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Resumen

En este documento se discuten y revisan diversas alternativas para realizar prondsticos de pobreza para
varios paises de América Latina. El punto de partida es el modelo base desarrollado por CEPAL y luego
se generan variantes que exploran estrategias novedosas asociadas a las técnicas de machine learning
(aprendizaje automatico). Se parte de la construccion de un panel para 12 paises de la region entre 2000
y 2019 y se realiza un analisis comparativo de las proyecciones realizadas de las tasas agregadas de
pobreza y pobreza extrema. Se evaluan distintas alternativas de prondstico de pobreza que buscan
explotar la naturaleza micro-macro de los datos, la dindmica temporal de las series, la heterogeneidad
del panely el uso de técnicas de machine learning que permiten lidiar con la complejidad de los modelos.
El desempefio predictivo fue evaluado tanto a nivel agregado como a través de grupos de individuos
(i.e. mujeres, desocupados y jovenes).
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Introduccion

Dificilmente existan sectores del conocimiento ajenos a la revolucion de los métodos de aprendizaje
automatico o machine learning, y la economia claramente no es una excepcion. Asi y todo, en comparacion
con casi todas las disciplinas cientificas, la economia fue prudente en la incorporacion de dichos métodos,
posiblemente debido a la prevalencia de métodos causales que imperaron la practica empirica de la profesion
durante los Ultimos 30 afios. La principal diferencia entre los métodos econométricos estandar y los de
machine learning radica en que los primeros tienden a tomar a los modelos como dados (por una teoria o
experiencia previa) y concentran esfuerzos en estimar parametros o aspectos de interés (usualmente efectos
causales) de la mejor manera posible, permitiendo a la vez realizar inferencias validas, es decir, mensurar la
incertidumbre de modo que se pueda construir intervalos de confianza o evaluar hipdtesis relevantes. Por el
contrario, los métodos de machine learning se focalizan en realizar predicciones confiables, para lo cual el
modelo subyacente no es tomado como fijo o dado, sino que es construido o alterado (“entrenado,
aprendido”), en forma iterativa, con el objetivo de realizar mejores predicciones fuera de la muestra
disponible. Ver Sosa Escudero (2019) para mas detalles sobre la distincion entre los métodos tradicionales y
los de machine learning.

Consecuentemente, las ideas de aprendizaje automatico hallaron un terreno fértil en el ambito de las
predicciones y la busqueda de patrones en los datos, que contrasta con la necesidad de estimar efectos
causales que goberné a muchas ramas de la economia. Pese a ello, la relevancia de predecir y medir
fendmenos importantes, como la pobreza, los tipos de cambio o el nivel de actividad econdmica, son
aspectos tan relevantes como los de indagar en relaciones de causa-efecto, toda vez que la politica publica
requiere tanto de aspectos predictivos como causales, como sefiala el iluminador articulo de Kleinberg et al.
(2015), que muestra que ambas dimensiones son mas bien complementos que sustitutos.

Este trabajo apela a algunas estrategias novedosas de machine learning para realizar pronosticos de
pobreza para varios paises de América Latina, en un contexto concreto. La CEPAL utiliza una metodologia
basada en un enfoque “micro —macro”, que combina informacion agregada (macro) con datos de encuestas
de hogares (micro), cuyo funcionamiento se describe con detalle en el capitulo lll y en las referencias ahi
citadas. El resultado de esta metodologia es una prediccion de la tasa de pobreza agregada para un periodo
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y en un pais en particular. Los insumos para la prediccién son: 1) microdatos de ingresos para distintos
periodos y paises, 2) la tasa de variacion del ingreso medio, para cada pais y periodo, 3) las tasas de variacion
del coeficiente de Gini, para cada pais y periodo. El asi llamado “modelo base” produce una prediccion para
la tasa de pobreza de un pais y periodo, en base a la informacion disponible descripta anteriormente
correspondiente al periodo inmediatamente anterior al de la prediccion.

Este trabajo realiza varias tareas. En primer lugar, realiza una evaluacion de la capacidad predictiva
del *modelo base”, utilizando varias métricas que son estandar en la literatura de machine learning, derivadas
de la “matriz de confusion” y sus derivaciones (exactitud, especificidad, etc.). Luego se exploran varios
modelos alternativos, siempre utilizando la misma informacion del modelo base, de modo que la
contribucion es esencialmente técnica, es decir, no se explora en esta etapa usar informacion alternativa o
adicional. La exploracion utiliza varias estrategias novedosas de regularizacion, incluyendo algunas que han
cobrado relevancia dentro del paradigma reciente de machine learning.

A su vez, se evalUan las distintas alternativas de pronodstico de pobreza sugeridas desde tres
perspectivas diferentes. En primer lugar, se evalua el desempefio de los prondsticos de 2019 para un
grupo de 24 “pseudo-individuos” con el objetivo de aumentar la representatividad de los distintos
grupos. En segundo lugar, se realizan ejercicios adicionales sobre los modelos de prondsticos
presentados evaluando en particular efectos de asimetria, incorporando informacion externa que pueda
mejorar el poder predictivo de los modelos en la region y generando los prondsticos de pobreza de 2019
para los paises faltantes del panel original. En tercer lugar, realizamos un ejercicio de validacion cruzada
de los distintos modelos. Es decir, evaluamos el desempefio de éstos entre 2003 y 2019 (17 ahos) para
sacar conclusiones mas generalizables y empiricamente testeables. En forma adicional, dicho ejercicio
de validacion cruzada es replicado para los prondsticos de pobreza y pobreza extrema de algunos grupos
de interés: las mujeres, los desocupados y los jovenes (entre 15 y 24 afios).

Es importante mencionar que el objetivo de este trabajo es predecir la pobreza a nivel agregado,
es decir, para distintos paises y periodos. Si bien incipiente, existen varios trabajos recientes que
implementan métodos de machine learning para predecir el estatus individual de pobreza. Ver Sosa
Escudero et al. (2021) para una revision reciente de este tipo de estudios. Estas alternativas, si bien
interesantes y relevantes cuando ese es el objetivo, no necesariamente se traducen en mejoras cuando
el objetivo es predecir la tasa de pobreza agregada.

La estructura del trabajo es la siguiente. El capitulo | revisa algunas ideas recientes del problema de la
prediccion de la pobreza (nowcasting). Posteriormente, el capitulo Il discute con detalle las fuentes de
informacion utilizada. El modelo base, “micro-macro” utilizado por CEPAL es discutido en el capituloll, y en
el capitulo IV se presentan los resultados empiricos del mismo. El capitulo V explora varias alternativas
de este modelo, incorporando informacion dinamica en un contexto de seleccion de modelos. El
capitulo VI realiza una evaluacion exhaustiva de la performance predictiva de los modelos
implementados, en varias dimensiones, es decir, tanto a nivel de pais como de grupos especificos de la
poblacion (por género, estatus de empleo, etc.). Posteriormente, en el capitulo VIl se describen algunas
recomendaciones para la practica.

8
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I. Enfoques recientes en predicciones de la pobreza:
nowcasting y aprendizaje

Las técnicas de prediccion inmediata o nowcasting tienen sus origenes en la meteorologia y
podriamos citar el trabajo de Giannone et al. (2008) como el trabajo pionero dentro del ambito de
la economia que desarroll6 los métodos de prondstico en tiempo real sobre datos
macroeconomicos (i.e. la tasa de crecimiento del producto bruto interno).

En afios recientes, las técnicas de nowcasting comenzaron a utilizarse para monitorear y
estimar la tasa de pobreza en tiempo real valiéndose de distintas variables socioecondmicas
publicadas en una mayor frecuencia.

En linea con el enfoque utilizado por CEPAL, Aguilar et al. (2019) discuten cdmo grandes
conjuntos de informacion (i.e. provenientes de las bases de datos World Economic Outlook y World
Development Indicators) junto con el uso de técnicas de aprendizaje estadistico (técnicas de
regularizacion, bosques aleatorios (“random forests”) y potenciacion del gradiente (“gradient
boosting”)) pueden mejorar la precision de los prondsticos actuales de pobreza que realiza el Banco
Mundial. En este trabajo, siguen un enfoque similar al propuesto por CEPAL ya que utilizan estas
técnicas y datos para predecir la tasa de crecimiento medio del ingreso y calculan las tasas de
pobreza aplicando dichas tasas predichas de crecimiento por igual a todos los hogares segun los
Ultimos datos observados en las encuestas de microdatos. Los resultados de este trabajo sugieren
que hay ganancias menores en el desempeno de los prondsticos, pero advierten que podrian
obtenerse mejoras mas significativas si se predice no solo la tasa de crecimiento del ingreso sino
del coeficiente de Gini.

Respecto a los trabajos mas recientes tendientes a predecir la pobreza en el contexto de la
crisis del COVID-19 sobre la pobreza, Brum y De Rosa (2021) proponen un enfoque que busca
evaluar el impacto de la crisis sobre los ingresos basado en microsimulaciones (usando microdatos
a nivel de los hogares) combinado con estimaciones sobre la viabilidad de trabajar desde el hogar
e informacion sobre algunas politicas publicas puntuales (e.g. como transferencias de ingreso o

9
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seguros de desempleo) y prondsticos de contraccidn del PIB. La metodologia es ilustrada a partir
de la aplicacion a los datos del sequndo trimestre de 2020 en Uruguay. Las estimaciones de pobreza
surgen a partir de la comparacion de los ingresos proyectados con respecto de las lineas de pobreza.

La falta de informacion suele ser todo un desafio para los estudios de ingreso y bienestar.
Varios trabajos combinan distintas fuentes de informacion para mejorar la disponibilidad de datos,
la frecuencia y la granularidad. Elbers et al. (2003) proponen un procedimiento estadistico que
combina encuestas y datos censales. Los autores son capaces de estimar la pobreza para
poblaciones tan pequefias como de 15.000 hogares. Muchos trabajos posteriores que aplican
técnicas de machine learning en pobreza y desigualdad estan relacionados con este trabajo
(Blumenstock et al., 2015, Jean et al., 2016).

Las técnicas de aprendizaje no supervisado, tales como el agrupamiento (clustering) y las
distintas estrategias de reduccion de la dimensionalidad, permiten abordar el problema de la
prediccion de la pobreza desde su naturaleza multidimensional. En esta linea, el trabajo de Caruso
et al. (2015) propone una metodologia en dos etapas en la que primero identifican los grupos pobres
usando métodos de clustering basados en un conjunto amplio de atributos, y segundo, reducen la
dimension del bienestar original encontrando el conjunto de atributos mas pequefio que reproduce
fehacientemente la clasificacion de pobres obtenida en la primera etapa.

Si el problema de dimensionalidad se reduce a una Unica dimension, estas técnicas son Utiles
también para construir indices. Edo et al. (2021) proponen un enfoque novedoso en el que reducen
la dimensionalidad del bienestar para identificar la clase media.

Lucchetti (2018), por su parte, utiliza métodos supervisados de machine learning para estimar
la dindmica de la riqueza de los hogares ante la ausencia de datos de panel. La metodologia
propuesta consiste en estimar parametros de un modelo de ingresos (logaritmicos) en la primera
ronda de datos transversales usando LASSO?, para predecir los ingresos de hogares encuestados
en la segunda ronda, pero que falta su informacion de la primera ronda. El enfoque es validado
comparando la dindmica de los ingresos estimados a partir de los datos de corte transversal con
aquellos derivados de los datos en panel en Peru. El autor sugiere que utilizar un procedimiento de
regularizacion como LASSO ante la ausencia de datos longitudinales acerca de individuos o hogares en
dos o mas momentos del tiempo genera resultados alentadores para estimar la movilidad econdmica.

Sampi y Jooste (2020) proponen utilizar como indicador lider el “"Google Mobility Index”,
construido a partir del reporte de movilidad que elabora Google tras la pandemia del COVID 201g,
para pronosticar las tasas de crecimiento mensuales del indice de prediccion para una seleccion de
paises de América Latina y el Caribe. Utilizan datos en frecuencias mixtas para pronosticar dicha
tasa de crecimiento de produccion industrial entre enero de 2019 y abril de 2020 valiéndose tanto
de los datos de Google para construir dicho indice de movilidad a partir de un analisis de
componentes principales y extendiendo dicho indice hacia atras usando informacidn relacionada a
la calidad de aire.

A través del uso de datos no tradicionales, como los teléfonos moviles y otros sensores
digitales, Aiken et al. (2020) usan métodos supervisados de machine learning para identificar a
hogares ultrapobres, respecto de otros hogares pobres no elegibles, que reunen los requisitos para
ser beneficiarios de un programa antipobreza en Afganistan. Los autores prueban que estas
técnicas tienen un nivel de precision equivalente a las medidas tradicionales de pobreza basadas en
encuestas. Como antecedente al uso de este tipo de datos para estimar las caracteristicas

1 LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) fue introducido por Tibshirani (1996) y consiste en un método de analisis

de regresion que realiza una seleccion de variables imponiendo restricciones sobre los coeficientes del modelo lineal.

10



CEPAL - Serie Estudios Estadisticos N° 103 Predicciones agregadas de pobreza con informacion... 11

socioeconomicas de los hogares podemos mencionar el trabajo de Blumenstock (2018). El principal
objetivo de este trabajo es inferir las caracteristicas de un individuo a partir de las “huellas digitales”
que deja a través del uso de dispositivos digitales como teléfonos, redes sociales y otras
tecnologias. Sin embargo, el autor advierte que estos modelos que son entrenados en un pais en
particular no pueden usarse para estimar las caracteristicas en otro.

En esta linea, Jean et al. (2016) utilizaron imagenes satelitales para estimar, en una forma
precisa, economicay escalable mediante el uso de redes neuronales, el gasto en consumo y riqueza
de activos. En este trabajo complementan los datos de encuestas y satélites para cinco paises
africanos: Nigeria, Tanzania, Uganda, Malawi y Ruanda.
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Il. Fuentes de datos para la prediccion

La CEPAL realiza sus proyecciones de pobreza utilizando los microdatos de las encuestas de hogares
que se utilizan para medir pobreza de manera oficial en cada pais (incluidas en el Banco de Datos de
Encuestas de Hogares, BADEHOG) y dos variables principales: (1) el producto interno bruto (PIB) per
capita a precios constantes en dodlares (base 2010) para proyectar la tasa de crecimiento del ingreso y
(2) el coeficiente de Gini para proyectar la variacion de la desigualdad en el ingreso.

Para este trabajo, se utilizaron esas mismas variables, complementadas con datos sobre el ingreso
medio per capita familia en moneda nacional, el coeficiente de Gini, las lineas de pobreza y pobreza extrema
de las areas urbanas, y las tasas de pobreza y pobreza extrema estimadas. Los datos del PIB per capita
provienen de CEPALSTAT, mientras que los datos del coeficiente de Gini provienen de CEPALSTAT y del
SEDLAC? (base de datos socioecondmicos para América Latina y el Caribe desarrollada por el CEDLAS y el
Banco Mundial). Para el caso del coeficiente de Gini se considera el dato nacional, salvo para Argentina
durante todo el periodo y Uruguay hasta 2005 que se dispone del dato urbano.

El cuadro 1 resume las variables que fueron relevadas priorizando trabajar con datos publicados
por CEPAL y complementados por estadisticas oficiales o de la SEDLAC.

2 https://[www.cedlas.econo.unlp.edu.ar/wp/estadisticas/sedlac/.
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Cuadroa
Variables relevadas

Variable Fuente

Ingreso medio p/c familiar, en moneda nacional SEDLAC (CEDLAS y Banco Mundial)
PIB p/c a precios constantes en délares CEPALSTAT

Coeficiente de Gini CEPALSTAT y SEDLAC

Linea de pobreza urbana, en moneda nacional CEPALSTAT y estadisticas oficiales
Linea de indigencia urbana, en moneda nacional CEPALSTAT y estadisticas oficiales
Tasa de pobreza CEPALSTAT

Tasa de pobreza extrema CEPALSTAT

Fuente: Elaboracion propia.

Con esta informacion, se construyo6 un panel para 18 paises de la region a lo largo de los Ultimos
20 afos (2000-2019). Del total de 360 observaciones posibles, el panel resultante logra una cobertura
de solo el 70%, debido a que no se dispone de informacion para todos los afios en todos los paises. Los
paises con mayor proporcion de valores perdidos fueron: Chile (60%), Guatemala (85%), Honduras
(40%), México (50%), Nicaragua (80%) y Venezuela (65%)3.

La primera parte de los analisis realizados excluyen a los paises con datos faltantes, lo que deja
12 paises con datos consistentemente observables para 20 afios. En este grupo la proporcion de datos
perdidos alcanza 13%, por lo que sigue siendo un panel levemente desbalanceado. El cuadro 2 muestra
la distribucion de valores perdidos por pais y por variable a lo largo de 2000-2019.

