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Resumen

Es bien sabido que en contextos de baja tasa de desempleo, la rotacién del personal se
transforma en un problema para la mayoria de las empresas independientemente de la
region geografica en donde nos encontremos.

En el desarrollo del presente trabajo se utilizaron diversas metodologias con el objetivo
de maximizar la utilidad esperada de retener a un empleado mediante incentivos
econdmicos utilizando técnicas de boosted regression tanto con distribucion logistica
como con distribucién normal, asi como clusters para lograr los resultados deseados.

El modelo principal es aquel donde la variable dependiente es binaria e indica como
éxito que el individuo esté buscando sustituir su trabajo actual. Una de las variables que
detectamos como importantes para explicar esa variable de interés es la diferencia entre
el salario percibido realmente y el salario esperado que recibiria una persona con su
mismo perfil. Para ello se estima un modelo lineal donde la variable dependiente es el
logaritmo del salario liquido percibido por hora trabajada. Los errores de esta regresion
se incorporan de manera especifica en la regresion principal. En ambas regresiones, hay
informacidn relevante que esta presente de manera cualitativa y para ello se realiz6 una
reduccion de dimensiones mediante la utilizacion de clustering k-means.

Los resultados obtenidos demuestran de manera contundente que cada una de las
regresiones estimadas aprueban correctamente los tests usuales de validacion y ofrecen
altos valores de los indicadores de bondad de ajuste.

Clasificacion JEL: C52; C61; J2; M51.

Palabras clave: Mercado laboral uruguayo; rotacion laboral; boosted; cluster; k-means.

* Trabajo sujeto a revision final.
# Investigadores del Instituto CPE.
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1. INTRODUCCION

Es sabido que existen ciertas circunstancias que pueden inducir a un trabajador
dependiente a querer sustituir su empleo actual por uno nuevo. La alta rotacion en los
puestos de trabajo en nuestro pais, debido a diferentes motivos, es una problematica
para aquellas empresas en donde no es facil aplicar una metodologia eficaz de retencion.
A su vez los procesos de seleccion son cada vez mas complejos y largos implicando un
incremento de los costos asociados a estos ultimos. Por otra parte, las empresas se estan
especializando cada vez mas, por lo que los periodos de capacitacion en tareas
especificas son mas largos y onerosos ya que la baja del salario al inicio del periodo
laboral no es suficiente para compensar la baja productividad inicial de cada trabajador.
Esto se ve intensificado en aquellos puestos de trabajo con tareas mas especializadas.

La presente investigacion tiene la intencion de elaborar un modelo capaz de predecir
con el mayor nivel de precision, si un trabajador est buscando sustituir su trabajo
actual por uno nuevo, en base a la informacion sobre las condiciones de la relacion de
dependencia, y otras que son intrinsecas de cada individuo.

Para ello, fueron combinadas varias técnicas de distintas disciplinas en lo que respecta
al tratamiento de Datos: La técnica de Boosting (Boosted Normal & Boosted Logistic) y
la técnica de segmentacidn k-means.

El modelo resultante consiste en un ensamble de varios modelos y técnicas propias de
econometria y estadistica. Los resultados obtenidos de esta combinacion de modelos se
vinculan con una funcién de utilidad que influye sobre la decisién del empleador de
actuar sobre aquellos individuos con alta probabilidad de querer cambiar su actividad
laboral, en el entendido de que tanto la decision de actuar o no hacerlo presenta costos
asociados.

Nuestro objetivo principal no se basa en la interpretacion econémica de la influencia de
las diferentes variables en el resultado final de querer sustituir su trabajo en cuanto a
signo y magnitud del efecto parcial, sino que se utilizaron todos los medios disponibles,
tanto técnicos como de informacion, para lograr predecir de la mejor manera posible la
probabilidad de que un individuo tenga intencion de cambiar de trabajo. Esta
informacion serd insumo para el departamento de Recursos Humanos de una empresa,
de manera tal que la eleccion de incentivos para la retencion de personal asi como para
contratar nuevo personal, sea realizada de manera Optima. Esto quiere decir que el
modelo debe tener tanto un buen poder de asignacion ordinal como cardinal ya que el
punto de corte es el que define en Ultima instancia la decision de los analistas de
recursos humanos.

Trabajamos con informacion de individuos que trabajan en empresas medianas y
grandes, entendiendo que éstas son las que cuentan con la informacién y los procesos
necesarios para poder aplicar este tipo de complejidad a sus métodos de seleccion y
retencion, asi como también poseen cierta "cultura de retencion”, en donde los procesos
de seleccion y de retencion son centrales para la explicacion de la continuidad del
personal asociado.
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2. DESCRIPCION DE LA MUESTRA

El anélisis se realiza a partir de la Encuesta Continua de Hogares (ECH) para el afio
2013 realizado por el Instituto Nacional de Estadistica de Uruguay (INE).

La muestra de estudio fue acotada con el fin de lograr una muestra que se ajuste a
nuestras necesidades. Debido al objetivo del trabajo, solo nos interesan las personas que
estén ocupadas, esto es que forme parte de la poblacién en edad de trabajar (PET)" y
que efectivamente trabajen de forma remunerada.

A su vez utilizamos solo las personas que residan en Montevideo, dado que tenemos
mas informacion para este departamento y la mayoria de las empresas dispuestas a
utilizar esta metodologia se encuentran en la capital del pais. Entendemos que los ratios
de la rotacion laboral y los motivos de la misma varian considerablemente entre las
empresas del Interior y Montevideo y que la incorporacion de informacion de
trabajadores del interior del pais incorporaria un cambio estructural al modelo que
generaria mas costos en términos de complejidad y tiempo de andlisis que beneficios y
por lo tanto dejaremos ese analisis para un trabajo posterior.

Por ultimo, respecto a la relacion del trabajador con la empresa y tal como se menciond
en la introduccion, nos focalizamos en los trabajadores dependientes remunerados que
trabajen en medianas y grandes empresas®. Esto se debe a que dado nuestro objetivo, no
consideramos apropiado tomar en cuenta los cuentapropistas y patrones ya que no
necesitan de un modelo para saber si ellos mismos desean cambiar de trabajo. El
fundamento para truncar la muestra en trabajadores que se desempefian en empresas de
mediano a gran porte se debe a que entendemos que en empresas muy chicas, la relacion
empleador-empleado suele ser informal siendo comun que existan lazos familiares o de
amistad entre ellos, no existiendo incentivos claros para la rotacién laboral.

