.0032265 0.0082964
0.1 9 20 200 0.7991893  0.5368019 0.0029091 0.0074106
0.1 1 20 400 0.7602046  0.4396859 0.0021318 0.0052811
0.1 5 20 400 0.7980553  0.5328474 0.0039285 0.0097612
0.1 9 20 400 0.8252322  0.5974450 0.0033288 0.0078634
0.1 1 20 600 0.7607692  0.4416345 0.0022157 0.0053032
0.1 5 20 600 0.8091828  0.5585141 0.0037561 0.0096618
0.1 9 20 600 0.8444471  0.6423877 0.0039937 0.0093450
0.1 1 20 800 0.7621203  0.4447472 0.0020646 0.0049434
0.1 5 20 800 0.8205949  0.5860177 0.0032225 0.0079813
0.1 9 20 800 0.8592178 0.6773881 0.0035098 0.0082086
0.1 1 20 1000 0.7622506  0.4452612 0.0018622 0.0049199
0.1 5 20 1000 0.8291118  0.6063557 0.0030307 0.0072904
0.1 9 20 1000 0.8722706 0.7082798 0.0032460 0.0074418

DT (1/24) - Instituto de Estadistica

Gomez Bonaglia, Elina, et al.



35

Confusion Matrixz and Statlstics Confusicn Matrixz and Statistics
Reference Reference
Prediction No &1 Prediction  No  B1
No 12125 1202 No 18035 3374
81 827 183%7 81 5275 42380
Accuracy : 0.9347 Becuracy @ 0.8748
55% CI ¢ (0.931%, 0.5373) 55% cI1 @ (0.8723, 0.8773)
No Information Rate : 0.5995 No Information Rate : 0.6625
E-Value [Zec » NIR] @ < 2.2e-16 E-Valus [Zec » NIR] @ < 2.2e-16
Fappa : 0.8644 Eappa : 0.7143
Mcnemar'z Test P-Valus @ 2.83e-0% Menemar'z Test P-Valus @ < 2.2e-16
fensitivity : 0.5250 gensitivity : 0.7737
Specificity : 0.9385 Specificity : 0.9263
Pos Pred Value : 0.5058 Pos Pred Valus : 0.2424
Neg Pred Value : 0.9519 Neg Pred Value : 0.8893
Prevalence @ 0.4003 Prevalence @ 0.3373
Detection Rate @ 0.3720 Detection Rate @ 0.2611
Detection Prevalence : 0.4089 Detection Prevalence : 0.3100
Balanced Accuracy : 0.5337 Balanced Rccuracy : 0.8300
'Positive' Class @ No "Positive' Class @ No

Figura 10: Matriz de confusién y métricas de modelo GBM fuera de la muestra - Montevideo e interior
Fuente: Elaboracién propia con base en ECH 2018 (INE)
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