Cuadro 2
Valores perdidos por pais y variable

Pais Ingre_so PIB Coe_f. ‘de Linea ) L‘inea ) Pobreza Pobreza
medio plc Gini pobreza indigencia extrema
Argentina - - 1 1 1 1 1
Bolivia (Estado Plurinacional de) 4 - 2 3 3 2 2
Brasil 3 - 2 3 3 2 2
Colombia 4 - 4 4 4 4 4
Costa Rica - - - - - - -
Ecuador 3 - 1 4 4 3 3
El Salvador 1 - - 3 3 2 2
Panamé 1 - - 3 3 2 2
Paraguay 2 - 1 2 2 - -
Peru 1 - - 2 2 - -
Republica Dominicana 1 - - 1 1 - -
Uruguay 1 - - 2 2 1 1

Fuente: Elaboracion propia.

3 Aun cuando Chile y México cuentan con encuestas regulares para la medicién de los ingresos y la pobreza, estas no se llevan a cabo

todos los afios, sino cada 2 o 3 afios. En Guatemala y Nicaragua se dispone de este tipo de encuestas solo para 3 afios en el periodo
considerado, y el dato mas reciente es de 2014, al igual que en el caso de Venezuela.
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Dado que estimaremos modelos dindmicos en panel y que queremos evitar el problema de la falta
de datos y posibles discontinuidades que se generen, realizamos una interpolacion de los datos usando
splines cUbicos*. La naturaleza relativamente ciclica y suave de los valores de ingresos medios, pobreza
y Gini sugiere que el uso de splines es una herramienta plausible. El cuadro 3 reporta como queda la
distribucion de valores perdidos por pais y variable para nuestro periodo de analisis.

Cuadro 3
Valores perdidos por pais y variable luego de la interpolacion

Pais Ingre_so PIB Coe_f. _de Linea _ L‘inea_ Pobreza Pobreza

medio p/c Gini pobreza indigencia extrema
Argentina - - 1 1 1 1 1
Bolivia (Estado Plurinacional de) 1 - - 1 1 - -
Brasil 2 - 1 2 2 1 1
Colombia 2 - 2 2 2 2 2
Costa Rica - - - - - - -
Ecuador 1 - 1 3 3 1 1
El Salvador 1 - - 1 1 - -
Panama 1 - - 1 1 - -
Paraguay 2 - 1 2 2 - -
Pera 1 - - 2 2 - -
Republica Dominicana 1 - - 1 1 - -
Uruguay 1 - - 1 1 1 1

Fuente: Elaboracion propia.

Si bien siguen existiendo valores faltantes, fundamentalmente al inicio y fin del periodo, el nivel
de cobertura asciende al 92%. De todas formas, este leve desbalanceo sera considerado en la
estimacidn de varios de los modelos propuestos en este trabajo.

Los graficos 1y 2 muestran la evolucion temporal del PIB per capita (en dolares constantes de
2010) y del coeficiente de Gini para los 12 paises analizados. El resto de los cuadros correspondientes a
las otras variables relevadas pueden encontrarse en el anexo 2.

Como adelantasemos, se puede observar el comportamiento tendencial, aunque no siempre
lineal, que muestra esta variable para todos los paises. Cabe destacar que los modelos desarrollados
utilizaran como variable dependiente la tasa de crecimiento anual del PIB per capita real.

Respecto al coeficiente de Gini (ver grafico 2), muestra una caida sistematica en el conjunto de
paises a lo largo del tiempo, indicando una mayor igualdad en la distribucion del ingreso. Al igual que el
PIB per capita, esta variable muestra un comportamiento relativamente suave y persistencia en el
tiempo, lo cual tendremos en consideracion a la hora de desarrollar nuestros modelos de prondsticos.

4 Los splines son funciones utilizadas para la interpolacién de datos. El spline cUbico es una técnica de interpolacién polinémica de

grado 3 que conecta puntos de datos a través de una curva y es muy comiunmente empleado en la practica ya que los polinomios
resultantes son suaves y continuos.
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PIB per capita a precios constantes en ddlares (base 2010)
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Grafico1

Evolucion temporal del PIB per capita, medido en ddlares constantes de 2010
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Fuente: Elaboracion propia.

Coeficiente de Gini

Grafico 2
Evolucion temporal del Coeficiente de Gini
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lll. El enfoque micro-macro

Este capitulo describe el enfoque “micro-macro” usado habitualmente por CEPAL para realizar
proyecciones de pobreza y que conforman el punto de partida de este trabajo. Ver CEPAL, IPEAy PNUD
(2003) para mas detalles.

El modelo base para la prediccion proviene de la siguiente formula,

i = L+ LA - @)y + au']
donde:
e yleselingreso porpersona de cada hogarien el afio t;
e ufeselingreso medio por persona de todos los hogares en el afio ¢;
e «aesunparametro que expresa la reduccion porcentual proyectada en el indice de Gini;

e [fes el parametro que da cuenta de la tasa de crecimiento del ingreso por persona, que se
supone igual a la tasa de crecimiento proyectada por la CEPAL del PIB per capita (en dolares
constantes de 2010) para t + 1.

Los ingresos proyectados para t + 1 a partir de los datos de la encuesta de hogares en t permiten
identificar a las personas pobres en t+ 1 y calcular la respectiva tasa de pobreza. Dado que la
proyeccion de ingresos estd expresada en términos reales se mantiene constante el valor de la linea de
pobreza del periodo t para proyectar pobrezaent + 1.

Entonces, las tasas de pobreza y de pobreza extrema quedan determinadas de la siguiente manera:
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211'1:1 ()Tlt—-l-\l < lpt+1)
n
(et < i)

n

Tasa de pobreza =

Tasa de pobreza extrema =

donde Ip y li son las lineas de pobreza y pobreza extrema en t + 1 (expresadas en términos
reales), respectivamente.

El parametro a genera una modificacion distributiva de los ingresos tomando un valor positivo
en periodos de contraccion economica y nulo en periodos de crecimiento econdmico. En afios de
contraccion economica (cuando a > 0), dicho deterioro se implementa en forma asimétrica aplicando
la modificacion distributiva sdlo a aquellos ingresos que se encuentran por encima de la media. Este
parametro se actualiza anualmente de la siguiente manera:

Ginigyq
1= o,

Inicialmente las proyecciones de la CEPAL asumian que no habia cambio distributivo (¢ = 0) en
periodos de aumento del PIB per capita y que habia deterioro distributivo en periodos de contraccion.
No obstante, en afios recientes CEPAL ha asumido que @ = 0 tanto en periodos de crecimiento como
de caida del PIB. A su vez, como se indico anteriormente, el parametro 8 surge de las proyecciones que
hace CEPAL de la tasa de crecimiento del PIB per capita (en ddlares constantes de 2010). Sin embargo,
este parametro se va actualizando durante el aiio en la medida en que se actualizan las proyecciones de
las tasas de crecimiento economico que realiza CEPAL. La proyeccion inicial de los ingresos para el afio
t + 1 se realiza usando las proyecciones de f§ publicadas por CEPAL en noviembre/diciembre de afio t a
través del reporte del “"Balance Preliminar de las Economias de América Latina y el Caribe"s.

Resulta relevante resaltar la naturaleza “micro-macro” de esta estrategia, a fines de
contextualizar la naturaleza de varios ejercicios que se implementaran en este trabajo. La parte “macro”
del método se refiere al hecho de que la tasa de pobreza, el ingreso medio, y las variaciones proyectadas
en el ingreso medio y en el coeficiente de Gini operan a nivel “macro”, es decir, para un periodo y pais.
La parte “micro” de la metodologia se refiere a que los prondsticos de pobreza surgen de agregar
predicciones de los ingresos de cada persona, provenientes de encuestas de hogares. Mas
concretamente, la formula descripta mas arriba parte de informacion “micro” (los ingresos de las
personas), y genera una prediccion (también “micro”) de los ingresos de esas personas, sobre la base de
la informacion “macro” (la requerida para computar a, B, y ). Estas predicciones “micro” son luego
agregadas para obtener una prediccidn de las tasas agregadas de pobreza y pobreza extrema, para un
pais y periodo determinado, de una naturaleza “macro” en la taxonomia propuesta en esta seccion.

Consecuentemente, es importante sefalar que la naturaleza del ejercicio predictivo
implementado por la metodologia de CEPAL tiene un fuerte contenido “macro”, tanto en sus insumos,
como las variaciones del ingreso medio y del Gini, como en su resultado, las tasas de pobreza agregada,
y que la parte “"micro” es esencialmente una regla de calculo para, luego de actualizar los ingresos al
nivel de los individuos”, agregarlos para obtener una prediccion macro. Esta apreciacion resultara
importante para explorar alternativas de mejora de este modelo base.

5 https://[www.cepal.org/es/publicaciones/bp.
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IV. Resultados y desempeno del modelo base en 2019

Este capitulo implementa la metodologia base propuesta por CEPAL para los datos de las encuestas de
hogares de 2018 (o la mas reciente disponible hasta ese afo), replicando las proyecciones realizadas
para el afo 2019 usando las Ultimas proyecciones de a y 5. El Cuadro 4 reporta, para distintos paises de
la region, las proyecciones agregadas de las tasas de pobreza y pobreza extrema junto con el error de
proyeccion expresado como diferencia en puntos porcentuales y como cambio porcentual respecto al

dato observado, medido con la encuesta de hogares de 2019.

Cuadro 4
Proyecciones agregadas de pobreza y pobreza extrema para 20192

(En puntos porcentuales)

. Pobreza Pobreza extrema

Pais Proy. Obs. Error Proy. Obs. Error

Argentina 25,9 27,2 1,3 (4,8%) 3.8 4,2 0,4 (9,5%)
Bolivia (Estado Plurinacional de) 33,1 31,1 -2,0 (-6,4%) 14,3 121 -2,2 (-18,2%)
Brasil 19,4 19,2 0,2 (-1,0%) 5,4 55 0,1 (1,8%)
Chile 10,2 - - 1,4 - -
Colombia 29,5 - - 10,8 - -
Costa Rica 15,8 16,5 0,7 (4,2%) 3,9 34 -0,5 (-14,7%)
Ecuador 25,0 25,7 0,7 (2,7%) 6,8 7.6 0,8 (10,5%)
El Salvador 33,8 30,4 -3,4 (-11,2%) 75 5,6 -2,0 (-35,7%)
Guatemala 48,5 - - 20,7 - -
Honduras 55,1 52,3 -2,8 (-5,4%) 18,3 20,0 1,7 (8,5%)
México 42,2 - - 11,2 - -
Nicaragua 46,3 - - 17,7 - -
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; Pobreza Pobreza extrema
Pais Proy. Obs. Error Proy. Obs. Error
Panama 14,4 14,6 0,2 (1,4%) 6,7 6,6 -0,1 (-1,5%)
Paraguay 19,5 19,4 -0,1 (-0,5%) 6,3 6,2 -0,1 (-1,5%)
Pert 16,6 15,4 -1,2 (-7,8%) 3,7 3,0 -0,7 (-23,3%)
Republica Dominicana 20,7 20,3 -0,4 (-2,0%) 4.6 4,3 -0,3 (-7,0%)
Uruguay 2,9 3,0 0,1 (3,3%) 0,1 0,1 0,0 (0,0%)

Fuente: Elaboracion propia.
2Entre paréntesis se reportan los errores de prondstico como cambio porcentual respecto del dato observado.

En términos generales, y teniendo en cuenta las limitaciones informativas bajo las cuales se
realizan estas predicciones (que solo se basan en un minimo de informacion disponible, de crecimiento
y desigualdad), las predicciones presentan valores razonables, tanto a nivel absoluto como relativo. Es
decir, para el caso de un pais de muy elevada pobreza, como Honduras, el error de prediccidn es de tan
solo 2.8 puntos, una cifra menor. En términos generales, los errores de prondsticos (medidos como
diferencia absoluta) son mayores para la tasa de pobreza extrema que para la tasa de pobreza. Cuando
comparamos entre paises, los mayores errores se dan en El Salvador, Pert, Bolivia, Argentina y Costa Rica.
Tanto para la pobreza extrema como para la pobreza, las proyecciones estuvieron por encima del valor
observado en 7 casos, y por debajo en 5.

Para los 12 paises para los cuales se pudo computar el error de prondstico (al tener el dato
observado de la encuesta de hogares para el afio 2019) se calcularon las medidas tradicionales de
desempeiio medio de prondstico como se reporta en el Cuadro 5, habituales en la literatura moderna
de machine learning.

Las principales medidas de desempefio de prondstico utilizadas son: el error medio (ME), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE), el error medio absoluto (MAE), el error medio porcentual (MPE), y
el error medio absoluto porcentual (MAPE).

Cuadro g
Principales medidas de desempefio de prondstico
Pobreza Pobreza extrema
Error medio (ME) -0,59 -0,24
Raiz del error cuadratico medio (RMSE) 1,52 1,06
Error medio absoluto (MAE) 1,09 0,74
Error medio porcentual (MPE) -1,49 -5,97
Error medio absoluto porcentual (MAPE) 4,23 11,03

Fuente: Elaboracion propia.

Estas medidas implican una evaluacion agregada de las proyecciones realizadas para este conjunto
de doce paises. Dado que el error de prondstico esta definido como la diferencia entre el dato observadoyy la
proyeccion de pobreza, errores medios negativos significan que se tiende a sobrepronosticar tanto la tasa de
pobreza como la tasa de pobreza extrema. Las medidas expresadas en términos porcentuales (MPE y MAPE)
muestran, nuevamente, un peor desempefio de los prondsticos de la tasa de pobreza extrema respecto a los
prondsticos de pobreza. De todas formas, en términos econdmicos, son valores relativamente pequefios por
lo que, en el promedio, hay un buen ajuste de las proyecciones realizadas por CEPAL para el afio 2019 para
el agregado de los paises de la region.

Parte de la riqueza de la parte “micro” de la metodologia es poder explotar los microdatos para
proyectar las tasas de pobreza para ciertos grupos de interés, lo que permite realizar una evaluacion a nivel
desagregado de las proyecciones. Sin embargo, surge una dificultad propia de trabajar con los microdatos y
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esqueparaelafotyt + 1 no se observan los mismos hogares, por lo que no se puede comparar si un hogar
que ent es proyectado como pobre fue efectivamente pobre en t + 1. En principio para algunos paises seria
posible aprovechar la estructura de “panel rotativo” en sus esquemas muestrales para resolver la cuestion
anterior. No obstante, la cantidad observaciones disponibles para el panel se reduce dramaticamente, tanto
porque los cambios solo son observables para la proporcion de individuos que permanecen en la rotacion,
como por los problemas de abandono no sistematico del panel (“attrition”). Si a esto se agrega que dichas
estructuras de panel rotativo no estan disponibles para todos los paises de la region, se concluye que el
ejercicio basado en paneles es de una naturaleza muy restrictiva.

Ante la imposibilidad efectiva de realizar una evaluacion desagregada a nivel de las personas u
hogares, trabajamos con un grado mayor de agregacion construyendo “pseudo-individuos”,
segmentando a las personas en go grupos (potenciales) en funcion de: su condicion de actividad
(Ocupado, Desocupado, Inactivo, NA®, NS/NR), género (Mujer, Hombre), nivel educativo (Alto = mas de
12 afios de educacion formal, Medio = entre 8 y 12 afos, Bajo = menos de 8 afios), y grupo etario (menores
de 18 afos, entre 18y 64 afos, de 65 afios 0 mas). Entonces, estos potenciales go “pseudo-individuos” surgen
de todas las posibles combinaciones entre estas cuatro variables de interés. Para cada grupo se calcula la
tasa de pobreza proyectada y observada (no asi la tasa de pobreza extrema)’ y se determina si cada
“pseudo-individuo” se encuentra en condicion de pobreza o no tanto en funcion del ingreso medio como
en funcion del ingreso mediano.

Esta construccion de “pseudo-individuos” y la evaluacion de los respectivos prondsticos se realizo
para cada uno de los 12 paises. Para cada pais se calcula la “matriz de confusion” y dos medidas de
desempeiio que resultan de particular interés en este caso: sensibilidad o exhaustividad (recall) y
precision (precision). La medida de sensibilidad también es conocida como la tasa de verdaderos
positivos y se calcula como el cociente de verdaderos positivos sobre el total de positivos. Esta medida
respondera a la pregunta “del total de casos observados en situacion de pobreza, ;qué porcentaje se
predice correctamente como tal?”. Por otro lado, la medida de precision se calcula como el porcentaje
de casos positivos detectados y nos permitira responder a la pregunta “de los predichos pobres, ;qué
porcentaje es realmente pobre?”.

Junto con estas dos métricas se reporta el F1-Score que es la media armonica entre sensibilidad
y precision. Esta medida resulta especialmente Util cuando la distribucion entre pobres y no-pobres es
desigual, como en estos casos.

En el cuadro 6 se reportan las medidas de sensibilidad, precision y F1-Score para cada uno de los
12 paises, para latasa de pobreza calculada usando el ingreso medio de los pseudo-individuos, mientras
que en anexo 1 se muestran las matrices de confusion de cada pais.