Respecto a las variables utilizadas en el modelo, se incorporaron variables relacionadas
al individuo y al trabajo del mismo. Respecto al individuo se utilizaron: edad,
educacién, género, barrio en el que vive y horas que trabaja en el hogar. Mientras que
relacionadas al trabajo: ingreso, medio de transporte utilizado para ir a trabajar,
cantidad de trabajos, si aporta a alguna caja de jubilaciones, si cobra aguinaldo, afios de
trabajo actual, tamarfio de la empresa, si trabaja en un local de la empresa, si estuvo
desocupado en los ultimos doce meses y a que se dedica la empresa en la que trabaja.

En el anexo del presente trabajo se podra observar en detalle las variables utilizadas y
las estadisticas descriptivas mas relevantes de las mismas.

L PET: Poblacién en edad de trabajar (Personas mayores a 14 afios).
2 Se considera mediana y grandes empresas aquellas con al menos diez empleados.
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3. METODOLOGIA

3.1 Algoritmo Boosted

En lugar de utilizar los modelos de regresion tradicionales en Econometria, aplicamos
una técnica que se desarrollé hace relativamente poco tiempo para Stata, el algoritmo de
Boosting®. Este tltimo logra mejorar considerablemente la performance del modelo en
cuanto a los indicadores de bondad de ajuste y con ello sus predicciones.

Este algoritmo es una técnica popular en los analisis de tipo Data mining. No se basa en
la teoria econdmica para la inclusion de las variables explicativas sino que se incluyen
todos los posibles regresores y el modelo distingue aquellas variables relevantes y
cuales no lo son, no interfiriendo negativamente estas ultimas en los resultados ni en el
ajuste del modelo. Una vez terminada la etapa de estimacion, se realiza la validacion del
modelo.

En sus origenes el algoritmo boosting fue creado por Ingenieros en Sistemas para
problemas binarios y luego fue adaptado por Estadisticos con el fin de utilizarlo para
crear modelos de regresiones secuenciales para variables dependientes con otras
caracteristicas”.

El algoritmo automaticamente divide los datos entre la muestra de entrenamiento y de
testing, a diferencia de otros modelos en los que depende del analista hacer énfasis en el
testeo y validacion del modelo®. Tal como el resto de los modelos, se ajusta en la
muestra de entrenamiento, utilizando el resultado para realizar las predicciones en la
muestra de testing.

Influencia de las variables

Mientras que en los modelos de regresion lineal el efecto de las variables
independientes sobre la dependiente es observado a partir de los valores de sus
coeficientes (B), el modelo boosting introduce el concepto de influencia de las variables.
Es decir, como resultado indica el peso (porcentaje) que tiene cada variable para
explicar la variable dependiente. A su vez, la influencia no es sensible a la unidad de
medida.

Como se menciond al introducir el algoritmo, el mismo logra aumentar de forma
considerable la performance del modelo. M. Schonlau (2005) a través de un ejemplo

3 La funcionalidad para el programa Stata fue desarrollada por Matthias Schonlau en base al algoritmo boosting

de gradiente de Friedman.

* Enel anexo del presente trabajo puede profundizarse sobre la metodologia del algoritmo boosting de gradiente

de Friedman.

5 Por defecto el algoritmo boosting separa el 80% de los datos para entrenamiento y el 20% restante para testing.

De todas formas, mediante el parametro trainfraction(#), esto puede ser ajustado por el analista.
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muestra la mejora de ajuste aplicando boosting a una regresion logistica. En cuanto a
la clasificacion a la hora de validar el modelo, con un modelo logistico un 52% de los
datos estan clasificados correctamente mientras que aplicando el algoritmo se alcanza
un 76%. Respecto al Pseudo- R*, para el modelo logit es de 0,02 mientras que con el
boosting asciende a 0,27.

En el siguiente grafico podemos observar la mejora en el ajuste del modelo al utilizar
boosting en lugar de una regresion logistica.
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Fuente: The Stata Journal (2005) 5, Number 3, pp. 330-354. Boosted regression
(boosting): An introductory tutorial and a Stata plugin Matthias Schonlau.

M. Sconlau (2005) plantea algunos lineamientos acerca de cudndo es conveniente
utilizar boosting. Tal como se observa en la siguiente tabla, hay algunas circunstancias
en donde es preferible la utilizacion de este algoritmo. Entre ellos, la existencia de
muchas variables explicativas, pudiendo darse el caso de tener mas variables que
observaciones, la utilizacion de variables interactivas y categéricas, modelos no lineales
y también cuando existe una correlacion muy alta entre variables.

Indicator Indicator
favors the | against the
use of use of
Indicator boosting boosting Why?

small dataset

x

linear approximation usually adequate

large dataset

x

nonlinearities and interactions likely

maore variables than
ohservations (or close)

x

linear [Gaussian and logistic)
regression methods fail

suspected nonlinearities

x

nonlinearities need not be explicitly
modeled

suspected interactions

interactions need not be explicitly
specified

ordered categorical
r-variables

awlkward in parametric regression

correlated data

potential for overfitting

r-variables consist of
indicator variables onlv

x

nonlinearities cannot arise from indicator
variables; interactions still might

Fuente: The Stata Journal (2005) 5, Number 3, pp. 330-354.

Boosted regression (boosting): An introductory

tutorial and a Stata plugin Matthias Schonlau



Boosted Regresion: Una aplicacion al mercado laboral de Uruguay

El comando boosting
Sintaxis:

boost varlist [if ] [in] , distribution(string) maxiter(#) [influence predict(varname)
shrink(#) bag(#) trainfraction(#) interaction(#) seed(#) ]

Opciones:

e Distribution: especifica la distribucion del término de error. Posibles

distribuciones pueden ser normal, logistica y poisson.

e Maxiter: especifica el maximo nimero de &rboles a ser ajustados. EI nimero real

usado, bestiter, es obtenido como output.

e Influence: muestra el porcentaje de variacién explicado por cada variable

independiente.
e Predict (varname): predice y guarda la prediccion en la variable varname.

e Shrink: es el tamafio de la actualizacion que aplica de iteracion a iteracion.
Afecta positivamente el coeficiente de ajuste pero incrementa drasticamente el

tiempo de ejecucion del comando.

e Bag: especifica la fraccion de las observaciones de entrenamiento usadas para

ajustar un arbol individual.

e Trainfraction: especifica el porcentaje de datos para usar como datos de

entrenamiento.
¢ Interaction: maximo de interacciones permitidas.

e Seed: especifica la semilla aleatoria para generar la misma secuencia de numeros

aleatorios. El valor por defecto es seed (0).