Cuadro 6
Evaluacion desagregada de las proyecciones de 2019
Pais Agregacion en media Agregaciéon en mediana
Sensibilidad Precision Fi-Score  Sensibilidad Precision Fi-Score

Argentina 66,7% 66,7% 0,667 60,7% 65,4% 0,630
Bolivia (Estado Plurinacional de) 83,3% 62,5% 0,714 94,1% 76,2% 0,842
Brasil 66,7% 66,7% 0,667 85,7% 85,7% 0,857
Costa Rica 0,00% 0,00% 0,000 25,0% 66,7% 0,363
Ecuador 25,0% 100,0% 0,400 80,0% 88,9% 0,842
El Salvador 83,3% 55,6% 0,667 92,9% 68,4% 0,788

En el caso de la condicion de actividad, la categoria NA corresponde a nifios y jovenes que, por su edad, no integran la poblacion en
edad de trabajar.

Esto se debe a que al haber tasas de pobreza extrema relativamente bajas para varios paises y estar agregando los microdatos en 9o grupos,
en muchos casos no se identifican individuos cuyos ingresos (medios o medianos) estén por debajo de la linea de indigencia.
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, Agregacion en media Agregacion en mediana
Pais Sensibilidad Precision Fi1-Score  Sensibilidad Precision F1-Score
Honduras 73,1% 86,4% 0,792 87,8% 87,8% 0,878
Panama 33,3% 33,3% 0,333 60,0% 60,0% 0,600
Paraguay 33,3% 50,0% 0,400 50,0% 60,0% 0,545
Pert 0,00% 0,00% 0,000 50,0% 27,3% 0,353
Republica Dominicana? -- - - 50,0% 40,0% 0,444
Uruguay? -- -- -- -- - --

Fuente: Elaboracion propia.
2Para Republica Dominicana (agregacion en media) y Uruguay no se identifican grupos pobres.

Una combinacion de alta sensibilidad y alta precision (como en Honduras) implica que el modelo
maneja muy bien esta clasificacion de la situacion de pobreza ya que logra un alto ratio de positivos
detectados (personas pobres) y un alto porcentaje de clasificaciones correctas de personas
verdaderamente pobres. Una baja sensibilidad pero con alta precision (como en Ecuador agregando en
funcion del ingreso medio o Costa Rica, agregando en funcion del ingreso mediano) implica que el
modelo no detecta muy bien la clasificacion de la situacion de pobreza, pero cuando lo hace es
altamente confiable. Una alta sensibilidad pero con baja precision (que no se da en estos paises)
implicaria que el modelo detecta bien la clasificacion de pobres, pero también incluye muestras de la
clasificacion de no-pobres. Por Ultimo, un valor bajo en ambos indicadores (como en Peru o Costa Rica)
indica que el modelo no logra clasificar a los pobres correctamente ya que tiene un bajo ratio de positivos
detectado y un bajo porcentaje de clasificaciones correctas de personas realmente pobres.

En términos generales, para todos los paises, a excepcion de Argentina, las distintas medidas
reportadas mejoran cuando la agregacion se hace calculando la mediana del ingreso. Los paises en lo
que se identifican correctamente mas grupos pobres son Honduras, Brasil, Bolivia y Ecuador, mientras
que las proyecciones no tienen buen desempefio en Pery, Costa Rica y Paraguay.
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V. Extensiones del modelo base y resultados para 2019

En una primera instancia, se buscé una minima flexibilizacion del modelo base propuesto por CEPAL de
forma tal de trabajar con modelos dinamicos en panel que arrojen proyecciones de a y § usando la
informacion minima requerida por el modelo base. Este capitulo explota explicitamente la naturaleza
“micro-macro” de la metodologia usada por CEPAL. Desde una perspectiva “"macro”, para cada pais se
observa la serie temporal de ingresos medios, coeficientes de Gini y tasas de pobreza agregadas, aun
cuando esto sea imposible a nivel micro, teniendo en cuenta que, como adelantasemos en el capitulo
anterior, los ingresos provienen de encuestas de hogares que, salvo excepciones y por periodos muy
cortos, tienen una estructura de corte transversal y no de panel. Entonces, esta seccion explota la
variacion geograficay temporal (de panel) del componente "macro” para refinar las predicciones, a fines
de explotar la estructura dinamica de la informacion a ese nivel.

Dado nuestro panel de 12 paises a lo largo de 20 afios (2000-2019), buscamos desarrollar modelos
que permitan predecir tanto la tasa de crecimiento del PIB per capita (medida como diferencia
logaritmica del PIB per capita) como del nivel del coeficiente de Gini. Para evaluar que la dindmica es
efectivamente es relevante en la determinacion de ambas variables, se estimé un modelo simple del
tipo autorregresivo de orden uno (AR(1)) en panel usando el estimador de Arellano-Bond para cada
variable. La especificacion del modelo obedece a razones puramente pragmaticas: con solo 19 afios,
incorporar mas rezagos implica perder 12 observaciones por cada uno de ellos. A continuacion, se
presentan los modelos estimados (entre paréntesis se reportan los errores estandares):

Aln(pib,) _ 0.02 + 0.27 Aln(piby_;)
~ (0.002) (0.07)

G, _ 035 — 0.003 t + 035 Ginig_y
(0.03) (0.0003)  (0.06)
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Cabe sefalar que el modelo del coeficiente de Gini incluye una tendencia lineal deterministica
para controlar por el comportamiento de persistencia en el tiempo. Incluso controlando por dicha
tendencia el término autorregresivo es estadisticamente significativo a valores tradicionales de
significacion en ambas estimaciones. En otras palabras, la dindmica es relevante en la determinacion de
dichas variables por lo que se justifica el uso de modelo dindmicos para la estimacion y proyeccion de
estas variables.

Entonces, restringimos el panel hasta 2018 y realizamos proyecciones de ambas variables para
2019 a partir de los siguientes modelos:

e Modelo 1: se estima un vector autorregresivo para paneles (PVAR), PVAR(1) entre Aln (pib;¢) y
Gini;; por método de los momentos generalizado (GMM por sus siglas en inglés), considerando
que el panel es desbalanceado y usando errores estandares clusterizados por pais®.

e Modelo 2: Modelo 1 que incluye un término cuadratico del Aln (pib;;_,) en forma exdgena.

e Modelo 3: Modelo 2, pero se seleccionan los rezagos, término cuadratico y efectos fijos por pais
a través de una regularizacion del tipo LASSO9, buscando el factor de penalizacion, 4, que
minimice el criterio de informacion de AIC. LASSO selecciona los siguientes regresores para
cada una de las variables modeladas:

o ParaAln (pib;;): sutérmino autorregresivo, el primer rezago del coeficiente de Gini, el
primer rezago del término cuadratico del ingreso, y efectos fijos para Brasil, Panam3,
Peru y Republica Dominicana.

o ParaGinijy: solo el término autorregresivo resulta seleccionado.

Todos los modelos, al incluir los rezagos, buscan captar la dinamica temporal propia de estas
variables. El modelo 1, el PVAR, no solo considera la dinamica propia de cada variable (tasa de
crecimiento del PIB y del Gini) sino también la dindmica de la otra. El modelo 2 busca capturar alguna
no linealidad en el ingreso a partir de la incorporacion, en forma exdgena, de un término cuadratico de
la tasa de crecimiento del producto rezagada un periodo. El modelo 3 utiliza técnicas de regularizacion,
como LASSO, para elegir modelos mas parsimoniosos partiendo de un modelo mas general, lo cual es
relevante en este caso, considerando que solo se dispone de 20 observaciones temporales.

Como prueba adicional, se evalud la seleccion de las variables a partir del método de regresion
Elastic Net, pero los resultados obtenidos fueron los mismos que por LASSO, lo cual es esperable,
teniendo en cuenta que la cantidad de regresores es baja y relativamente ortogonal entre si, de modo
que LASSO no enfrenta los problemas de “agrupamiento” que resuelve Elastic Net.

El cuadro 7 reporta los pronodsticos de ambas variables para 2019 de cada uno de los tres modelos
para los 12 paises.

En el cuadro 7 se comparan los prondsticos de los tres modelos y se destaca en negrita aquellos
que se acercan mas al valor observado. Podemos observar una clara ganancia en los prondsticos al
cuando se utiliza LASSO para seleccionar los regresores a incluir. Esto reporta una ventaja implica
estimar un modelo mas parsimonioso dados los grados de libertad disponibles.

Se utiliza el comando pvar de STATA.

Ver Elliott, G. y Timmerman, A., 2016, Economic Forecasting, Princeton University Press, New York, para una descripcion detallada
de LASSO, elastic net y otras estrategias de regularizacion, y de los criterios de evaluacion como AIC (Akaike Information Criterion),
en particular para su uso en el contexto de paneles y series temporales.
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Cuadro 7

Predicciones agregadas de pobreza con informacion...

Prondsticos para 2019 de crecimiento (Aln(pib;,)) y desigualdad (Gini;)?

Tasa de crecimiento del PIB pc

Coeficiente de Gini

Pronéstico Pronéstico
Pais PVAR+ PVAR
Observado PVAR exog LASSO Observado PVAR + LASSO
exog
) @ (©) () @) (©)

Argentina -0,031 0,037 0,029 0,001 0,400 0,387 0,388 0,406
Bolivia (Estado Plurinacional de) 0,008 0,063 0,045 0,018 0,430 0,426 0,430 0,442
Brasil 0,006 0,070 0,047 0,010 0,538 0,526 0,530 0,530
Colombia 0,019 0,067 0,045 0,017 0,529 0,507 0,511 0,512
Costa Rica 0,011 0,066 0,045 0,018 0,495 0,480 0,484 0,489
Ecuador -0,016 0,054 0,036 0,010 0,456 0,443 0,446 0,456
El Salvador 0,018 0,056 0,039 0,013 0,406 0,394 0,398 0,413
Panama 0,013 0,067 0,046 0,027 0,492 0,479 0,483 0,488
Paraguay -0,013 0,065 0,045 0,018 0,473 0,462 0,465 0,473
PerG 0,005 0,061 0,043 0,026 0,429 0,428 0,431 0,443
Republica Dominicana 0,039 0,073 0,061 0,043 0,432 0,429 0,431 0,444
Uruguay -0,001 0,052 0,036 0,010 0,392 0,381 0,384 0,401

Fuente: Elaboracion propia.

2Se resaltan los prondsticos que mas se acercan al valor observado.

A partir de estos prondsticos de Aln (pib;;) y Gini;; para 2019 se utiliza el modelo base
desarrollado por CEPAL para pronosticar la pobreza usando microdatos a partir de la proyeccion del

ingreso tal que:

2015 - (1 + [?2019)[(1 — R3019)¥7°"% + Q2019

N

donde f,019 es la proyeccion de Aln (pib;;) X 100 de cada modeloy @019 =

El cuadro 8 reportalos 5,019 Y @2019 proyectados de cada modelo y los compara, a su vez, con los que

‘1,12018]

Giniygq9

Ginizo1g

1.

CEPAL realizo a fines de 2018 a partir de la publicacion del “Balance preliminar de las economias de ALC".

Nuevamente, el modelo 3 seleccionado por LASSO pareciera ser una buena alternativa para
pronosticar la tasa de crecimiento anual del PIB per capita, incluso cuando se lo compara con las
proyecciones para 2019 hechas por CEPAL a fines de 2018. Por otro lado, si bien CEPAL en los Ultimos
anos asume que @ = 0 para todos los paises, no esta claro que esto necesariamente sea lo mejor para

cada uno de los paises.

Se utilizan, entonces, los valores pronosticados de 5919 Y @019 por cada modelo para proyectar
los ingresos de 2019 a partir de los datos de la encuesta de hogares de 2018 y, en funcion de las

respectivas lineas de pobreza e indigencia, calcular la tasa de pobreza y tasa de pobreza extrema.
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Cuadro 8
Comparacion de los valores pronosticados de crecimiento (B2¢19) y cambio en la desigualdad (@;919)?

£2019 &2019
Forecast Forecast

Pais PVAR+ PVAR+

Actual CEPAL PVAR LASSO Actual CEPAL PVAR LASSO

exog €Xog
0) 1 2 (©)] (0) 1) 2 (©)]

Argentina -3,051 -1,800 3,687 2,896 0,127 0,010 0,000 -0,024 -0,020 0,024
Bolivia (Estado 0,793 4,300 6,286 4,493 1,847 -0,018 0,000 -0,026 -0,019 0,009
Plurinacional de)
Brasil 0,650 2,000 6,965 4,713 1,023 -0,004 0,000 -0,026 -0,018 -0,019
Colombia 1,851 3,300 6,711 4,541 1,744 0,017 0,000 -0,026 -0,018 -0,014
Costa Rica 1,104 2,900 6,602 4,533 1,787 0,004 0,000 -0,026 -0,018 -0,008
Ecuador -1,626 0,900 5,420 3,641 0,992 0,004 0,000 -0,025 -0,018 0,003
El Salvador 1,847 2,400 5,607 3,899 1,336 0,002 0,000 -0,026 -0,018 0,020
Panama 1,310 -2,000 6,686 4,629 2,721 0,029 0,000 -0,026 -0,018 -0,007
Paraguay -1,295 4,200 6,495 4,513 1,802 -0,002 0,000 -0,026 -0,018 -0,003
Pera 0,511 3,600 6,121 4,288 2,649 -0,023 0,000 -0,026 -0,019 0,008
Republica 3,882 5,700 7,304 6,067 4,254 -0,020 0,000 -0,027 -0,022 0,008
Dominicana
Uruguay -0,138 1,500 5,218 3,563 1,038 0,003 0,000 -0,026 -0,018 0,026

Fuente: Elaboracion propia.

2Para CEPAL, a=0 en los Ultimos dos afios para evitar sobreestimar la pobreza.
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El cuadro g reporta los prondsticos de las tasas de pobreza y pobreza extrema para 2019 para
cada uno de los 12 paises analizados usando los tres modelos de prondstico propuestos e incluyendo los
prondsticos agregados (modelo 4) y comparandolos con el realizado por CEPAL.

Se puede observar que en la estimacion de la tasa de pobreza, el modelo 3 que selecciona por
LASSO domina en 8 de los 12 paises, mientras que en el caso de la tasa de pobreza extrema, el modelo
1 que estimar un PVAR(1) por GMM domina en 7 de 12 paises, sequido por el modelo 3 (seleccion por
LASSO)en 6 de 12.

En resumen, aunque en esta instancia no se puede evaluar si dichas diferencias son estadisticamente
significativas ya que estamos pronosticando un Unico afo, se puede apreciar que habria ganancias en generar
modelos dinamicos de prondstico de los parametros S y a del modelo base de CEPAL.

Por otro lado, los prondsticos anteriores fueron comparados con los prondsticos que surgen de
modelar directamente las tasas de pobreza en funcion de la tasa de crecimiento del PIB per capita y del
coeficiente de Gini, es decir, sin usar la forma funcional que establece el modelo base. Llamaremos,
entonces, modelo 4 a este modelo que genera prondsticos agregados de pobreza (sin usar los
microdatos) que se estima a través del PVAR(1), pero seleccionado los rezagos y efectos fijos por pais a
través de LASSO. Para la seleccion de las variables del modelo, el valor del parametro de penalizacion,
A, fue seleccionado de forma tal que minimice el criterio de informacion de Akaike (AIC).

Para la tasa de pobreza, las variables seleccionadas fueron: su término autorregresivo, el primer
rezago de la tasa de crecimiento del PIB per capita y del coeficiente de Gini y 10 efectos fijos (todos los
paises, menos Argentina y Republica Dominicana). Esos dos paises no seleccionados pueden pensarse
como casos atipicos.

Para la tasa de pobreza extrema, las variables seleccionadas fueron: su término autorregresivo,
el primer rezago de la tasa de crecimiento del PIB per capita y del coeficiente de Gini y 10 efectos fijos
(todos los paises, menos Argentina y Colombia). Nuevamente, estos dos paises pueden interpretarse
como casos atipicos.

No se observan claras ganancias por pronosticar las tasas de pobreza en forma agregada respecto
de cualquier otra especificacion que trabaje con los microdatos, es decir, respecto de otros enfoques
que requieren proyectar primero la tasa de crecimiento del ingreso y el coeficiente de Gini. No hay
diferencias significativas si se proyectan directamente las tasas de pobreza.

A continuacion, presentamos algunas pruebas adicionales que realizamos sobre los prondsticos
de latasa de crecimiento del PIB per capita y coeficiente de Ginirealizado através de LASSO para utilizar
en las micro simulaciones del modelo base de CEPAL.