Funcionamiento

El comando Boost determina el nimero de iteraciones que maximizan la verosimilitud
o, lo que es equivalente, el Pseudo-R?. Al contrario del R®> que proporciona el
comando regress (utilizado para modelos lineales), el Pseudo- R* en este caso es un

estadistico calculado con valores fuera de la muestra.

Outputs y valores de salida

El comando, al finalizar de estimar el modelo, da como resultado un output donde
muestra los siguientes valores: mejor niimero de iteraciones (bestiter), el R* computado

en la muestra de entrenamiento, R®> computado en la muestra de testing , el nimero de
observaciones usado para la muestra de entrenamiento y la influencia de cada variable

independiente sobre la dependiente.
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3.2 Construccion de Clusters

Es muy comdn que en los modelos econométricos se utilicen variables cualitativas
como regresores. A veces éstas cuentan con un gran ndmero de categorias, lo que
implica perder muchos grados de libertad si se decidiera introducir en el modelo cada
una por separado (en forma de dummies).

Dado que en nuestro set de datos disponemos de varias variables cualitativas que
constan de muchas categorias, decidimos incorporar dicha informacion a través de
clusters en vez de utilizar variables dummies ya que de esta manera el modelo quedaria
poco parsimonioso. De esta forma, se logra una reduccion de dimensiones con la menor
pérdida de informacion posible. Dichos clusters se construyen de forma tal que las
categorias sean lo mas similares posibles dentro de los grupos y disimilares con el
resto.

Los clusters generados se utilizaron para incorporar como variables independientes al
modelo logit que actia como regresion principal y para el modelo lineal, que actla
como regresién auxiliar. Dicha informacion fue incorporada en forma de dummies.

Las variables elegidas para clusterizar fueron las siguientes:

e Caracteristicas de la empresa en donde los individuos trabajan, caracterizadas
por el agrupamiento CI11U° (122 categorfas de actividad).

e Ubicacion geogréfica de la vivienda de los individuos, divida por barrios de la
capital del pais (62 barrios).

e Situacién educativa, en donde se determina la trayectoria del individuo durante
el ciclo académico (510 combinaciones).

Respecto a la variable situacion educativa, ésta fue construida con el fin de poder captar
la trayectoria educativa de los individuos. Tomando en cuenta primaria, secundaria,
terciaria y posgrado. Asimismo, se diferencia si se completd cada instancia y si cada una
de estas es privada o publica.

A modo de ejemplo, la variable situacion educativa de un individuo muestra lo
siguiente:

Nivel Tipo Finalizacién
Primaria Publica Si
Secundaria-ciclo basico | Publica Si
Secundaria-bachillerato | Privada Si
Universidad Pablica Si
Postgrado Publica No

Para cada variable cualitativa, se realizaron dos clusters, uno para cada una de las
regresiones estimadas. Los mismos cuentan con dos variables de agrupacion, una de

® Clasificacion Industrial Internacional Uniforme. www.ine.gub.uy/biblioteca/ciiu4/estructura%z20ciiu4.pdf
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ellas es la cantidad de individuos por categoria de la variable cualitativa y otra en base a
la media de la variable dependiente. Esto se realizo en el entendido que es deseable que
las categorias con pocos individuos se agrupen de manera tal que tengan efecto real
sobre la performance del modelo y ademas deben ser similares en cuanto al efecto que
tengan sobre la variable dependiente de cada modelo.

El Unico pardmetro que requiere el algoritmo k-means es la cantidad de grupos (k) que
se quiere construir.

Se realizaron todos los clusters con diferentes k y posteriormente se realiz6 un analisis,
quedandonos con los que tienen mejor performance. Dicho andlisis consistio en realizar
una regresion solamente con las categorias como regresores y observar un indicador de
performance (R? corregido en el caso de la regresion lineal asociada al ingreso y Akaike
info criterion —AIC- en el modelo asociado a la decisidn de cambiar de trabajo). De esta
forma, se observa cual es la cantidad de grupos (k) éptima para cada cluster.

3.3 Ensamblaje del modelo

El modelo de interés para obtener la probabilidad estimada de que un individuo esté
buscando trabajo, es un logit en donde la variable dependiente es binaria, tomando el
valor 1 si la persona estd buscando cambiar de trabajo (YBT) y O en otro caso. Este
modelo tiene variables explicativas que fueron mencionadas en la seccién anterior, y
también los errores de una regresion auxiliar incorporados de una manera particular.

Los errores de la regresion auxiliar actian como una variable independiente mas de la
regresion principal. Lo que se intenta medir es la diferencia entre el salario que esta
percibiendo el individuo y el salario que el mercado esta efectivamente pagando en
promedio por un empleado con su mismo perfil.

Dado que nuestro objetivo final es medir la probabilidad de que un trabajador esté
buscando empleo para sustituir el actual, dicha variable pasa a ser vital en la prediccion
de este comportamiento.

La intuicién es que si un individuo esta percibiendo menos de lo que el mercado esta
pagando en promedio por alguien con sus caracteristicas, tendra incentivo a cambiar su
trabajo. En cambio aquellas personas que estdn ganando por encima de lo que el
mercado laboral remunera en promedio serian menos propensas a cambiar de trabajo.

Para incorporar esta variable en la regresion principal se tomé la decision de crear 2
variables con la informacion obtenida previamente, construyéndolas de la siguiente
manera: uhatpos toma el valor de la diferencia entre el salario percibido y el salario de
mercado cuando para un individuo con su mismo perfil es positiva y cero en otro
caso; y la variable uhatneg sigue la misma ldgica pero si la diferencia observada es
negativa y cero en otro caso, de manera que el producto interno es cero. Esto se realiza
en el entendido de que existe un comportamiento diferenciado para quienes estan en el
dominio negativo de la misma con respecto a los que estan en el dominio positivo.
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Esta division se baso en la propuesta teérica denominada Prospect Theory’ en donde se
demuestra que el comportamiento de los individuos presenta una funcion convexa para
las pérdidas y una funcion concava para las ganancias.

Value

Losses Gains

Fuente: Amos Tversky and Daniel Kahneman, 1981.The Framing of
Decisions and the Psychology of Choice. Science, New Series, VVol. 211,
No. 4481. (Jan. 30, 1981), pp. 454.

La imagen muestra como la motivacién de las personas es mayor en un ambiente de
pérdidas que en un ambiente de ganancias. De hecho se puede observar que la
motivacion no se incrementa indefinidamente con los beneficios que representa sino
que se estanca. Sin embargo, el miedo decrece rapidamente al principio y luego
lentamente a medida que las pérdidas crecen. Esto representa una evaluacion diferente
en la toma de decisiones en el dominio de las ganancias que en el de las pérdidas.

Los individuos valoran en mayor medida cambiar de trabajo cuando se encuentran
percibiendo ingresos por debajo de lo que el mercado estad dispuesto a pagar por su
perfil. A diferencia de aquel individuo, uno que se encuentra en la situacion contraria, a
priori tendria menos incentivos.

Una vez generada esta division, hemos de esperar que una vez incorporado tanto al
modelo logit como al boosted logistic, estas variables tengan un comportamiento
distinto entre si y que ademas, los individuos que estdn por debajo del salario de
mercado (uhatneg) tenga mayor porcentaje de explicacion que uhatpos que representa a
los individuos que estan por encima de lo que les pagaria en promedio otra empresa en
el mercado.

A su vez, el ingreso fue determinado como el ingreso que percibe el individuo por su
ocupacion principal en relacion de dependencia. A este agregado le descontamos los
ingresos por aguinaldo y salario vacacional, con la finalidad de evitar perturbaciones
derivadas del momento del afio en que se declaran los ingresos por parte del encuestado.

" Kahneman, D. y Tversky, A. (1981). “The Framing of Decisions and the Psychology of Choice”. Por apuestas
simples, los sujetos tienden a evitar riesgos en el dominio de las ganancias y tienden a buscar los riesgos en el &mbito
de las perdidas. (Pp. 2)


http://es.wikipedia.org/wiki/Daniel_Kahneman
http://es.wikipedia.org/wiki/Amos_Tversky
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A este ultimo agregado lo llevamos de una unidad de medida semanal, a una unidad de
medida por hora, siendo la variable resultante el ingreso de un individuo por hora
obtenido de su ocupacidn principal.

Por no poseer una distribucion normal, el salario hora es transformado en una funcion
logaritmica dado que estaria mejor comportado hacia una distribucion mas aproximada
a normal. Con esta correccion es posible obtener los porcentajes de los coeficientes
estimados en las regresiones multivariadas.

Durante el proceso de revision de la calidad de datos, encontramos una nueva
causalidad de individuos en donde, basados en el histograma, pudimos verificar que
existian observaciones concentradas en un salario muy bajo, y que resultaban siendo
outliers en cualquier especificacion estimada del modelo lineal.

Al realizar la evaluacién de estos individuos y comparandolos con el salario minimo
nacional concluimos que era eficaz excluir dichos outliers, ya que no eran
representativos en la muestra y hacian que ésta tomara valores atipicos del salario del
2013. Para esto, excluimos aquellas observaciones en donde el salario por hora era
menor a $ 40, resultando ser en el entorno de las 20.000 observaciones (alrededor del
6%).

En los siguientes graficos se pueden observar un histograma del logaritmo del ingreso
por hora y del logaritmo del ingreso:
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Fuente: Elaboracion Propia
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]
In_Ingreso

Fuente: Elaboracion Propia

En el siguiente gréfico se puede observar la distribucion de los errores de la regresion
auxiliar:
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Uhat

Fuente: Elaboracion Propia
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Representacion gréafica del ensamblaje del modelo

YBT = f(X,, X, ... X, )+

[ Uhatpos [ Chatnes |

CLUSTER: N S
+ BARRIO/YET —
« SITEDUCSHYET l -1 =Lt i
CLUSTER:
« CHWIn_ing :
« Barrlefln_ing - In_ing = g(Z,,2,,...2))+&

= SIT_EDUC/In_ing

Fuente: Elaboracion Propia
Mediante el diagrama intentamos trasmitir como los flujos que se generan desde los
clusters se vinculan con las regresiones.

Utilizamos en nuestro primer paso, 3 clusters para la regresion auxiliar en donde toman
la forma de regresores (z).

Luego de creada la regresion auxiliar, de ahora en adelante g(z), extrajimos el error
para poder trabajar en nuestra regresion madre con él como variable independiente (x).

Respecto a la estimacion de los modelos, la regresion principal se modeliza mediante un
logit, el cual se estima utilizando el algoritmo Boosted Logistic.

En cambio, la regresion auxiliar, es un modelo lineal, estimandose a través del
algoritmo Boosted Normal.

12
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4. RESULTADOS

4.1 Resultados para la regresion auxiliar

En la siguiente tabla se puede observar el resultado del modelo boosted para la regresion
T
auxiliar®.

Variable Influencia
Educacion 38,52
Afos en el trabajo 21.37
actual
Edad 19,41
Horas de Trabajo en el 3,21
Hogar
Género 2,8
Cantidad de trabajos 2,31
Tamafio empresa (entre 155
10 y 19 empleados) '
Cluster educacion 1,28
Cluster barrio 11
Tamafo empresa (entre 103
20y 49 empleados) ’

Fuente: Elaboracion Propia

A la luz de los resultados obtenidos, la variable con mayor peso resulto ser la cantidad
de afios de educacion formal terminados. Como era de esperar, la educacion es un
variable determinante basados en los enfoques de capital humano y la relevancia cada
vez mayor que tiene esto sobre el mercado laboral uruguayo.

En segundo lugar en términos de influencia, esta la variable que representa los afios de
trabajo en el trabajo actual. Esto es consecuente con la politica de negociacion salarial
propuesta por el gobierno a partir del 2005 basada en los consejos de salarios.

La edad influye positivamente sobre el logaritmo del salario por hora debido a la
relacion que hay entre ésta y la experiencia que se genera con el pasar de los afios.