A. Efectos asimetricos

Los resultados de los capitulos anteriores sugieren que los modelos estandar tienen alguna dificultad en
predecir en el caso de paises con crecimiento negativo del PIB, como Argentina. A fines de focalizar en
esta cuestion, se incorporaron en el modelo de tasa de crecimiento del PIB per capita (en panel) dos
términos asimétricos:

i) Una variable dicotomica que toma el valor 1 si la tasa de crecimiento del PIB per capita del
afno anterior (para cada pais) resultd negativa (contraccion econdomica), y toma el valor o
en caso contrario.

ii) Una variable dicotomica que toma el valor 1 si la tasa de crecimiento del PIB per capita del afio
anterior (para cada pais) estuvo por debajo de la media de los paises de la region, y toma el valor
0 en caso contrario.
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Cuadro g
Comparacion de prondsticos de las tasas de pobreza para 20197
(En porcentajes)
Tasa de pobreza Tasa de pobreza extrema
Pronéstico Pronéstico
Pais PVAR+ LASSO PVAR+ LASSO
Obs. CEPAL PVAR exog LASSO agregado Obs. CEPAL PVAR exog LASSO agregado
(0) 1) 2 3) 4) (0) 1) 2 (3) (4)
Argentina 27,2 25,5 23,0 23,3 24,4 19,3 4,2 3,7 3,5 3,5 3,6 3,2
Bolivia (Estado 31,1 31,7 30,8 31,6 32,7 33,2 12,1 14,1 13,8 14,1 14,5 15,8
Plurinacional de)
Brasil 19,2 19,0 17,6 18,3 19,3 20,4 5,5 5,3 4,9 51 5,4 5,2
Colombia 31,7 29,1 29,6 28,6 29,6 30,0 12,8 10,6 10,8 10,3 10,8 12,1
Costa Rica 16,5 15,5 14,4 14,8 15,7 16,0 3,4 3,9 3,8 3,8 3,9 3,7
Ecuador 25,7 23,7 21,9 22,4 23,7 22,5 7,6 6,4 5,8 6,0 6,4 6,4
El Salvador 30,4 33,5 32,0 32,8 34,1 351 5,6 7,5 6,9 7,2 7,7 7,1
Panama 14,6 15,1 13,3 13,6 14,1 15,6 6,6 7,0 6,4 6,5 6,7 7,4
Paraguay 19,4 17,7 17,2 17,6 18,4 21,4 6,2 5,7 53 5,5 6,0 6,7
Pert 15,4 15,7 14,9 15,4 16,0 19,2 3,0 3,7 3,2 3,3 3,5 5,6
Republica 20,3 19,9 19,3 19,3 20,6 25,6 4,3 4,4 4,2 4,2 4,6 6,7
Dominicana
Uruguay 3,0 2,7 2,3 2,3 2,8 2,8 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 -0,4

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los prondsticos que mas se acercan al valor observado.
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Ambos términos de asimetria fueron incorporados en el modelo en panel de la tasa de
crecimiento econdmicay se aplicd LASSO para la seleccion del modelo de mejor ajuste. Ninguno de los
términos asimétricos resulto seleccionado. El resultado es razonable, toda vez que muchos de los
modelos implementados explicita o implicitamente utilizan efectos fijos (porque se estiman a nivel de
pais o porque los incorporan en un agregado), de modo que la naturaleza “asimétrica” de la evolucion
de variables como el PIB es muy colineal al efecto fijo. Por ejemplo, son muy pocos paises para los cuales
se “activa” la variable binaria que capta el crecimiento negativo, confundiéndose con el efecto fijo por
pais. El efecto fijo captura cuestiones idiosincraticas de los paises que inciden en forma diferencial
respecto del resto de la region en la determinacion del crecimiento o del Gini. Es importante remarcar
que en este caso el rol de los efectos fijos es ver si los mismos ayudan a mejorar las predicciones
condicionales por pais, a diferencia del uso estandar de los mismos en econometria tradicional, donde
su incorporacion se debe a evitar sesgos por omision de variables que no varian por paises.

B. Incorporacion de informacion externa

Una segunda prueba consistid en incorporar al PVAR(2) algunas variables macroecondmicas externas
que puedan impactar sobre las variables predichas, tales como:

i) Latasade crecimiento anual de un indice de precios reales de commodities o productos basicos
vinculadas a la energia obtenida del Banco Mundial (The Pink Sheet). Este indice incluye
materias primas tales como el carbdn, el petrdleo crudo, el gas natural y el gas natural licuado.

ii) Latasa de crecimiento anual de un indice de precios reales de commodities agricolas obtenida de
Banco Mundial (The Pink Sheet). Este indice incluye materias primas tales como cacao, café, té,
aceites (de coco, palma, soja), poroto de soja, harina de soja, cebada, maiz, arroz, trigo, banana,
carne (vacuna y bovina), naranjas, camarones, azucar, algodon, tabaco, madera y caucho.

iii) Latasade crecimiento anual del tipo de cambio nominal de cada uno de los paises obtenida de
CEPALSTAT y complementada con estadisticas oficiales (en el caso de Argentina usando datos
del Banco Central de la Republica Argentina).

Ambos indices de precios reales de materias primas se comportan como efectos fijos temporales
(cambian a lo largo del tiempo, pero son constantes por pais), mientras que la variacion del tipo de
cambio nominal tiene heterogeneidad temporal y por pais.

Las tres variables fueron incorporadas en el PVAR(1) y se hizo una seleccion por LASSO tanto
para la modelacion de la tasa de crecimiento del producto como del nivel del coeficiente de Gini. Las
tres variables resultaron seleccionadas Unicamente para los modelos de tasa de crecimiento del PIB per
capita, no asi para el Gini, lo cual es razonable, teniendo en cuenta que el indice de Gini tiene un
comportamiento tendencial relativamente suave, por ende, menos sensible a variaciones ciclicas de
corto plazo como las que se pretende captar con estas variables. El cuadro 120 muestra la comparacion
de este nuevo modelo (nuevo Modelo 5).

Solo se observa una ganancia en los prondsticos de la tasa de crecimiento del producto para
Argentina y El Salvador. No resulta dominante respecto del Modelo 3 seleccionado por LASSO que no
incluye estos regresores exdgenos.
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Cuadro 10
Comparacion de los pronoésticos de 83919 Y @219 incorporando variables externas?

ﬁ2019 a2019
Forecast Forecast

Pais PVAR+ LASSO +i PVAR+

Actual CEPAL PVAR LASSO ' Actual CEPAL PVAR LASSO

exog externa exog
0 1 2 3 ®) 0 1 2 3
(0) (1) (@) 3) (0) (1) 2 (3

Argentina -3,051 -1,800 3,687 2,896 0,127 -3,351 0,010 0,000 -0,024 -0,020 0,024
Bolivia (Estado 0,793 4,300 6,286 4,493 1,847 3,136 -0,018 0,000 -0,026 -0,019 0,009
Plurinacional de)
Brasil 0,650 2,000 6,965 4,713 1,023 -0,257 -0,004 0,000 -0,026 -0,018 -0,019
Colombia 1,851 3,300 6,711 4,541 1,744 2,377 0,017 0,000 -0,026 -0,018 -0,014
Costa Rica 1,104 2,900 6,602 4,533 1,787 2,444 0,004 0,000 -0,026 -0,018 -0,008
Ecuador -1,626 0,900 5,420 3,641 0,992 1,728 0,004 0,000 -0,025 -0,018 0,003
El Salvador 1,847 2,400 5,607 3,899 1,336 1,761 0,002 0,000 -0,026 -0,018 0,020
Panama 1,310 -2,000 6,686 4,629 2,721 3,676 0,029 0,000 -0,026 -0,018 -0,007
Paraguay -1,295 4,200 6,495 4,513 1,802 2,584 -0,002 0,000 -0,026 -0,018 -0,003
Pert 0,511 3,600 6,121 4,288 2,649 3,390 -0,023 0,000 -0,026 -0,019 0,008
Republica 3,882 5,700 7,304 6,067 4,254 4,497 -0,020 0,000 -0,027 -0,022 0,008
Dominicana
Uruguay -0,138 1,500 5,218 3,563 1,038 2,302 0,003 0,000 -0,026 -0,018 0,026

Fuente: Elaboracion propia.
2Para CEPAL, a=0 en los Ultimos dos afios para evitar sobreestimar la pobreza.
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C. Prondsticos de pobreza para los paises faltantes

Tal como se mencion6 anteriormente, en la construccion de la base de datos en panel se eliminaron seis
paises para los cuales no habia suficientes datos temporales de PIB per capita, coeficiente de Giniy tasas
de pobreza entre 2000 y 2019. Estos son: Chile, Guatemala, Honduras, México, Nicaragua y Venezuela.
A la fecha, la Ultima encuesta de hogares disponible para Chile es de 2017, para Guatemala, Nicaragua
y Venezuela es de 2014, mientras que para Honduras y México es de 2018.

El cuadro 11 reporta los prondsticos de 8 (la tasa de crecimiento del producto real) y a (variacion
porcentual del Gini) de cada uno de los modelos utilizados. Notar que no se observa en 2019 la variacion
respecto de 2018 del Gini de muchos paises. Para los modelos (1), (2) y (3) se utilizo la Ultima informacion
disponible en CEPALSTAT del Gini de cada pais.

Cuadro 11
Prondsticos para 2019 de f y a para los paises faltantes?

B\Zﬂlg &2019
Pronéstico Pronéstico
Pais Actual  CEPAL PVAR PVARt | ASSO  Actual CEPAL PVAR FVARY  Asso
exog exog
(0) (1) (2) (3) 0) (1) (2 (3)
Chile -0,134 3,300 6,116 4,339 1,713 NA 0,000 -0,011  -0,008 0,011
Guatemala 1,875 3,000 6,582 4,474 1,711 NA 0,000 -0,013 0,028 0,068
Honduras 0,982 3,600 6,577 4,566 1,840 0,013 0,000 -0,012  -0,009 -0,004
México -1,139 2,100 6,171 4,182 1,480 NA 0,000 -0,012  -0,009 -0,003
Nicaragua  -5,054  -2,000 3,711 1,468 0,751 NA 0,000 -0,010  -0,006 0,006

Fuente: Elaboracion propia.
2NA indica que no se dispone de la variacion anual entre 2019 y 2018 del Gini.

En el cuadro 12 se reportan las tasas de pobreza pronosticadas para 2019 a partir de los distintos
modelos estimados usando la Ultima encuesta de hogares disponible y los valores de a y § proyectados.
A excepcion de Chile, las tasas de pobreza pronosticadas para 2019 para los paises faltantes estan por
encima del 40%.

Cuadro 12
Prondsticos de tasas de pobreza de 2019 para los paises faltantes?
(En porcentajes)
Tasa de pobreza Tasa de pobreza extrema
Pronéstico Pronéstico
Pais Actual CEPAL PVAR TVAR* |ASSO  Actual CEPAL  PVAR "YAR* | asso

exog exog
(9) 1) (2 (3) (0) 1) (2 ()
Chile NA 10,2 9,2 9,6 10,4 NA 1,4 1,3 1,3 1,4
Guatemala NA 48,5 48,6 49,7 50,8 NA 20,7 20,8 21,4 22,2
Honduras 52,3 53,7 52,0 53,1 54,6 20,0 17,3 16,2 16,9 18,1
México NA 40,3 38,2 39,3 40,7 NA 10,4 9,6 10,0 10,5
Nicaragua NA 46,3 44,5 45,3 45,6 NA 17,7 16,4 16,8 17,1

Fuente: Elaboracion propia.
2NA indica que no se dispone del dato observado para 2019.
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VI. Evaluacion del desempeno predictivo para el periodo
2003 a 2019

Para validar los resultados obtenidos a partir de los modelos de prondstico desarrollados sobre los datos
de pobreza de 2019, llevamos a cabo un ejercicio de validacion cruzada. Dicho ejercicio consistio en
quitar del panel de datos un afio a la vez, entre 2003 y 2019%, pronosticar las tasas de pobreza
correspondientes de cada pais y luego evaluar el desempefio de los prondsticos de los distintos modelos
para dicho periodo temporal. En otras palabras, se trabaja con el panel original de datos y, en forma
iterativa, se extrae un afo a la vez que es usado como conjunto de validacion de los modelos.

Llamaremos,

¢ Modelo o: a las proyecciones de CEPAL para el afio t usando proyecciones del PIB per capita
realizadasent — 1.

e Modelo 1: al PVAR(2) entre la tasa de crecimiento del PIB per capita y el coeficiente de Gini.

e Modelo 2: al PVAR(1) que a su vez incluye un término cuadratico del primer rezago de la tasa
de crecimiento del producto, en forma exogena.

e Modelo 3: al PVAR(2) cuyos regresores y efectos fijos son seleccionados a través de LASSO.

e Modelo 4: prondsticos agregados de pobreza a partir de un PVAR(1) usando LASSO para la
seleccion de rezagos y efectos fijos.

e Modelo 5: idem Modelo 3, pero que incluye como regresores exdgenos informacion externa tal
como la tasa de crecimiento del precio real de los productos basicos agricolas, de energia y del
tipo de cambio nominal.

10 Nose replic el ejercicio para los primeros afios del panel porque en esos afios hay una mayor proporcidn de datos perdidos en la muestra.
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Junto con estos modelos se evalud una combinacion (pooling) de prondsticos entre el modelo oy
el 3, y entre el modelo o y el 5, tomando promedios simples. El principal objetivo de realizar una
combinacion de prondsticos es evaluar si se logra una mayor reduccion del sesgo y la varianza
obteniendo un modelo hibrido que resulte dominante respecto de los modelos individuales. La
combinacion de prondsticos resulta especialmente relevante cuando los modelos de prondsticos tienen
problemas de especificacion o el proceso generador de los datos cambia en el tiempo (Hendry y
Clements, 2001), lo cual resulta relevante en este caso.

Los cuadros 13 a 16 reportan distintas medidas de desempefo de prondstico de los modelos
enunciados anteriormente para los 12 paises del panel entre 2003 y 2019 (17 observaciones temporales).
Las medidas de desempefo que se reportan son el error medio de prondstico, laraiz del error cuadratico
medio (RMSE), el error medio absoluto (MAE) y el error mediano absoluto (MdAE).

A su vez, se evaluo si las diferencias observadas en estas medidas de desempefio resultaron
estadisticamente significativas entre modelos, siempre se evaluo el prondstico de CEPAL con respecto
al mejor o segqundo mejor modelo.

En el cuadro 13, el error medio de prondstico se reporta como una forma de evaluar el sesgo que
cometen cada uno de los modelos. Las diferencias fueron evaluadas a partir de los valores absolutos, es
decir, tratando en forma simétrico a los sesgos negativos y positivos.

En términos generales, se observa que, para los prondsticos de la tasa de pobreza, las
proyecciones de CEPAL no siempre reportan un sesgo estadisticamente inferior que el resto de los
modelos. CEPAL logra menores sesgos para Bolivia, Brasil y Uruguay y dichos sesgos son negativos lo
cual implica que tiende a sobrepronosticar levemente la tasa de pobreza de esos paises. El modelo (3)
estimado por LASSO o una combinacion entre las proyecciones de CEPAL y LASSO pueden reportar
ganancias para el resto de los paises. Los resultados son mas dispares cuando se analizan los sesgos de
los prondsticos de la tasa de pobreza extrema.

En el cuadro 14, practicamente no se encuentran diferencias estadisticamente significativas entre
las proyecciones de CEPAL y del resto de los modelos de prondsticos. Una excepcion es Argentina. Para
este pais se encuentra evidencia de una mejora en el desempefio de los pronodsticos de la tasa de
pobreza cuando se utiliza LASSO para la seleccion de predictores en los modelos en los cuales también
se incluyen variables macroeconomicas exogenas tales como las tasas de crecimiento de los precios de
las materias primas y del tipo de cambio nominal.

De todas formas, podemos observar que trabajar con las proyecciones de CEPAL o alguna
combinacion de dichas proyecciones con las arrojadas por LASSO reportaria algun tipo de ganancia
predictiva en g de los 12 paises, para el caso de la tasa de pobreza, y en 6 de los 12 paises, para el caso
de la tasa de pobreza extrema.

Cuando se trabaja con una funcion de pérdida absoluta (como el error medio absoluto) en el
cuadro 15, tampoco se encuentra evidencia estadistica de diferencias significativas entre las
proyecciones de CEPAL y el mejor (o segundo mejor) modelo alternativo. La excepcidon nuevamente es
Argentina donde se encuentra una clara ganancia por incorporar variables macroecondmicas exdgenas
en la estimacion de los modelos.
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Cuadro 13
Error medio de prondstico de los distintos modelos (2003-2019)?