La cantidad de horas de trabajo que el individuo realiza en su hogar es también una de
las que mas influye, ya que expresa mayor cantidad de horas trabajadas y mayor nivel
de responsabilidad en la tarea realizada.

La variable género que es una dummy que toma valor 1 si el individuo es mujer, es
también una variable relevante para nuestra regresion, lo que estaria relacionado con la
brecha de salario entre géneros evidenciada en muchos trabajos centrados en el mercado
laboral nacional.

8 Solo se presentan las variables que influyen al menos en un 1%
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La cantidad de trabajos que el individuo tiene al mismo tiempo, es también una variable
de relevancia para la explicacion del salario de la ocupacion principal.

Si la persona pertenece a una empresa de tamafio chico (empresas de entre 10 y 19
empleados) influye méas que si trabaja en una empresa de tamafio medio (tiene entre 20
a 49 empleados).

4.2 Resultados para la regresion principal

En la siguiente tabla se puede observar la influencia que tienen las variables explicativas
sobre la decision de buscar otro trabajo.

Variable Influencia
Uhatneg 33,74
Edad 17,92
Afios en el trabajo actual 11,52
Uhatpos 10,13
Educacion 6,79
Género 3,75
Cluster barrio 1,89
Tamarfio empresa (mas de 50
empleados) 112
Desocupado (Ultimos 12 meses) 1,07
Cluster barrio 1,02
Cantidad de trabajos 0,99
Cluster barrio 0,94
Cluster barrio 0,94
Cluster barrio 0,91
Cluster educacién 0,89
Cluster educacion 0,87
Cluster educacién 0,83
Tamarfio empresa (entre 10y 19 082
empleados) '
Cluster educacion 0,77
Cluster barrio 0,71
Cluster educacion 0,64
Horas de Trabajo en el Hogar 0,63
Aporta a caja de jubilaciones 0,49
Tamarfio empresa (entre 20 y 49
empleados) 0,39
Cobra aguinaldo 0,17

Fuente: Elaboracion Propia

Tal como era de esperar, la variable con mayor influencia en que un individuo esté
buscando cambiar de trabajo es uhatneg, esta variable representa la diferencia entre el
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salario percibido y el salario de mercado de cada individuo (siendo positiva cuando
dicha diferencia es mayor a cero). Por lo tanto, se comprueba que los individuos tienen
fuertes incentivos a la rotacién laboral cuando estan cobrando un salario por debajo del
salario de mercado.

A su vez, la edad y afios de trabajo en el trabajo actual influyen de forma importante en
que un individuo busque cambiar de trabajo, tal como lo hacen en el logaritmo del
salario (regresion auxiliar).

La variable uhatpos tiene una influencia considerable en la variable dependiente, siendo
este un resultado no muy trivial ya que esta variable representa la diferencia negativa
entre salario de mercado y el salario del individuo, esto es que se percibe un salario
mayor al salario del mercado.

Las variables educacion, género y cantidad de trabajos muestran ser importantes
también a la hora de tomar la decision de buscar cambiar de trabajo.

Por ultimo, se observa una incidencia positiva y significativa de los diferentes cluster de
educacion, barrio y tamafio empresa’.

4.3 Eleccion del punto de corte

El punto de corte es utilizado como probabilidad umbral a partir de la cual se toma la
decision de actuar sobre los individuos detectados con alta probabilidad de sustituir su
trabajo. Visto de otra forma, es el que define que una observacion sea considerada con

un'Y igualalo0.

Es por esto que se entiende que es un tema de conveniencia de la empresa y se
transforma en una eleccién que debe tomarse desde una Optica econdémica y no
estadistica. Se debe elegir de manera tal que incremente el valor de la decisién en la
empresa y no como el punto que mejor discrimina a los individuos.

Si elegimos el punto de corte muy bajo y los costes asociados a actuar sobre el
problema para prevenirlo son relativamente altos, sera peor el remedio que la
enfermedad, ya que actuaremos sobre demasiados sujetos generando costos que se
elevarian por encima de los beneficios. Un caso similar pero opuesto sucede si elegimos
el punto de corte demasiado alto, solamente actuaremos sobre pocos individuos y
hubiese sido rentable actuar sobre mas, dado que los costos lo ameritaban. Es por lo
tanto un asunto de eleccidon del punto que maximice la utilidad esperada (E(U)) en

funcién de los esfuerzos que cada empresa esté dispuesta a realizar para retener a cada
persona de su staff.

Es por todo lo anterior que para la eleccion del mismo se utiliza una funcion de utilidad
y se definirdn como probabilidades altas aquellas para las cuales el valor esperado de la
utilidad resulte positivo.

® El detalle de la influencia de cada grupo de los clusters esta a disposicién por pedido.
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La funcién esperada de utilidad es del tipo E(U)= X (1— p)—Zp siendo X la ganancia

obtenida dado que la persona no esté buscando sustituir su trabajo actual, Z la pérdida

dado que la persona decide abandonar su puesto de trabajo y P 1a probabilidad de que
la persona quiera sustituir su trabajo actual.

Para poder realizar el analisis y poder darle una mejor interpretacion a los resultados, es
que tomaremos ciertos supuestos acerca del comportamiento del individuo frente a su
trabajo. Tomaremos la situacion de estar buscando trabajo como que realmente lo
sustituye, y en el caso de no estar buscando sustituir su trabajo que la persona no se va
de su lugar de trabajo. En una economia como la uruguaya en estos momentos, donde el
desempleo se encuentra en niveles histéricamente bajos, el hecho de estar buscando
sustituir un trabajo por otro se puede leer perfectamente como que la persona realmente
sustituye su trabajo actual por un nuevo trabajo. A su vez, el no estar buscando sustituir
el trabajo actual se puede entender como que la persona se quedara en su trabajo actual,
ya que la busqueda de trabajo es una condicion necesaria para el cambio efectivo.

Para la eleccidn de las variables de costos e ingresos de tomar la decision de retener al
empleado (X y Z) realizaremos los siguientes supuestos a los efectos de poder
monetizar la informacién que nos arroje el modelo principal de este trabajo. Con
respecto a X debemos analizar que costo nos ahorraremos (ganancia) si el individuo
decide quedarse en su actual trabajo.

En este sentido encontramos ahorro en costos causados por la ineficiencia en la
realizacion de las tareas por personas que hasta ese momento no habian realizado nunca
las acciones de la persona que decidié cambiar su trabajo, a esto se le suma que dejaran
de dedicarle todo su tiempo a sus tareas para cubrir a la persona que se fue de la
empresa. Otro costo que ahorraremos es el de buscar a otra persona para cubrir el puesto
de trabajo vacante y por ultimo mencionaremos que una vez encontrada la persona que
se cree indicada para el puesto, se necesitara un periodo de adaptacion y aprendizaje,
por lo que nos encontramos frente a un nuevo costo a ahorrar, asociado a la curva de
aprendizaje.

Con respecto a los costos en los cuales debera incurrir la empresa para que la persona no
se vaya de la misma, que llamamos Z , cada empresa evaluara entre distintos métodos
de incentivos u otras herramientas para que la persona no abandone su puesto de trabajo
como por ejemplo: Bonos, promociones, relocalizacién, nuevas tareas, nuevas
responsabilidades, relocalizacion geogréfica, entre otras. Cada uno de ellos tiene
diferentes costos asociados, algunos seran costos de oportunidad, otros seran costos
financieros, de mayor 0 menor porte.

Entonces, partiendo de igualar nuestra funcion de Utilidad a cero obtenemos lo
siguiente:

X(1-p)-Z2p=0 = X(@1-p)=2p

Y desarrollando podemos llegar al valor p para la muestra:

Z+X 1
X p Z+X
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5. EVALUACION MONETARIA

En general, los estudios que implican estimaciones de modelos para variable
dependiente binaria, terminan calculando indicadores de proporcion de 1's
correctamente predichos y de Q's correctamente predichos y es comun encontrar
modelos que funcionan muy bien prediciendo los 1's, pero no tan bien los ceros y
viceversa. Por lo que es dificil determinar el modelo que mejor ajusta al proceso
generador de los datos.

En este sentido lo que implementamos fue una valoracion objetiva de los resultados en
funcién de ciertos supuestos sobre los costos e ingresos relacionados al abandono del
puesto de trabajo. Dichos supuestos se realizan dado que no estamos evaluando este
modelo en una empresa puntual, en donde los costos e ingresos son estimables.

La monetizacion consiste en evaluar en cada caso segln la siguiente casuistica:

P P O o <
, o rr o <
|
<

Es decir que si el modelo detecta que el empleado no va a renunciar y no renuncia, no
hay costos ni ingresos asociados a esa situacion. Si el modelo aconseja no actuar y el
empleado renuncia, la empresa debe cargar con los costos de la rotacion. En cambio, si
el criterio de decision indica que el funcionario va a renunciar y el mismo no pensaba
tomar esa accion, la organizacion habrd gastado el costo del incentivo en vano. Por
ultimo, si el modelo indica que a esa persona deberia otorgarsele un incentivo para que
continde en la empresa y la misma estaba pensando en abandonar su puesto de trabajo,
se habran ahorrado los costos de rotacion al precio del incentivo.

6. RESULTADOS FINALES

Uno de los Indicadores mas revisados, en lo que respecta a la Bondad de Ajuste, de los
distintos modelos econométricos es el R? (para caso de modelos de variable
dependiente binaria seria el pseudoR?). En esta parte del trabajo se quiere mostrar la
potencia que tiene la técnica de Boosted tanto para regresiones MCO, como para
regresiones logisticas, ya que aplicando dicha técnica los valores del R?> o pseudo R?
mejoran sustancialmente.

En el caso de la regresiéon “Auxiliar” que se implementd, el R® pasé de 0,39 a 0,548,
mejorando en casi un 40% el ajuste del modelo MCO.
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En el modelo principal, Logit, el pseudoR? pasé de 0,15 a 0,25, mejorando en gran
medida el ajuste del modelo.

El hecho de que las variables generadas por la regresion auxiliar: Uhatneg y Uhatpos
sean altamente influyentes en el modelo principal, es de gran relevancia. La primera es
mas relevante aun que la segunda, lo cual tiene gran sentido ya que equivale al hecho de
que el individuo esté siendo remunerado por debajo de lo que paga el mercado por un
sujeto con su mismo perfil.

También son considerablemente influyentes la edad, educacién y la cantidad de afios
que el individuo se encuentra empleado en el trabajo actual.

Por otra parte, en el modelo principal se encuentra una diferencia que resulta
considerable entre el R® de la muestra de entrenamiento y la de testing, lo que indica
que el modelo estd sobreespecificado. Lo anterior es altamente probable en modelos
muy flexibles como el resultante del algoritmo boosted.

Con el objetivo de observar las consecuencias de la sobreespecificacion mencionada
anteriormente, se realizé la comparacion entre la media de la variable dependiente y la
probabilidad estimada.

Se dividieron las observaciones de la variable dependiente estimada en cuatrocientos
grupos de igual tamafio. Se calcula la variable MediaGrupoVerdadera como la media
por grupo de la variable dependiente observada en los datos de la ECH y MediaGrupo
como la media por grupo de la estimada por el modelo.

El gréfico de dispersion arroja el siguiente resultado:

MediaGrupo
6

4

4 |
MediaGrupoVerdadera

Fuente: Elaboracion Propia

En el escenario ideal, Se espera que el grafico de dispersion muestre una nube de puntos
en torno a una recta de 45° con origen en (0,0). El obtenido a partir del modelo presenta
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puntos por debajo de dicha recta, lo que indica que hay una subestimacion sistematica.

Sin embargo, hay una alta relacion entre el promedio de la variable observada y el de la
variable estimada, lo que indica el alto poder ordinal del modelo. Sin embargo tal como
lo expresamos anteriormente, hay evidencia de que las predicciones tienden a
subestimar la verdadera probabilidad.

Por otra parte, se aprecia que el modelo concentra las observaciones en los extremos del
recorrido de la variable real. Por lo tanto, el modelo tiende a discriminar de manera
eficiente las observaciones en empleados que quieren sustituir su trabajo y aquellos que
no.

La subestimacion sisteméatica de la probabilidad de estar buscando trabajo podria
corregirse si se estimara el coeficiente de correccion apropiado.