Error medio
Pobreza Pobreza extrema

s CEPAL PVAR P:Qg* LASSO ;gﬁ%igo LAeiigo" Pooling Pooling CEPAL PVAR P;’)gg" LASSO a;f;igo LA;(ES* Pooling Pooling

(0) (1) (2 (3) 4 (5) 0)+(3)  (0)+(5) (0) (1) @) (3) 4) (5) 0)+@3)  (0)+(5)
Argentina 0087 1,760 1467 -0833 -2763 0413 -0,373 -0,163 -0973 -0813 -0,827  -1,133  -1377 -1,033 -1,053 -1,003
Bolivia (Estado -0,372¢ 1,655 0948 -1,158 -0,775  -0,965  -0,765  -0,668 -0,788 0472 0052¢  -1,241  -0,867 -1,128 -1,015 -0,958
Plurinacional de)
Brasil -0,249° 2,070 1433 -0586 ~-1055  -0,655 -0417 -0452 0074 0605 0461  0005¢  -0,006 -0,033 0,039 0,020
Colombia 009 2530 1790 -0423 -1521  -0,383 -0,167 -0,147 -0,033° 1260 0,840  -0407  -1244 -0,327 -0,220 -0,180
Costa Rica 0606 2282 1788 0,141¢ -0914 0200 0374 0403 0065 0441 0312  -0047 -0236 -0,029 0,009 0018
Ecuador 0253 2713 1926 -0467 -1462  -0,394  -0,107 -0,071° 0049 1036 0,703  -0,224  -0,627 -0,204 -0,087 -0,077
El Salvador 0164 2704 1724 -0496 ~-1325  -0496  -0,166 -0,166 -0,506 00927 0167¢  -0480  -1072 -0,806 -0,493 -0,656
Panamé 0455 1,849 1449 0055 -1563 0,169 0255 0,312 -0,052° 0634 0481  -0192 -0989 -0,166 -0,122 -0,109
Paraguay 0,482 1,806 1,118 -0941 -1,696  -0594 -0,712 -0,538 -0,418 0518 0,276°  -0,618  -0,657 -0529 -0,518 -0,474
Pert 0182 1,865 1371 -0394 -1622  -0194 -0,106 -0,006° ~-0,029° 0765 0,800  -0,282  -1647 -0147 -0,156 -0,088
Repliblica 1,206 3,400 2724 0865 -0616 0924 1,035 1,065 0341 1482 1,188 0,224  -0196 0,188 0,282 0,265
B(r)lgngana -0,013¢ 0993 0773 -0327 -1553  -0247  -0,170  -0,130  -0,080 0060 0,020  -0,120  -0,102 -0,120  -0,100 -0,100

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor sesgo.

bp<o.10.
€p<o0.05.
dp<o.01.
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Cuadro 14

La raiz del error cuadratico medio de prondstico de los distintos modelos (2003-2019)2

Pobreza Pobreza extrema

e CEPAL PVAR PXQF; LASSO a;f;igo Lﬁig? Pooling Pooling CEPAL PVAR P;’)QF;‘L LASSO a;f;igo "Aeiigr Pooling  Pooling

0) (1) (2) (3) (4) (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) (2 (3) (4) (5) 0)+@3)  (0)+(5)
Argentina 4162 4381 3945 4,662 6863  3525° 4363 3,804 2869 2,798 2,709 3,017 3,367 2,728 2942 2,797
Bolivia (Estado 3,413 3,536 3,299 3496  7.64 3361 3425 3,355 4521 4122 4053 4,590 5,267 4,538 4548 4523
Plurinacional de)
Brasil 1337 2437 1998 1539 2177 1,362 1395 1272 0563 0823 0753 0,553 1,024 0,533 0553 0,535
Colombia 1153 2,742 2,100 1,287 2,531 1,368 1,180 1,186 0923 1,472 1,131 1,034 1,869 1,099 0946 0,971
Costa Rica 1,996 2964 2,574 1,890 1,884 2031 1915 1,977 0692 0802 0750 0,701 0,670 0,715 0692 0,698
Ecuador 1581 3311 2,711 2,095 3,023 2111 1,758 1,763 1,092 1436 1272 1,195 1572 1,221 1121 1,134
El Salvador 1,882 3464 2,678 1932 2,707 2015 1,867 1,902 1,693 2298 1560 1,889 2,089 1,776 1693 1,724
Panama 1158 2,263 1932 1,125 2272 1260 1071 1,150 1116 1,264 1,192 1,072 1,413 1,082 1,075 1,087
Paraguay 3,151 3378 2999 3,222 3,891 3230 3153 3,139 2732 2672 2622 2,805 3114 2,844 2757 2,778
Pert 7,034 7502 7,560 7,413 6,606 7105 7,214 7,060 4,120 4,093 4,289 4,366 4,914 4,133 4,240 4,125
Republica 3587 5078 4,705 3,841 5797 3773 3698 3,650 1615 2427 2153 1778 3,175 1,601 1,690 1,587
Bfﬁffyana 1,909 2317 2,288 2,053 4,274 1931 1966 1,895 0527 0517 0542 0581 1,372 0,582 0552 0,552

Fuente: Elaboracion propia.

aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan la menor raiz del error cuadratico medio.

bp<o.05.
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Cuadro 15
El error medio absoluto de prondstico de los distintos modelos (2003-2019)?

Pobreza Pobreza extrema

e CEPAL PVAR P:QF; LASSO a;/r_\esgigo L’?j(gg* Pooling Pooling CEPAL PVAR Pg’)ﬁ)? LASSO a;f%igo LAS(E;” Pooling  Pooling

(0) (1) 2 (3) )] 5) 0)+@)  (0)+(5) (0) (1) 2 (3) ()] (5) 0)+@)  (0)+(5)
Argentina 3140 3387 3107 3,113 4692  2507° 3080 2810 1,387 1,347 1320 1,427 1853 1,340 1,400 1,357
Bolivia (Estado 2,320 2775 25502 2222 5380 2,082 2249 2152 2,895 2581 2575 2,988 3824 2,928 2,941 2,911
Plurinacional de)
Brasil 1,001 2,095 1558 1224 1,879 1,067 1033 0920 0499 0692 0611 0492 0734 0,442 0,495 0,458
Colombia 0910 2530 1,843 1010 1957 1,090 0953 0920 0727 1260 0893 0793 1,666 0,887 0747 0773
Costa Rica 1,476 2529 2,129 1424 1576 1553 1403 1468 0571 0653 0618 0576 0563 0,606 0568 0,576
Ecuador 1267 2,833 2313 1801 2,293 1,754 1507 1484 0903 1,169 1,03 0997 1,181 1,031 0914 0,931
El Salvador 1657 3,050 2270 1677 2,266 1810 1627 1694 1352 1505 1060 1512 1,688 1,439 1332 1,382
Panama 093 1915 1,595 0917 1878 1110 0870 0973 0801 1021 0908 0857 1,260 0817 0,827 0,807
Paraguay 2,188 2,571 2,388 2506 3,220 2535 2347 2362 2006 2000 1994 2124 2442 2,165 2,065 2,079
Perd 3712 4159 4112 3818 4415 3582 3765 3647 1,982 1988 2200 2106 3,043 2,029 2,044 2,000
Repiblica 2,488 3682 3350 2,688 3,994 2794 2547 2618 1,106 1,600 1341 1,224 2370 1,200 1165 1,112
Sﬁﬂffyana 1,173 1,340 1,187 1300 3,327 1180 1203 1137 0267 0247 0233 0203 1,199 0,307 0,280 0,287

Fuente: Elaboracion propia.

aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio absoluto.

bp<o.05.
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Nuevamente, si se trabaja con las proyecciones de CEPAL o alguna combinacion con LASSO
habria ganancias predictivas en g de los 12 paises analizados para la tasa de pobreza, mientras que, para
la tasa de pobreza extrema, las proyecciones de CEPAL o los modelos que incorporar las variables
exogenas parecen ser mejores en la mitad de los casos. Sin embargo, no se observan ganancias
predictivas cuando se realizan combinaciones de ambas alternativas.

Por ultimo, al trabajar con una funcion de pérdida absoluta pero agregada en funcion de la
mediana como en el cuadro 16, en lugar de la media, tenemos una medida mas robusta a la presencia
de valores atipicos en las predicciones de pobreza.

Si bien no surgen diferencias estadisticamente significativas, con la excepcion nuevamente de
Argentina (cuando se trabaja con modelos que consideren variables macroecondmicas exdgenas), se
evidencia una mayor paridad en el desempefio relativo entre las proyecciones de CEPAL y las
proyecciones realizadas por LASSO (o alguna combinacion entre ambos).

Por otro lado, se presentan las medidas de desempefio (error medio, la raiz del error cuadratico
medio, el error medio absoluto y el error mediano absoluto) sobre los prondsticos de las tasas de
pobrezay pobreza extrema de tres grupos de interés: las mujeres, los desocupados, y los jovenes (entre
15y 24 anos).

Se utilizan el modelo de CEPAL (modelo 0) y los 4 modelos descriptos anteriormente junto con
las dos combinaciones (pooling) propuestas. No se incorpora el modelo 5 por no disponer de datos de
ingreso per capita y Gini a nivel de subgrupos de interés.
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Cuadro 16
El error mediano absoluto del pronodstico de los distintos modelos (2003-2019)?

Pobreza Pobreza extrema

- CEPAL PVAR P:QF; LASSO a;f;igo "fjg” Pooling Pooling CEPAL PVAR P;’QF; LASSO a;f;;go "Aeiié” Pooling  Pooling

0) (1) (2) (3) (4) (%) (0)+(3) (0)*+(5) (0) (1) (2 (3) (4) (5) 0)+(3)  (0)+(5)
Argentina 2,300 2,600 2,500 2,500 3,411 1,700 2,350 2,050 0,600 0,700 0,700 0,600 0,737 0,600 0,550 0,600
Bolivia (Estado 2,000 2,800 2,000 1,500 2,904 1,600 1,600 1,750 1,600 1571 1,671 1,600 1,892 1,500 1,450 1,550
Plurinacional de)
Brasil 0,800 1,900 1,100 0,989 1,860 1,000 0700 0525 0500 0700 0,638 0,500 0,440 0450 0,488 0,450
Colombia 0,700 2,800 2,000 0,700 1,595 1,000 0700 0,750 0,600 1,000 0,800 0,400 1,550 0,800 0,450 0,600
Costa Rica 1,000 2100 1,700 0,900 1,466 1,000 0950 1,000 0,600 0600 0,500 0,600 0,573 0,500 0,600 0,550
Ecuador 1,100 2,900 2,400 1,800 1,649 2100 1,361 1,350 0,900 1,000 0,740 1,000 0,695 0,900 0,850 0,900
El Salvador 1,600 2,88 1,886 1,700 1,740 1,786 1550 1,450 1,300 0,800 0,600 1,200 1,254 1,100 1,043 1,000
Panama 0,600 1,500 1,500 0,600 1,316 1,000 0810 0860 0487 0800 0,700 0,600 1,334 0,600 0,550 0,500
Paraguay 1,100 2,100 2,300 1,700 2,482 2100 1,500 1,650 1,400 1,400 1400 1,500 1,799 1,800 1,500 1,650
Perti 1,200 1,800 1,700 0,900 2,297 0700 1,100 0,850 0,600 0,700 0,600 0,500 1,741 0,500 0,500 0,550
Repuiblica 1,900 2,400 1,900 1,900 2,629 1,600 2050 1,900 0,600 0,700 0,900 0,700 2,182 0,800 0,650 0,700
B?@Téia”a 0,600 0,700 0,600 0,700 2,852 0600 0700 0,650 0,00 0,100 0,000 0,100 1,116 0,100 0,100 0,100

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error mediano absoluto.
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A. Pronosticos de pobreza en mujeres

A partir de los datos de pobreza en mujeres para los paises de la regidn provistos por CEPAL, se evalud
el desempefio de los pronosticos de cada uno de los modelos (reportados en los cuadros 17 a 20) entre
2003 Y 2019.

En algunos paises el modelo de CEPAL tiende a sobrepronosticar las tasas de pobreza en las mujeres
y enotros a subpronosticar. De todas formas, no es el modelo con menor sesgo, otras estrategias alternativas
como el PVAR y LASSO, en algunos casos, reportan un menor sesgo (cuadro 17).

Cuando trabajamos con una funcion de pérdida cuadratica, el modelo con mejor desempefio es
muy especifico a cada pais. El modelo de CEPAL parece dominar en los pronoésticos de pobreza en
mujeres para Colombia, Panama y Republica Dominicana, aunque no tienen diferencias
estadisticamente significativas con el sequndo mejor modelo (cuadro 18).

Cuando trabajamos con una funcién de pérdida absoluta, como el error medio absoluto, el PVAR
(incluyendo o no el ingreso cuadratico en forma exdgena) parece ser el modelo con mejor desempefio
para la region, sequido por una seleccion a través de LASSO (cuadro 19).

Por Ultimo, cuando evaluamos en funcion de una medida mas robusta a la presencia de valores
extremos, como el error mediano absoluto (MdAE), no aparecen diferencias estadisticamente
significativas entre los distintos modelos (cuadro 20).

En resumen, no hay un modelo que claramente pronostique mejor la tasa de pobreza en las
mujeres en los distintos paises, ni tampoco existe una combinacion de prondsticos que resulte
superadora. Las ganancias (marginales) son muy especificas a cada pais.

B. Prondsticos de pobreza en desocupados

A partir de los datos de pobreza en desocupados para los paises de la region provistos por CEPAL, se
evalué el desempefio de los prondsticos de cada uno de los modelos (reportados en los cuadros 21 a 24)
entre 2003y 2019.

Al analizar los sesgos que cometen los distintos modelos de prondsticos de las tasas de pobreza
de los desocupados, se observa que todos tienden a sobrepronosticar dichas tasas. El modelo que
sistematicamente comete un menor sesgo es el PVAR (sin variables exdgenas nirestricciones). De todas
formas, el sesgo es importante, entre 8.6 y 20.1 puntos porcentuales (cuadro 21).

En funcidn de la raiz del error cuadratico medio (RMSE), se observa que el modelo con mejor
desempeiio para pronosticar las tasas de pobreza de los desocupados en la region es el PVAR (sin
variables exdgenas ni restricciones), aunque las diferencias no son estadisticamente significativas
respecto del sequndo mejor modelo que suele ser el PVAR que incluye variables exdgenas, pero
claramente representa una mejor estrategia que usar el modelo base de CEPAL (cuadro 22).

Al cambiar de funcion de pérdida y evaluar en funcion del error medio absoluto (MAE), los
resultados del cuadro 23 anterior se mantienen: el modelo VAR en panel sigue siendo la mejor estrategia
de pronosticos de las tasas de pobreza en desocupados de la region.

Resultados similares se observan cuando se evalUan los prondsticos en funcion del error mediano
absoluto (MdAE) aunque con algunas excepciones (cuadro 24). El modelo de CEPAL muestra ganancias
solo para pronosticar la tasa de pobreza extrema de los desocupados en Bolivia, y el modelo VAR en
panel que incluye al ingreso cuadratico en forma exégena muestra un desemperio muy similar al PVAR.
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Cuadro 17
El error medio de prondstico de pobreza en mujeres?

Error medio
Pobreza Pobreza extrema
Pais CEPAL PVAR FVAR* i asso  MWASSO* poging  Pooling  CEPAL  PVAR  PYAR* agso MASSOY  poging Pooling
exog exog. exog exog.

(0) (1) (2 (3) 5) 0)+@3) (0)+(5) (0) (1) 2 (3) (5) 0)+@3) (0)+(5)
Argentina 2,887 -1,420 -1,713  -3,847 3540 3,367  -3213 2,553 2,333 2,347 2,727 _ -2,653 2,640  -2,603
Bolivia (Estado 3,362 5185 4,492 2,554 2,900 2,958 3131 3,554 4554 4177 3,115 3,208 3,335 3,381
Plurinacional de)
Brasil 1,733 0,793 0,127  -1,900 2,013  -1,817  -1,873  -0500 0,080  -0,067  -0,527  -0,560 0,513  -0,530
Colombia 1,050 1,386 0686  -1,464 1543 -1257 1296  -1,164 0,164  -0,250  -1,486  -1,464 1,325 -1,314
Costa Rica 1,365 0282 -0229  -1,876 1,800  -1,621  -1582  -0953 -0418  -0,612  -1,112  -1,059 1,032 -1,006
Ecuador 1,000 3379 2,657 0,357 0,350 0,679 0675 0407 1,386 1114 0,186 0,186 0,296 0,296
El Salvador 1,046 3915 3,000 0,469 0,385 0,758 0715 1,623 2,715 2,408 1,354 1,292 1,488 1,458
Panama 0,746 0,808 0323  -1,077 0985 0912  -0,865 0,185 0538 0377  -0,315  -0,277 0,250  -0,231
Paraguay 0,982 1506 0,794  -1,412 0,965  -1,197  -0974 0053 1,118 0,876  -0,059 0,029 -0,003 0,041
Perl 4,718 6,324 5,876 4,159 4,353 4,438 4535 2,847 3,482 3,306 2,629 2,759 2,738 2,803
RepUblica 1,253 0982 0288  -1,588 1565  -1,421  -1,409  -1,059 0,147  -0,194  -1,224  -1,212 1,141 -1,135
Dominicana
Uruguay 1,420 -0,360 -0593  -1,733 1,640  -1577  -1530  -0,540 -0,367  -0433  -0,593  -0,580 -0,567  -0,560

€0T ,N SO115]Pe1SsT SOIPNIST ALDS - TVdID

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio.
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Cuadro 18
Raiz del error cuadratico medio del prondstico de pobreza en mujeres?

Pobreza Pobreza extrema

CEPAL PVAR "VART 1 asso WASSO* pijing  Pooling  CEPAL  PVAR  TYARYasso MASSO* T poging  Pooling

Pais exog exog exog exog
© o @ o 6 0@ o O o @ O 6 0 0O

Argentina 5302 4384 4,304 5966 5245 5,603 5236 3917 3756 3,695 4,075 3,851 3,994 3,882
Bolivia (Estado 5377 6,345 5,900 4828 4,941 5,001 5143 5267 6,185 5737 4,935 4,990 5,096 5,124
Plurinacional de)
Brasil 2,106 1,765 1,571 2,285 2316 2,181 2,195 0846 0,722 0,748 0,840 0,863 0,840 0,850
Colombia 1722 2,123 1,732 2032 2,259 1,867 1,959 1,386 0936 0,965 1,753 1,769 1,562 1,557
Costa Rica 2,556 2,029 2,033 2,956 2,951 2,742 2,736 1,440 1,068 1,203 1,593 1,557 1,514 1,495
Ecuador 1749 3,906 3,272 1,807 1,959 1,679 1737 1,306 1,729 1,562 1,263 1,320 1,266 1,293
El Salvador 1,918 4300 3457 1733 1,672 1,795 1,747 2284 3191 20915 2,088 2,023 2,182 2,148
Panama 1,622 1,906 1,728 1,887 1,047 1,721 1751 1625 1811 1,767 1,597 1,641 1,604 1,624
Paraguay 3626 3437 3,321 3,838 3,565 3,704 3,537 2,374 2,623 2453 2,454 2,379 2,404 2,363
Perti 8,825 10,020 9,848 8,005 8764 8,854 8786 5238 5655 5576 5,236 5,210 5,234 5,223
RepUblica 3,600 4,026 3,953 4018 3811 3,798 3,679 2415 2298 2185 2,537 2,289 2,470 2,338
Dominicana
Uruguay 2773 2,478 2,576 3,002 2,836 2,880 2790 098 0,738 0,835 1,074 1,064 1,029 1,023

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan la menor raiz del error cuadrético medio.
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Cuadro 19
Error medio absoluto del prondstico de pobreza en mujeres?

Pobreza Pobreza extrema

CEPAL PVAR PYARY 1 ags0  WASSO*  poging  Pooling  CEPAL  PvAR  PYARY asso WASSO* poging  Pooling

Pais exog exog exog exog
(0) (1) (2 (3) (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) 2 3 (5) (0)+(3) (0)+(5)

Argentina 4127 30313 3,247 4,660 4,247 4,260 4,040 2,567 2,373 2,387 2,767 2,653 2,667 2,603
Bolivia (Estado 4,854 5,923 5,446 4,169 4,269 4,512 4531 4400 5185 4,823 3,992 4,054 4,181 4,227
Plurinacional de)
Brasil 1,907 1,407 1,153 2,060 2,053 1,983 1,973 0,660 0,547 0,573 0,673 0,667 0,667 0,663
Colombia 1,507 1,643 1,357 1,707 1,757 1,607 1,632 1,279 0,779 0,836 1,586 1,579 1,432 1,429
Costa Rica 1718 1,529 1,488 2,100 2,141 1,856 1,888 1,082 0,782 0,906 1,206 1,188 1,144 1,135
Ecuador 1471 3,407 2,829 1,443 1,593 1,386 1,454 1,007 1,486 1,286 0,971 1,043 0,989 1,025
El Salvador 1,615 3,946 3,154 1,438 1,400 1,519 1,485 1715 2,715 2,454 1,477 1,400 1,596 1,558
Panama 1454 1,608 1,477 1,615 1,585 1,527 1,512 1231 1,323 1,285 1,208 1,231 1,212 1,231
Paraguay 2,841 2,906 2,841 3,024 2,882 2,874 2,791 1,818 1,647 1,571 1,859 1,806 1,809 1,782
Perti 6,094 7,406 7,076 5,876 5,906 5,926 5,941 3,329 3,729 3,612 3,253 3,253 3,291 3,279
RepUblica 3,018 2,829 2,982 3,471 3,318 3,238 3,144 2,024 1,888 1,829 2,129 1,018 2,071 1,959
Dominicana
Uruguay 2,300 1,787 1,913 2,560 2,360 2,430 2,330 0,553 0,393 0,447 0,593 0,593 0,573 0,573

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio absoluto.
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Cuadro 20
Error mediano absoluto del prondstico de pobreza en mujeres?

Pobreza Pobreza extrema

CEPAL PVAR FYAR* asso WSSOt poging  Pooling  CEPAL  PVAR  PYARY asso WASSOY T poging  Pooling

Pais exog exog exog exog
© o o € ® 0 o O @ ® 6 O 0+

Argentina 3,800 2,300 2,500 4,700 4,300 4,250 4,050 1,400 1,200 1,200 1,700 1,600 1,550 1,450
Bolivia (Estado 5000 6,200 6,100 3,900 4,100 4,600 4,650 4,600 5,200 5,000 4,400 4,500 4,550 4,600
Plurinacional de)
Brasil 2,000 1,100 0,800 2,100 2,200 2,000 2,000 0,500 0,400 0,400 0,500 0,600 0,500 0,450
Colombia 1,200 1,400 0,950 1,250 1,350 1,100 1,100 1,400 0,650 0,800 1,500 1,500 1,450 1,550
Costa Rica 0,900 1,600 1,300 1,300 1,100 1,100 1,000 0,800 0,500 0,600 0,900 0,900 0,850 0,850
Ecuador 1,300 3,300 2,650 1,350 1,150 1,075 1,200 0,800 1,450 1,250 0,800 0,950 0,300 0,850
El Salvador 1,400 4,400 3,300 1,300 1,500 1,050 1,250 1,400 2,800 2,300 1,200 1,100 1,300 1,250
Panama 1,100 1,200 1,100 1,300 1,300 1,250 1,150 0,800 1,000 0,800 0,500 0,500 0,700 0,600
Paraguay 2,100 2,900 2,500 2,400 2,500 2,400 2,100 1,300 1,200 1,000 1,400 1,200 1,350 1,200
Per 4,300 5,300 5,200 3,800 3,700 4,150 4,050 1,900 2,300 2,500 1,800 1,900 1,850 1,900
Republica 2,800 2,000 2,200 3,700 3,100 3,200 2,850 1,500 1,500 1,600 1,600 1,300 1,400 1,300
Dominicana
Uruguay 1,900 0,900 1,200 2,000 2,000 1,950 1,850 0,200 0,100 0,100 0,200 0,200 0,200 0,200

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error mediano absoluto.
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El error medio de prondstico de pobreza en desocupados?

Cuadro 21

Error medio
Pobreza Pobreza extrema

Pais CEPAL  PVAR P:QF; LASSO "fj(gg' Pooling  Pooling CEPAL  PVAR P;’QF; LASSO "Ae?(g;” Pooling  Pooling

© o @ ) 6 0®  0E O @ @ @ ® 0@ O
Argentina 16,360 -14427  -14,880  -17,213 17,107 -16,787  -16,733  -12,493  -12,207  -12,053  -13,167 12,840  -12,830  -12,667
Bolivia (Estado  -16,177 -14,031 -14,623 -16954  -16385 -16565  -16281 -14,154  -14,138  -14,477  -15,662 15192 -14908  -14,673
Plurinacional de)
Brasil 21,053 -18153 -18960 -21,320  -21,653 -21,187  -21,353  -16,027 -14713  -15033  -16,127 16,493  -16077  -16,260
Colombia 12114 9,836  -10507 -12564  -12,621 -12,339  -12,368  -12,350 -10,671  -11,193  -12,771 12,736 -12561  -12,543
Costa Rica 22124 20,094  -20,688  -22,600  -22,576 -22,362  -22,350  -18,824  -17,241  -18,047  -19,359 19,212 -19,091  -19,018
Ecuador 14257 -12,036  -12,629  -14,707 14,814 -14482  -14536  -10,300  -8,950  -9443  -10,643 10,807  -10471  -10,554
El Salvador 13185 -10,662  -11,346  -13,815 13,669 -13500  -13,427  -13,023  -11,146  -11746  -13,492 13600  -13258  -13,312
Panama 17,615 -15254  -16,400  -18,208 18,108  -17,912  -17,862  -12,408  -11638 -11,962 -12,600  -12,423  -12,504  -12,415
Paraguay 13,947 -10,806  -11,994  -14,576 14,476 -14262  -14212  -9,018  -7,712 8212  -9,418 -9,094 -9,218 -9,056
Perti 10312 -8576  -9,088 -10,700  -10,606 -10506  -10,459  -7,529  -6,682  -7,053  -7,806 7,794 -7,668 -7,662
Repuiblica 16,812 -15247  -15665  -17,112 17,012 -16962  -16912  -16,182  -14,147  -14,335  -16,341 16,429  -16262  -16,306
Bzrgll:];ana 12,000 -10,053  -10,540  -12,700  -12,327 -12,350  -12,163  -4,433  -3,893  -3,987  -4,673 -4,640 -4,553 -4,537

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio.
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Raiz del error cuadratico medio del pronéstico de pobreza en desocupados?

Cuadro 22

RMSE
Pobreza Pobreza extrema
Pais CEPAL PVAR PYAR* 1 asso WSSOt poging Pooling  CEPAL  PVAR  TYAR*asso WASSOY poging  Pooling
exog exog exog exog
(0) (1) (2 (3) (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) (2 (3) (5) 0)+@3) (0)+(5)
Argentina 17,215 15280 15,760 18,002 17,936 17,599 17,558 13,230 12,878 12,685 13,797 13,387 13505 13,296
Bolivia (Estado 18,187 16,318 16,755 18,858 18,177 18,515 18170 17,036 16,911 17,209 18,283 17,634 17,571 17,245
Plurinacional de)
Brasil 21,439 18563 19,405 21,730 21,954 21,582 21,690 16,530 15274 15602 16,648 16,936 16,588 16,722
Colombia 12,192 9,947 10,608 12,639 12,696 12,414 12,438 12,499 10,790 11,326 12,928 12,872 12,711 12,681
Costa Rica 22,720 20,792 21,405 23171 23130 22,943 22,922 19,251 17,707 18545 19,852 19,674 19,549 19,460
Ecuador 15,793 13,793 14,281 16,230 16,329 16,000 16,053 11,820 10,425 10,979 12,089 12,280 11,951 12,045
El Salvador 13,804 11,671 12,276 14302 14256 14,043 14,028 14531 13,141 13,630 14,880 14,954 14,703 14,739
Panama 18,588 16,362 17,406 19,057 18,890 18,816 18,731 13764 13,020 13,336 13,957 13,779 13,850 13,769
Paraguay 17,001 14,625 15296 17,215 17,168 17,092 17,060 11,519 10,084 10,456 11,620 11,195 11,556 11,333
Perti 13597 12,732 13,115 14,049 13949 13,817 13,765 8,657 7,846 8,209 8,942 8,884 8,797 8,767
RepUblica 17,454 15943 16,384 17,761 17,636 17,601 17,538 17,412 15620 15790 17,549 17,549 17,478 17,475
Dominicana
Uruguay 13,041 11,111 11,589 13,731 13405 13,379 13,210 7,085 6,518 6,604 7,337 7,324 7,209 7,203

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan la menor raiz del error cuadratico medio.
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Cuadro 23

Error medio absoluto del prondstico de pobreza en desocupados?®

Pobreza Pobreza extrema
CEPAL PVAR FPYART ass0  WASSO*  pogiing  Pooling  CEPAL  PVAR  TYARY iasso WSSO pogiing Pooling
i exog exog exog exog
Pais
(0) (1) (2 (3) (5) (0)+(3) (0)+(5) (0) (1) (2 (3) (5) (0)+(3) (0)+(5)

Argentina 16,360 14,427 14,880 17,213 17,107 16,787 16,733 12,493 12,207 12,053 13,167 12,840 12,830 12,667
Bolivia (Estado 17,238 15,138 15,731 17,908 17,338 17,573 17,288 14,600 14,738 15,077 16,108 15,638 15,354 15,119
Plurinacional de)
Brasil 21,053 18,153 18,960 21,320 21,653 21,187 21,353 16,027 14,713 15,033 16,127 16,493 16,077 16,260
Colombia 12,114 9,836 10,507 12,564 12,621 12,339 12,368 12,350 10,671 11,193 12,771 12,736 12,561 12,543
Costa Rica 22,124 20,094 20,688 22,600 22,576 22,362 22,350 18,824 17,241 18,047 19,359 19,212 19,091 19,018
Ecuador 14,271 12,250 12,829 14,793 14,900 14,532 14,586 10,357 9,021 9,500 10,657 10,821 10,507 10,589
El Salvador 13,185 10,662 11,346 13,815 13,669 13,500 13,427 13,023 11,146 11,746 13,492 13,600 13,258 13,312
Panaméa 17,615 15,254 16,400 18,208 18,108 17,912 17,862 12,408 11,638 11,962 12,600 12,423 12,504 12,415
Paraguay 15,065 12,441 13,535 15,447 15,347 15,256 15,206 9,547 8,135 8,635 9,747 9,424 9,547 9,385
Pert 12,324 11,141 11,594 12,771 12,676 12,547 12,500 7,941 7,235 7,594 8,218 8,206 8,079 8,074
Republica 16,812 15,247 15,665 17,112 17,012 16,962 16,912 16,182 14,147 14,335 16,341 16,429 16,262 16,306
Dominicana
Uruguay 12,000 10,053 10,540 12,700 12,327 12,350 12,163 4,460 3,947 4,053 4,700 4,667 4,580 4,563

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio absoluto.
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Cuadro 24

Error mediano absoluto del prondstico de pobreza en desocupados?

Pobreza Pobreza extrema
PVAR+ LASSO+ . . PVAR+ LASSO+ . )

oais CEPAL PVAR exo LASSO exog Pooling Pooling CEPAL PVAR exog LASSO exog Pooling Pooling

(0) (1) 2 3 (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) 2 3 (5) 0)+(3) 0)+(5)
Argentina 17,000 15,200 15,200 17,000 17,700 17,000 17,000 10,800 10,500 10,500 11,000 11,000 10,800 10,900
Bolivia (Estado 16,000 15,400 16,000 17,700 17,100 16,850 16,600 13,300 13,900 13,900 14,800 14,800 13,300 13,300
Plurinacional de)
Brasil 22,500 19,500 20,100 23,200 23,400 22,900 22,750 15,300 14,600 14,600 15,300 15,100 15,300 15,200
Colombia 12,050 9,350 10,400 12,400 12,650 12,225 12,425 11,900 10,200 10,850 12,200 13,000 12,050 12,375
Costa Rica 21,300 19,700 19,700 22,800 21,900 21,900 21,450 18,700 17,800 18,500 19,000 19,000 18,850 18,850
Ecuador 14,700 11,950 12,900 15,050 15,400 14,925 15,375 9,300 8,800 9,050 10,700 10,700 10,000 10,000
El Salvador 13,600 11,800 12,600 13,900 13,700 13,750 13,700 11,300 9,400 9,800 11,800 12,000 11,550 11,550
Panama 17,900 14,800 15,200 17,500 17,300 17,700 17,600 10,400 10,300 10,300 10,400 10,400 10,400 10,400
Paraguay 14,200 11,600 12,600 14,200 16,000 14,200 15,650 8,500 6,500 8,000 8,600 8,600 8,550 8,550
Pert 11,500 9,400 9,800 11,500 12,000 11,500 11,500 7,600 6,900 7,600 8,100 8,100 8,100 8,100
Republica 15,400 14,000 14,000 16,800 16,800 15,400 15,400 16,500 14,800 14,800 16,500 16,500 16,500 16,500
Dominicana
Uruguay 11,600 10,300 9,800 12,500 11,400 12,050 11,500 1,800 1,300 1,500 1,800 1,800 1,800 1,800

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error mediano absoluto.
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CEPAL - Serie Estudios Estadisticos N° 103 Predicciones agregadas de pobreza con informacion...

C. Prondsticos de pobreza en jovenes

A partir de los datos de pobreza en jévenes entre 15 y 24 afos para los paises de la region provistos por
CEPAL, se evalud el desempefio de los prondsticos de cada uno de los modelos (reportados en los
cuadros 25 a 28) entre 2003 y 2019.

Al evaluar el sesgo que cometen los distintos modelos de prondstico observamos un resultado
similar al caso de las tasas de pobreza en los desocupados, es decir, los distintos modelos tienden a
sobrepronosticar dichas tasas, aunque la magnitud del sesgo es menor. El VAR en panel es el modelo
que comete menores sesgos en la region, a excepcion del modelo de CEPAL para pronosticar la tasa de
pobreza de los jovenes en Bolivia (cuadro 25).

Segun la raiz del error cuadratico medio (RMSE) (cuadro 26), el modelo PVAR nuevamente parece ser
el ganador para pronosticar la tasa de pobreza de los jovenes en la region. Cuando se evalua el desempefio
de los distintos modelos para pronosticas la tasa de pobreza extrema, LASSO aparece como una posible
alternativa en Bolivia y Ecuador.

El error medio absoluto (MAE) reporta resultados similares al RMSE (cuadro 27). El PVAR
parece ser el mejor modelo en términos de pronodsticos de la tasa de pobreza para los jovenes de la
region, a excepcion de LASSO para Bolivia.

Segun el error mediano absoluto (MdAE), el modelo base de CEPAL tiene un mejor desempefio
de pronostico que el resto de las alternativas Unicamente para las tasas de pobreza de jovenes en
Ecuador, no asi para las tasas de pobreza extrema (cuadro 28). El PVAR nuevamente parece ser una
estrategia mejor en términos de prondstico tanto de la tasa de pobreza como pobreza extrema de los
jovenes en la region.