Una manera de hacerlo es mediante una regresion lineal, en la cual la variable
MediaGrupoVerdadera sea la dependiente y MediaGrupo la independiente. Una vez
realizada esta regresion observamos que el coeficiente de ajuste R? toma el valor 90%,
lo cual reafirma lo observado en la gréafica de dispersion, es decir, que el modelo ordena
con extrema precision la variable de interés.

7. ASPECTOS A MEJORAR
En este apartado se detallan las mejoras a futuro que se consideran relevantes.

Respecto a la implementacion de la técnica Boosting consideramos muy deseable
disponer de una computadora con mayor potencia, ya que la estimacion de un modelo
mediante este algoritmo en Stata demora mucho tiempo. De esta forma se podrian
realizar una mayor cantidad de modelos y asi obtener el mejor ajuste posible.

Por ejemplo, seria muy deseable poder trabajar con un Shrink menor a 0,1, para esto,
segun las referencias bibliograficas consultadas se deben aumentar el nimero de
iteraciones en la misma variacion en que se modifico el valor de Shrink. A modo de
ejemplo, si el Shrink pasa de 0,1 a 0,01, lo que implica una disminucién de 10 veces su
valor, debemos aumentar en 10 las iteraciones. Si estas estaban en 2.500, debemos
aumentarlas a 25.000. Esto implica un manejo de equipos de mucha potencia para poder
trabajar de la mejor manera.

Como se menciono en el apartado de Analisis Descriptivo, esta investigacion esta
orientada hacia la poblacion de Montevideo. Sin embargo creemos necesario que esta
aplicacion debe ser ampliada para todo el territorio nacional, incluyendo los
departamentos del interior del Uruguay.

Si bien se podria esperar que los comportamientos de los individuos de los otros 18
departamentos sean diferentes, dado el cambio estructural que existe entre Montevideo
y el Interior, entendemos que es un aspecto a mejorar de este trabajo.

Otro aspecto a mejorar seria eliminar el supuesto que establecimos en el apartado de la
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eleccion del punto de corte. Este establecia que si un individuo estaba buscando trabajo
para sustituir el actual, lo considerariamos como que abandonaria su puesto de trabajo
dadas sus condiciones actuales. Si bien el supuesto es necesario para darle un sentido
mas util al trabajo, se deberia intentar eliminar de alguna manera para poder realizar la
mejor inferencia posible en el lugar que se desee.

Como se menciond en el trabajo, la distancia entre el R*de la muestra de entrenamiento
y de testing es mas amplia que la deseada, lo que indica sobrespecificacion, estando
asociada a un incremento en la varianza de las predicciones. Por lo cual se plantea como
aspecto de mejora, intentar disminuir la brecha existente entre los dos indicadores,
mejorando la prediccion de 1s correctos y por lo tanto la aplicacion del modelo.

Por ultimo, como se menciono anteriormente, el modelo estd sobreespecificado. De esta
forma, al asignar las probabilidades estimadas para cada individuo, se encuentran
distorsiones.

Se realiz6 el célculo de la media para casi 400 grupos del mismo tamafio, una vez
ordenadas las variables de manera descendente en base a la probabilidad estimada. Se
compara la media de Y y la media de la probabilidad estimada observandose que hay
individuos dentro de la muestra que se encuentran subestimados. Esto genera que, una
vez establecido el punto de corte, existan observaciones que deberian tener una mayor
probabilidad estimada y por ende algunas tendran un Y =0 cuando deberian tener un

Y =1.
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ANEXO

Anexo metodoldgico
A.1 Presentacion de la regresion auxiliar:

9(Z;; .1 Z3)

Z, =Edad del individuo

Z, = Educacion (Suma de afios completados enlaeducacion formal)
Z,=Género (Mujer =1)

Z, = Cantidad detrabajos

Z,=Aporta(Siaportaalacaja=1)

Z, = Aguinaldo (Sicobraaguinaldo =1)

Z, =HrsTrabajoenel hogar

Z, = Afiostrabajo actual

Z,, =Tamaiio Empresa (entre10 y19empleados)

Z,, =Tamafio Empresa (entre 20 y 49 empleados)

Z,, =Tamafo Empresa (mas de 50 empleados)

Z,,=Local (Trabajaenel local delaempresa=1)

Z,,=Desocupado (Desempleadoenlos Gltimos12 meses=1)

Z,, =Cluster Educacion ,

Z,. =Cluster Educacion ,,,

Z,, =Cluster Educacion ,,

Z,, =Cluster Educacion ,,

Z,, =Cluster Educacion .,

Z,, =Cluster Educacion ,

Z,, =Cluster Educacion ,,

Z,, =Cluster Barrio ,,

Z,,=Cluster Barrio ,,

Z,,=Cluster Barrio ,,

Z,,=Cluster Barrio ,,
Z,. =Cluster Barrio ,
Z,, =Cluster Barrio ¢,
Z,, =Cluster Barrio ,
Z,,=Cluster CllU ,,
Z
Z
Z

., =Cluster CllU ,,,
5 =ClusterClIU ,,
;1 =Cluster CllU ,,,
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A.2 Presentacion de la regresion principal:

YBT =f(X;...; X,5)+U
X, =Edad del individuo
X, =Educacion (Suma de afios completados enlaeducacion formal)

X, =Uhatneg (dif cuandoentre In_ingreso y In_ingresoes positivo, y ceroen otro caso)

X, =Uhatpos(dif cuandoentre In _ingresoy In _ iﬁgreso es negativo, y ceroenotro caso)
X5 =Genero (Mujer =1)

X =Cantidad detrabajos

X, =Aporta (Siaportaalacaja =1)

Xg = Aguinaldo (Si cobraaguinaldo =1)

X, =HrsTrabajoenel hogar

X,, = Anostrabajo actual

X,, = Desocupado (Desempleado en los ltimos12 meses =1)

X,, =Cluster Educ,

X,; =Cluster Educ,,

X,, =Cluster Educ,,,
X,s =Cluster Educ,,
X,s =Cluster Educ,
X, =Cluster Barrio
X

X

s =Cluster Barrio

1o =Cluster Barrio ,
X,, =Cluster Barrio ,
X,, =Cluster Barrio .,
X,, =Cluster Barrio
X,; =Tamafo Empresa (entre10 y19empleados)
X,, =Tamafo Empresa (entre 20 y 49 empleados)
X s =Tamafo Empresa (mas de 50 empleados)
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A.3 Metodologia del algoritmo boosting de gradiente de Friedman

El algoritmo boosting utiliza el arbol de regresion como método de clasificacion de
observaciones.