En general, se observan para todos los modelos sesgos muy importantes en las proyecciones de
las tasas de pobreza en los jovenes. Sin embargo, el VAR en panel (en algunos casos, incluyendo
variables exdgenas) parece ser el modelo con mejor desemperio a la hora de proyectar la pobreza en
este grupo, al igual que cuando se proyectaba la pobreza en los desocupados.
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Cuadro 25
El error medio de prondstico de pobreza en jovenes?

Error medio
Pobreza Pobreza extrema

CEPAL  PVAR "YAR* asso WSSO poging  Pooling  CEPAL  PVAR  PYARY i agso MASSOY poging Pooling

Pais exog exog exog exog
0) (1) (2 3 (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) @] 3 (5) 0)+(3) 0)+(5)

Argentina -5,573  -3,493 -3,960 -6,633 -6,227 -6,103 -5,900 -4,580 -4,413 -4,487 -4,827 -4,713 -4,703 -4,647
Bolivia (Estado -0,769 1,585 0,762 -1,769 -1,585 -1,269 -1,177 1,405 2,223 1,954 1,023 1,062 1,214 1,233
Plurinacional de)
Brasil -11,007 -7,733 -8,587 -11,260 -11,313 -11,133 -11,160 -4,253 -3,387 -3,587 -4,327 -4,393 -4,290 -4,323
Colombia -4,143  -1,214 -2,064 -4,671 -4,736 -4,407 -4,439 -3,186 -1,807 -2,207 -3,571 -3,479 -3,379 -3,332
Costa Rica -7,453 -5,388 -6,006 -7,929 -7,712 -7,691 -7,582 -2,747 -2,324 -2,506 -2,894 -2,935 -2,821 -2,841
Ecuador -2,543 0,221 -0,671 -3,300 -3,164 -2,921 -2,854 0,171 0,993 0,664 -0,314 -0,436 -0,071 -0,132
El Salvador -7,638 -4,838 -5,777 -8,346 -8,508 7,992 -8,073 -2,985 -1,585 -2,138 -3,369 -3,338 -3,177 -3,162
Panama -3,900 -1,685 -2,523 -4,115 -4,046 -4,008 -3,973 -2,646 -1,900 -2,115 -2,923 -2,769 -2,785 -2,708
Paraguay -2,524 -0,171 -0,218 -2,876 -2,847 -2,700 -2,685 -0,524 0,341 0,176 -0,729 -0,606 -0,626 -0,565
Pera -3,647 -1,706 -2,359 -4,165 -4,006 -3,906 -3,826 -2,271 -1,453 -1,841 -2,600 -2,453 -2,435 -2,362
Republica -3,118 -0,535 -1,329 -3,518 -3,488 -3,318 -3,303 -1,947 -0,841 -1,171 -2,012 -2,118 -1,979 -2,032
Dominicana
Uruguay -6,820 -5,407 -5,640 -7,207 -7,053 -7,013 -6,937 -2,140 -1,853 -1,893 -2,200 -2,207 -2,170 -2,173

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio.
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Cuadro 26

Raiz del error cuadratico medio del prondstico de pobreza en jovenes?®

RMSE
Pobreza Pobreza extrema
Pais CEPAL PVAR FPYART i ass0  MASSO*  poging  Pooling  CEPAL  PVAR  PYARY asso MASSOY T bogiing Pooling
exog exog exog exog
© o @ ® o e O @ © @ 6 0@ O+
Argentina 7186 5528 5,556 8,096 7,453 7,619 7,265 5112 4,968 5,040 5333 5,208 5,219 5,158
Bolivia (Estado 5403 5,236 5,002 5,240 5,095 5,277 5,204 4,853 5,061 4,948 4,883 4,731 4,860 4,786
Plurinacional de)
Brasil 11,551 8,307 9,217 11,889 11,804 11,715 11,671 4,389 3539 3,756 4,462 4,532 4,424 4,458
Colombia 4,534 1,849 2,501 5,036 5,114 4,780 4,807 3616 2,280 2,611 3,977 3,849 3,790 3,720
Costa Rica 8,444 6,694 7,291 8,952 8,729 8,686 8,575 3,029 2,711 2,852 3,196 3,234 3,110 3,129
Ecuador 4,367 3,265 3,640 5,093 4,980 4,706 4,639 1,935 1,798 1,721 1,473 1,708 1,583 1,679
El Salvador 7937 5519 6,352 8,632 8,793 8,282 8,359 3581 2,507 2,943 3,956 3,863 3,765 3,718
Panama 5261 3,654 4,077 5,586 5,315 5,410 5,270 4,450 3,979 4,127 4,501 4,488 4,513 4,466
Paraguay 4881 3,768 4,796 4,886 5,232 4,858 5,026 3302 3,120 3,088 3,385 3,458 3,333 3,363
Per 8,407 7,666 8,166 8,858 8,486 8,624 8,438 5370 4,932 5,211 5,755 5,362 5,559 5,363
Reptiblica 5880 5754 6,110 6,394 6,484 6,112 6,145 3325 2,979 3,010 3,442 3,627 3,362 3,446
Dominicana
Uruguay 8,654 7,344 7,558 9,080 8,999 8,863 8,819 3794 3,416 3,508 3,852 3,902 3,822 3,847

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan la menor raiz del error cuadratico medio.
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Cuadro 27
Error medio absoluto del prondstico de pobreza en jovenes?

Pobreza Pobreza extrema

CEPAL PVAR FPYAR* 1 asso  MYASSO*  pogiing  Pooling  CEPAL  PVAR  PYARY 1 asso MASSO*  poging  Pooling

Pais exog exog exog exog
(0) (1) (2 3 (5) 0)+(3) (0)+(5) (0) (1) 2 (3) (5) 0)+@3) (0)+(5)

Argentina 5573 4107 4160 6633 6,227 6,103 5900 4580 4413 4487 4827 4713 4703 4647
Bolivia (Estado 3908 4,046 3900 3554 3262 3,731 3585 3282 3700 3492 3238 3,123 3,253 3,195
Plurinacional de)
Brasil 11,007 7,733 8587 11,260 11,313 11,133 11,160 4,253 3,387 3,587 4,327 4,393 4200 4323
Colombia 4143 1,420 2,093 4671 4736 4407 4439 3200 1879 2264 3571 3,479 3,379 3,339
Costa Rica 7,888 5953 65500 8200 8006 8,044 7,947 2747 2359 2506 2,894 2,935 2,821 2,841
Ecuador 3200 2721 2,743 3929 3836 3,536 3489 1,600 1,436 1450 1257 1,379 1,400 1,461
El Salvador 7,638 4838 5777 8346 8508 7,092 8073 3015 2002 2431 3369 3,338 3,177 3,162
Panama 4060 2,838 3,077 4438 4369 4254 4219 3262 2746 2777 3,462 3,338 3,362 3,300
Paraguay 3700 3,265 3,853 3,747 4,106 3604 3874 2418 2212 2188 2424 2,504 2,415 2,506
Pert 5365 4835 5159 5812 5512 5,588 5438 3,294 2900 3182 3482 3,359 3,371 3,326
Republica 4650 4971 5235 4976 4912 4806 4744 2759 2441 2441 2,882 2,053 2,821 2,856
Dominicana
Uruguay 6,820 5407 5640 7,207 7,053 7,013 6,937 2193 1,907 1947 2213 2,220 2,203 2,207

Fuente: Elaboracion propia.
2Se resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error medio absoluto.
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Cuadro 28
Error mediano absoluto del pronéstico de pobreza en jovenes?®

Pobreza Pobreza extrema

CEPAL PVAR VARt asso  MASSO* poging  Pooling  CEPAL PVAR PYAR* 1 asso WASSO* bigiing Pooling

Pais exog exog exog exog
(0) (1) 2 3) (5) (0)+(3) (0)+(5) (0) (1) (2 (3 (5) (0)+(3) (0)+(5)

Argentina 4,400 2,800 2,400 5,300 5,300 4,600 3,850 4,400 4,300 4,300 4,400 4,400 4,400 4,400
Bolivia (Estado 3,000 2,400 2,300 2,800 2,600 3,050 3,000 2,570 2,700 2,600 2,500 2,500 2,535 2,535
Plurinacional de)
Brasil 12,200 7,800 8,500 12,100 12,000 12,350 12,150 3,900 3,200 3,400 4,100 4,000 3,950 3,850
Colombia 3,650 1,300 2,000 4,500 5,300 4,000 4,400 2,900 1,900 2,150 3,200 3,350 3,050 2,975
Costa Rica 8,200 6,100 6,200 8,200 8,200 8,200 8,200 2,800 2,600 2,600 2,800 3,000 2,800 2,850
Ecuador 1,900 2,400 2,150 2,550 3,200 1,950 2,250 1,500 1,150 1,300 1,300 1,200 1,675 1,675
El Salvador 7,400 3,900 5,100 8,000 8,100 7,700 7,750 2,900 1,600 2,400 3,000 3,000 2,900 2,900
Panama 2,100 2,000 1,600 2,200 2,700 2,150 2,900 1,800 1,600 1,000 1,900 1,800 1,800 1,800
Paraguay 2,700 3,400 3,500 2,700 3,800 2,700 2,850 1,500 1,400 1,300 1,400 1,500 1,400 1,500
Peru 2,600 2,200 2,100 3,000 3,000 2,800 2,450 2,200 1,700 1,300 2,400 2,200 2,300 2,200
Republica 3,300 4,100 6,100 4,900 2,500 3,950 2,550 2,100 2,200 2,000 2,300 3,000 2,150 2,650
Dominicana
Uruguay 4,600 3,100 3,600 4,900 5,200 4,750 4,900 0,500 0,300 0,300 0,500 0,500 0,500 0,500

Fuente: Elaboracion propia.
aSe resaltan los valores de aquellos modelos que reportan el menor error mediano absoluto.
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VIl.Recomendaciones para la practica

Este trabajo explota al maximo los esfuerzos para mejorar todas las etapas involucradas en el ejercicio
predictivo, pero respetando los insumos de informacion usados en la estrategia habitualmente
implementada por CEPAL. Es decir, se focaliza en las potenciales mejoras metodoldgicas aplicables al
mismo conjunto de informacion. Naturalmente, la posibilidad de aumentar el conjunto de informacion
o buscar fuentes adicionales podria redundar en mejoras en la capacidad predictiva.

En el marco de la metodologia “*micro-macro” adoptada por CEPAL, un insumo clave es disponer
de buenos prondsticos del PIB y de los cambios en el coeficiente de Gini. Aqui aparecen varios resultados
relevantes. Las distintas variantes de los modelos implementados explotan: a) la variabilidad temporal
de las variables involucradas, b) la “complejidad” de los modelos. En relacion con el primer punto, varios
de los modelos implementados explotan el hecho de que tanto el PIB como el coeficiente de Gini
parecentener algun vinculo intertemporal con sus valores pasados. Como la informacion dentro de cada
pais es limitada (solo unos pocos afos), una estrategia intermedia entre estimar modelos por paises y
un solo modelo temporal para todos los paises es implementar un Panel VAR, en el que la incorporacion
de efectos fijos permite acomodar heterogeneidades a nivel de pais y la incorporacion de unos pocos
rezagos permite explotar la naturaleza autorregresiva de las variables. Aun cuando parsimoniosa, la
estructura VAR sumada a la de efectos fijos rapidamente agota los grados de libertad disponibles. A tal
fin, se implementaron técnicas de machine learning (como LASSO o Elastic Net) para “regularizar” el
Panel VAR Yy asi ahorrar grados de libertad en términos de la inclusion de efectos fijos y rezagos.

Estos ejercicios sugieren varios resultados interesantes. En primer lugar, y aun cuando la
dimension temporal por pais es corta, el pasado del PIB y del Gini ayudan a su prediccion. Es decir, en
los insumos disponibles hay informacion “temporal” que permite mejorar el prondstico de estas
variables, lo cual es esperable, teniendo en cuenta la naturaleza relativamente suave de la evolucion de
estas variables, con un fuerte componente tendencial y, en segundo lugar, ciclico. Esta es precisamente
la idea que intenta captar el modelo “"PVAR regularizado”. Efectivamente, se observa una mejora en la
capacidad predictiva del crecimiento del PIB y la variacion del Gini en relacion a los insumos utilizados
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por CEPAL. No obstante, estas mejoras en la prediccion de los “insumos” no se traducen en diferencias
cuantitativas apreciables en la proyeccion de la pobreza. Una explicacion posible a este hecho es que la
formula de actualizacion usada por CEPAL (la que proyecta ingresos de individuos en base a informacion
micro y macro) tiende a explotar mayoritariamente el cambio en el PIB por sobre lo que sucede con el
coeficiente de Gini. Asimismo, en las exploraciones implementadas en este trabajo (en particular, en las
que no restringen ex-ante la relacion entre la pobreza y sus determinantes (el PIB y el coeficiente de
Gini), laimportancia relativa del coeficiente de Gini en la prediccion de la pobreza es baja. O sea que las
ganancias de pronostico en ambas variables solo se manifiestan en relacion a la eventual mejora en la
prediccion del PIB.

El trabajo presenta una segunda alternativa posible que consiste en abandonar el uso de
microdatos de las encuestas (enfoque “micro macro”) y saltar directamente a una proyeccion “macro”,
es decir, intentar proyectar la tasa de pobreza de un pais directamente a partir de los pronésticos de PIB
y Gini. Los resultados muestran que el enfoque puramente “macro” genera predicciones muy similares
a las del enfoque “micro macro”, de lo que se deduce que la etapa "micro” es fundamentalmente una
especie de “regla de computo” para el calculo de la prediccion de la pobreza. Este resultado es
importante para eventuales reformulaciones de las metodologias de prediccion, ya que dice que, en su
operatoria actual, es poco lo que agrega la etapa “micro” y potencialmente mucho lo que podria agregar
incorporar informacion agregada que mejore la capacidad predictiva.

En esta linea, se intentd agregar informacion puramente macro para mejorar la capacidad
predictiva, como la relacionada con el tipo de cambio global. La mejora predictiva es leve, lo cual, a la
luz de la discusion anterior, no descarta que informacion macro a nivel de pais no redunde en mejora
sustanciales. La posibilidad de agregar informacion a nivel pais posiblemente permita captar mejor la
naturaleza ciclica y episodica de la pobreza. Naturalmente, esta posibilidad requiere un esfuerzo de
relevar y compaginar dicha informacion. El tipo de variables que posiblemente contribuya a mejorar las
predicciones deberia reaccionar a la naturaleza ciclica de la economia deberia, refinar lo que en este
sentido capta el PBI. Muy posiblemente variables especificas del mercado laboral (desempleo, salarios,
etc.) o de actividad sectorial puedan ayudar en este sentido. Misma cosa con factores fijos, que en este
trabajo fueron agrupados a nivel de pais. Posiblemente datos de las caracteristicas especificas de estos
grupos (como su nivel de educacion o algunas caracteristicas de las viviendas o de los servicios de salud)
puedan contribuir a refinar el trabajo que en este informe han cumplido los efectos fijos.

En relacion con la capacidad predictiva, se implementaron varios ejercicios basados en la idea de
crear “pseudo-individuos”, es decir, ante la imposibilidad de observar a una misma persona en varios
periodos, se construyeron grupos de individuos (ej. mujeres, desocupados y jovenes), naturalmente
observables en varios periodos y que permiten evaluar el desempefio predictivo de los modelos, con los
resultados antes comentados. Naturalmente, la posibilidad de usar informacion de paneles de micro
datos (no disponibles para esta investigacion) es una importante ruta a explorar.

En términos generales, la exhaustiva evaluacion realizada en este trabajo muestra que los
modelos flexibles, como los que surgen de LASSO y PVAR prometen mejoras cuantitativas, al explotar
formas funcionales alternativas a la usada por CEPAL y también la dindmica de los predictores. Asiy
todo, cuantitativamente los resultados implementados por la metodologia de CEPAL a lafecha, sin bien
cualitativamente inferiores, son un competidor razonable.

Respecto a la posibilidad de utilizar modelos de prediccion mas complejos, cabe tener presente
que el uso de métodos mas flexibles, propios del enfoque de “machine learning” se ve limitado por la
limitada cantidad de informacion disponible, dada la frecuencia y la cantidad de paises para los cuales
se hace el prondstico. Mas concretamente, para el tipo de informacion disponible (la cantidad de
predictores) aumentar la complejidad de los modelos es una tarea delicada ya que se cae rapidamente
en el problema de sobreajustar (overfit) los datos disponibles a costa de la calidad de prediccidn futura.
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En los ejercicios implementados, el uso de métodos flexibles, como LASSO y Elastic Net, requirio cierto
esfuerzo para evitar esta dificultad, y las mejoras fueron cualitativamente relevantes si bien
cuantitativamente menores. En sintesis, para el conjunto de informacion disponible y para la frecuencia
y cantidad de paises a pronosticar, hay poco espacio para explorar la ruta de la complejidad de los
modelos predictivos.

Otra alternativa es explorar la estructura de panel implicita en algunas encuestas de hogares, o a
nivel de pseudo individuos. Concretamente, la literatura de “persistencia de ingresos”, por ejemplo,
Arias et al. (2011) explota la dinamica de ingresos individuales y encuentra que su dindmica tiene un
fuerte componente de persistencia asociado a su propio pasado y a las caracteristicas invariantes de los
individuos. Es decir, y en relacion a lo implementado en este trabajo, se trata de implementar métodos
parecidos a los de paneles dinamicos, pero a nivel individual o de hogar. Este tipo de enfoque
(verdaderamente “micro”) permitiria predecir tanto tasas agregadas como individuales o de grupos
especificos. Una vez mas, la limitacion obvia de esta aproximacion se relacion a con la dificultad (cuando
no imposibilidad) de construir auténticos paneles a nivel micro.

Finalmente, una ruta adicional consiste en explotar informacion “no estandar” sobre el bienestar
como la basada en indicadores online como en Chetty et al. (2020). Este tipo de aproximacion explota
informacion online, fundamentalmente del sector privado, para construir indicadores que permiten
monitorear, en tiempo real, el funcionamiento de la economia. Es importante aclarar que este tipo de
ejercicios no pretende predecir la pobreza o el bienestar medidos en sus formas “estandar” sino
construir otros indicadores que faciliten el monitoreo, con una frecuencia mas alta o con menor rezago
que el que naturalmente tienen las oficinas publicas de estadisticas. Es decir, no necesariamente se
deberia esperar una mejora en el pronostico de la pobreza de sequir esta ruta, sino proveer una forma
alternativa de medirla, tal vez con mayor frecuencia y especificidad. Naturalmente, la implementacion
de estas ideas requiere un gran esfuerzo de compatibilizacion, complejo de implementar aun para un
solo pais. Estas complejidades aumentan cuando se trata de paises en desarrollo, como los estudiados
en este trabajo. También cabe aclarar que, a diferencia de las cuestiones financieras o
macroecondmicas, el aumento en la frecuencia de las mediciones no es una caracteristica
necesariamente deseable para la pobreza o la desigualdad, toda vez que estas tienden a moverse en
forma suave, por lo que una medicion a una frecuencia mayor a la deseable posiblemente venga
acompafada de una considerable dosis de “ruido” estadistico.
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Comentarios finales

La bateria de ejercicios predictivos implementados en este trabajo sugiere algunas conclusiones
relevantes para el problema del pronéstico de la pobreza en América Latina.

Esimportante resaltar el punto de partida y las restricciones del problema enfrentado. El objetivo
genérico consiste en predecir la tasa de pobreza agregada (y la tasa de pobreza extrema) para un
conjunto de paises, en diversos periodos. La informacion de base disponible consiste en: 1) microdatos
de ingresos de hogares, para varios paises y periodos, 2) informacion agregada de los niveles y cambios
en el ingreso medio y en el coeficiente de Gini. El modelo base 1) toma los ingresos de los microdatos,
2) realiza un prondstico de estos, en base a cambios en proyecciones del ingreso medio y del coeficiente
Gini, y 3) la tasa de pobreza pronosticada es la tasa de pobreza computada en base a estos ingresos
predichos, en relacion con una linea de pobreza también proyectada.

En primer lugar, cabe reflexionar acerca del conjunto de informacion disponible para esta tarea.
Como adelantasemos, se trata de un ejercicio “micro-macro”. "“Macro” porque tanto el resultado del
modelo (la tasa de pobreza) como dos de sus insumos clave (el PIB y el Gini) se mueven a ese nivel de
agregacion (por pais). La parte “micro” del problema tiene que ver con que la actualizacion del
pronostico se basa en prondsticos de micro datos, que luego son agregados nuevamente para computar
una tasa de pobreza.

En segundo lugar, un punto recurrente en este trabajo consiste en fijar algun punto de referencia
(benchmark) que permita evaluar el desempefo predictivo de los modelos utilizados. Como
comentasemos anteriormente, |a tarea no es simple, toda vez que los prondsticos de ingreso se hacen
a nivel “"micro”, pero el mismo individuo no es observable en varias encuestas, de modo que resulta
imposible realizar una evaluacion de la capacidad predictiva a ese nivel. Este trabajo implementa varios
ejercicios, a distintos niveles de agregacion, que permiten tener una idea aproximada de la capacidad
predictiva de los modelos implementados.
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La naturaleza relativamente tendencial y levemente ciclica de la pobreza hace que pueda
caracterizarse razonablemente con datos de similar nivel de agregacion y frecuencia, como el PIB o el
coeficiente de Gini. Los resultados de este trabajo sugieren que hay espacio para las mejoras predictivas
si ademas se incorporan aspectos dinamicos, propios de proceso estocasticos con una obvia *memoria”
como las series antes mencionadas. Asimismo, la incorporacion de informacion adicional de naturaleza
“temporal” (como la del mercado cambiario) puede asistir a la mejora predictiva, maxime a nivel de cada
pais, como se sugiriese en el trabajo, y que queda como una ruta de investigacion futura relevante.

Fuera del marco de este trabajo queda la posibilidad de predecir la condicion de pobreza a nivel
individualy juzgar el desempefio predictivo a ese nivel. La disponibilidad de microdatos a través de encuestas
de hogares parecen ser un terreno fértil para este tipo de ejercicios, como se reporta en el reciente estudio
de Sosa Escudero et al. (2021), pero, por las razones argumentadas en este trabajo, no es obvio que estos
ejercicios impliquen una mejora a fines de predecir la pobreza a nivel agregado —de pais en un periodo
especifico— como es el objetivo de este trabajo.
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Matrices de confusion por pais para el afio 2019

Cuadro A1
Argentina
A ., . ., .
gregacion en media Agregacion en mediana
proyectado
proyectado observado %) 1 Total
observado a 1 Total
o 55 5 0 e 38 9 47
1 5 10 15 1 11 17 28
Total 68 15 75 Total 49 26 7
Sensitivity D/(CD)  66.67% Sensitivity D/(C+D)  60.71%
Specificity A/ (A+B) 91.67% Specificity A/(A+B) 8@.85%
Positive predictive value D/(B+D)  66.67% P051t}ve DPEd{Ct}VG value D/(B+D)  65.38%
Negative predictive value A/(A+C)  91.67% Negative predictive value A/(A+C)  T77.55%
False positive rate B/ (A+B) 8.33% False positive rate B/(A+B)  19.15%
False negative rate €/(C+D)  33.33% False negative rate C/(C+D)  39.29%
Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  86.67% Correctly classified AtD/(A+B+CHD)  73.33%
Effect strength for sensitivity 58.33% Effect strength for sensitivity 41.57%
ROC area 8.7917 ROC area 09.7078
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A2
Bolivia
A ., . ., .
gregacion en media Agregacién en mediana
proyectado proyectado
observado 2 1 Total observado 2] 1 Total
) 41 3 a4 %] 28 5 33
1 1 5 6 1 1 16 17
Total a2 8 5 Total 29 21 5@
Sensitivity D/(C+D)  83.33% Sensitivity D/(C+D)  94.12%
Specificity A/(A+B)  93.18% Specificity A/(A+B)  84.85%
Positive predictive value D/(B+D)  62.50% Positive predictive value D/(B+D)  76.19%
Negative predictive value A/(A+C)  97.62% Negative predictive value A/(A+C)  96.55%
False positive rate B/ (A+B) 6.82% False positive rate B/(A+B) 15.15%
False negative rate c/(C+D) 16.67% False negative rate C/(C+D) 5.88%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D)  92.00% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D) 88.00%
Effect strength for sensitivity 76.52% Effect strength for sensitivity 78.97%
ROC area 0.8826 ROC area 9.8948

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro A3

., .
., .
Agregacion en media Agregacién en mediana
proyectado
proyectado
observado 2} 1 Total ebservado e ! Total
%] 55 1 56 ? 51 é 55
1 1 2 3
Total 56 3 59 Total 52 7 9
Sensitivity D/(C+D)  66.67% Sensitivity D/(C+D)  85.71%
e s Specificity A/(A+B) 98.88%
Specificity Af(A+B) 98.21% C C .

L. e Positive predictive value D/(B+D)  85.71%
Positive predictive value D/(B+D) 66.67% Negati dicts 1 A/(A+C)  98.08%
Negative predictive value Af (A+C) 98.21% €gative predictive value + )
False positive rate B/ (A+B) 1.79% Eaise DDSJ::-[VE ra:e 2;’(?+g) 113::
False negative rate C/(C+D) 33.33% aise negative rate (C+D) )
Correctly classified A+D/ (A+84C+D) 06.61% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  96.61%
Effect strength for sensitivity 64.88% Effect strength for sensitivity 83.79%
ROC area 0.8244 ROC area 9.91%@
Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro A4
Costa Rica
.y . s .
Agregacion en media Agregacién en mediana
proyectado proyectado
observado 2] 1 Total observado ] 1 Total
@ 52 1 53 a 46 1 47
1 2 @ 2 1 6 2 8
Total 54 1 55 Total 52 3 55
Sensitivity D/ (C+D) 0.00% Sensitivity D/(C+D) 25.00%
Specificity A/ (A+B) 98.11% Specificity A/(A+B) 97.87%
Positive predictive value D/ (B+D) 0.00% Positive predictive value D/(B+D)  66.67%
Negative predictive value A/ (A+C)  96.30% Negative predictive value A/(A+C)  88.46%
False positive rate B/ (A+B) 1.89% False positive rate B/(A+B) 2.13%
False negative rate C/(C+D) 100.00% False negative rate C/(C+D)  75.08%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D)  94.55% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  87.27%
Effect strength for sensitivity -1.89% Effect strength for sensitivity 22.87%
ROC area ©.4906 ROC area 0.6144

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro Ag
Ecuador
.y, .
. .
Agregacion en media Agregacion en mediana
proyectado proyectado
observado ] 1 Total observado @ 1 Total
) 39 o 39 ] 36 1 37
1 6 5 s 1 2 8 10
Total a5 2 a7 Total 38 9 a7
Sensitivity D/(C+D)  25.00% Sensii%"%ty D/ (C+D) sa.aa:
Specificity A/ (A+B) 100.00% specificity = = A/(A+B) - 97.30
Positive predictive value D/(B+D) 100.00% Positive predictive value D/(B+D)  88.89%
Negative predictive value A/ (A+C) 86.67% Negative predictive value A/ (A+C) 94.74%
False positive rate B/ (A+B) 0.00% False DDSitiVE rate B/(A+B) 2.7e%
False negative rate C/(C+D)  75.00% False negative rate C/(c+D)  20.00%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D) 87.23% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D) 93.62%
Effect strength for sensitivity 25.00% Effect strength for sensitivity 77.30%
ROC area 9.6250 ROC area 0.8865
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A6
El Salvador
Agregacion en media Agregacién en mediana
proyectado proyectado
observado 8 1 Total observado 2 1 Total
e 41 4 45 ) 31 6 37
1 1 5 6 1 1 13 14
Total 42 2 51 Total 32 19 51
Sensitivity D/(C+D)  83.33% Sensitivity D/(C+D)  92.86%
Specificity A/(A+B)  91.11% specificity A/(A+B)  83.78%
Positive predictive value D/(B+D)  55.56% Positive predictive value D/(B+D)  68.42%
Negative predictive value A/(A+C)  97.62% Negative predictive value A/(A+C)  96.88%
False positive rate B/(A+B) 8.89% False positive rate B/(A+B)  16.22%
False negative rate C/(C+D)  16.67% False negative rate C/(C+D) 7.14%
Correctly classified A+D/ (A+B+C+D) 90.28e% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D) 86.27%
Effect strength for sensitivity 74.44% Effect strength for sensitivity 76.64%
ROC area 0.8722 ROC area 2.8832

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro A7
Honduras
.y . .y .
Agregac|on en media Agregaaon en mediana
proyectado proyectado
observado o 1 Total observado 2] 1 Total
o 32 3 35 8 24 4 28
L 7 19 . 1 4 29 33
Total 39 22 61 Total 28 33 61
Sensitivity D/(C+D) 73.08% Sensitivity D/ (C+D) 87.88%
Specificity Af(A+B) 91.43% Specificity A/(A+B)  85.71%
Positive predictive value D/(B+D)  86.36% Positive predictive value D/(B+D)  87.88%
Negative predictive value A/(A+C)  B2.85% Negative predictive value A/(A+C)  85.71%
False pasit%ve rate B/ (A+B) 8.57% False positive rate B/ (A+B) 14.29%
False negative rate C/(C+D) 26.92% False negative rate C/(C+D) 12.12%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D)  83.61% Correctly classified A+D/(A$B1C+D)  865.89%
Effect strength for sensitivity 64.51% Effect strength for sensitivity 73.59%
ROC area 0.8225 ROC area 0.8680
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A8
Panama
M4 . v -
Agregacion en media Agregacién en mediana
proyectado proyectado
observado @ 1 Total observado 8 1 Total
@ 54 2 56 ° 52 2 54
1 B 1 3 1 2 3 5
Total 56 3 59 Total 54 5 59
Sensitivity D/(C+D)  33.33% Sensitivity D/(C+D)  68.e8%
Specificity A/ (A+B) 96.43% Specificity A/ (A+B) 96.30%
Positive predictive value D/ (B+D) 33.33% Positive predictive value D/(B+D)  6@8.e8%
Negative predictive value A/(A+C)  96.43% Negative predictive value A/(A+C)  96.30%
False positive rate B/ (A+B) 3.57% False positive rate B/(A+B) 3.79%
False negative rate C/(C+D) 66.67% False negative rate C/(C+D)  4e0.e0%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D)  93.22% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  93.22%
Effect strength for sensitivity 29.76% Effect strength for sensitivity 56.30%
ROC area 9.6488 ROC area 8.7815

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro Ag
Paraguay
.y . .y f
Agregacién en media Agregacion en mediana
proyectado proyectado
observado 2] 1 Total observado 2] 1 Total
2] 46 1 47 -] 42 2 44
1 2 1 3 1 3 3 6
Total 48 2 58 Total 45 5 58
Sensitivity D/(C+D)  33.33% Sensitivity D/(C+D)  50.80%
Specificity A/(A+B) 97.87% Specificity A/(A+B) 95.45%
Positive predictive value D/ (B+D) 508.00% Positive predictive value D/ (B+D) 60.00%
Negative predictive value A/(A+C)  95.83% Negative predictive value A/(A+C)  93.33%
False positive rate B/(A+B) 2.13% False positive rate B/ (A+B) 4.55%
False negative rate C/(C+D) 66.67% False negative rate C/(C+D) 50.00%
Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  94.00% Correctly classified A+D/ (A+B+C+D)  90.00%
Effect strength for sensitivity 31.21% Effect strength for sensitivity 45.45%
ROC area 8.6560 ROC area 8.7273
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A10
Pery
.y, .
.y .
Agregacion en media Agregacion en mediana
proyectado proyectado
observado Q 1 Total observado 2] 1 Total
@ 80 2 82 ) 72 8 89
1 4 ] 4 1 3 3 6
Total 84 2 86 Total 75 11 86
Sensitivity D/(C+D)  @.00% Sensitivity D/(C+D)  5@.e0%
Specificity A/(A+B)  97.56% Specificity A/(A+B)  90.00%
p‘ﬁﬁ}“ P“d}[t}"’e value D/ (B+D) 0.00% Positive predictive value D/(B+D)  27.27%
Negative predictive value A/(A+C)  95.24% Negative predictive value A/(A+C)  96.00%
False positive rate B/ (A+B) 2.44% False positive rate B/(A+B)  10.00%
False negative rate C/(C+D) 100.00% False negative rate c/(c+D) 59.00%
Correctly classified A+D/(A+B+C+D)  93.02% Correctly classified AtD/(A+B4C:D)  87.21%
Effect strength for sensitivity -2.44% Effect strength for sensitivity 49.00%
ROC area 0.4878 ROC area 0.7808

Fuente: Elaboracion propia.
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Cuadro A11
RepuUblica Dominicana
Agregacién en media Agregacién en mediana
proyectado

observado -] 1 Total

e 55 3 58

1 2 2 4

. e Total 57 5 62

(no se identifican grupos pobres)
Sensitivity D/(C+D) 508.00%
Specificity A/(A+B) 94.83%
Positive predictive value D/ (B+D) 40.00%
Negative predictive value A/ (A+C) 96.49%
False positive rate B/ (A+B) 5.17%
False negative rate C/(C+D) 50.00%
Correctly classified A+D/ (A+B+C+D) 91.94%
Effect strength for sensitivity 44.83%
ROC area 08.7241
Fuente: Elaboracion propia.
Cuadro A12
Uruguay
Agregacién en media Agregacidén en mediana
(no se identifican grupos pobres) (no se identifican grupos pobres)

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2
Evolucion de temporal de las variables relevadas

Grafico A1
Evolucion del ingreso medio per capita (en moneda nacional)
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Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico A2
Evolucion de la tasa de pobreza
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Fuente: Elaboracion propia.
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Grafico A3
Evolucion de la tasa de pobreza extrema
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Fuente: Elaboracion propia.
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