Friedman, Hastie y Tibshirani (2000) lograron adaptar el método llevandolo a una
formulacién estadistica que utiliza la verosimilitud, creando el algoritmo boosting de
regresion logistica.

Los pasos que sigue el método son los siguientes:
« establecer estimacion inicial como y.

Se utiliza como primera aproximacion, el valor promedio de la variable dependiente
para la prediccién de todas las observaciones. Equivale a un modelo de regresion lineal
solamente con intercepto.

e Paraarboles de regresion de m=1 a M:
Se computan los residuos del modelo:
Tmi= yifm—l(xi)
i corresponde a cada observacion y
fm—1 corresponde a la suma de todos los arboles de regresion previos.
e Posteriormente se ajusta un arbol para los residuos.
e Para cada nodo terminal se computa la media residual.
e Sesuma el arbol de regresion de los residuos al mejor ajuste corriente:

fm = fm—11 Ultimo &rbol de regresion de los residuos.

A.4 Metodologia K-means

El objetivo de k-means es dividir las observaciones en k-clusters. Por supuesto, es una
clasificacion cualitativa. Dado un conjunto de observaciones (X1, Xo, ..., Xp), donde

cada una corresponde a un vector (dado que se toma en cuenta el valor observado para
varias variables conjuntamente), el método de clusterizacion procura obtener k < n
grupos para las observaciones, siendo los grupos Sj, i=1, 2, ..., k.

La meta del algoritmo es minimizar la suma de los cuadrados dentro del cluster (WCSS
— Within Clusters Sum of Squares):
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argmmz S Ik -l

i=1 xeES;

donde g; corresponde al centroide del grupo Sjy ||x - ujl| es la distancia euclidiana
entre la observacion y el centroide.

El primer paso consiste en seleccionar k centroides, uno para cada cluster. Si éstos no
son especificados, el algoritmo los extrae aleatoriamente. En caso de querer
seleccionarlos, conviene que se encuentren lo més alejados posibles entre ellos, por
ejemplo, dividiendo los datos en percentiles y seleccionandolos en base a esa
informacion.

Luego se van tomando de a una todas las observaciones, asociandolas al centroide mas
cercano.

Se recalculan los centroides, a partir de una media de todos los puntos que pertenecen al
cluster:

mif+1] i Z r;
|*51 | 2yes®

El algoritmo hace entonces un loop repitiendo los dos pasos anteriores hasta lograr la
convergencia. Se detiene cuando la asignacion no cambia de una iteracion a la siguiente.
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Tablas:
Tabla A.1
Descripcion de las variables utilizadas
Nombre de la Variable Descripcion
Edad Edad del individuo
Educacion Cantidad de afios de educacion
Género Variable que toma valor 1 si es mujer y 0 si es hombre
Cantidad de Trabajos Cantidad de trabajos que tiene el individuo
Aporta a Caja Variable que toma valor 1 si aporta a alguna cajay 0 si
no aporta
Cobra Aguinaldo Variable que toma valorclosblr;:obra aguinaldo y 0 si no
Horas Trabajo Hogar Cantidad de horas que dedica al trabajo en el hogar
Afios Trabajo Actual Cantidad de afios que h:ccti glue trabaja en el empleo
Tamaro de la Empresa Variable que toma valores de 1 a 6*

Variable que toma valor 1 si trabaja en el local de la

Trabaja en Local de la Empresa .
empresa y 0 si no

Variable que toma valor 1 si estuvo desocupado en los

Desocupado Ultimos 12 Meses ltimos 12 meses y 0 si no

Variable que toma valor 1 si se encuentra buscando

Busca Trabajo trabajo para sustituir y 0 si no

Medio de Transporte utilizado

para ir al trabajo Variable que toma valores de 1 a 7**

Variable con las 510 categorias de situacion educativa

Situacion Educativa e )
creadas como se especifica en la metodologia

Variable que contiene los barrios de Montevideo

Barrio
urbano
Variable que toma los valores de la Clasificacion
Cliu . ) .
Internacional Industrial Uniforme
Ingreso de la ocupacién principal menos aguinaldo
Ingreso g p p p g y

salario vacacional

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla A.2
Categorias de variable Tamafio Empresa (*)
Categoria Detalle
1 empleado
2 a 4 empleados
5 a9 empleados
10 a 19 empleados
20-49 empleados

50 0 mas empleados
Fuente: Elaboracién Propia
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Boosted Regresion: Una aplicacion al mercado laboral de Uruguay

Tabla A.3
Categorias de variable Medio de Transporte utilizado para ir al trabajo (**)

Categoria Detalle
Transporte colectivo
Taxi o similar
Automdvil particular
Ciclomotor
Bicicleta
A pie
No se traslada
Otros

Fuente: Elaboracion Propia
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Boosted Regresion: Una aplicacion al mercado laboral de Uruguay

Tabla A.4
Estadisticas descriptivas de las variables utilizadas (N=378.410)
Variable Mean | Std. Dev. | Min | Max

Edad 38 12 15 | 88
Educacién 11 4 0 | 31
Género 0,47 0,49 0 1
Cantidad de Trabajos 1 0,42 1 9
Aporta a Caja 1 0,13 1 2
Cobra Aguinaldo 1 0,13 1 2
Horas Trabajo Hogar 0,70 3 0 | 60
Afos Trabajo Actual 9 10 0 | 51
Tamario de la Empresa 5 0,68 5 7
Trabaja en Local de laEmpresa| 1 0,24 0 2
Desocupado Ultimos 12 Meses | 2 0,27 1| 2
Busca Trabajo 0,09 0,29 0 1
Medio de Transporte 2 2 1 8
Cluster Situacion Educativa 5 2 1 7
Cluster Barrio 5 2 1 7
Cluster CIIU 3 1 1 4
Cluster Situacion Educativa 2 3 1 1 5
Cluster Barrio 2 3 1 1 6
Cluster CIIU 2 4 0,49 1 4
Logaritmo de Ingreso 4,79 0,77 10,68]|8,01




