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Resumen: Este estudio analiza los determinantes del empleo
informal en Bolivia mediante una combinacién de técnicas
econométricas tradicionales, métodos de machine learning y
enfoques hibridos. Utilizando datos de las Encuestas de Ho-
gares 2022 y 2023, se identifican los factores individuales y del
hogar que influyen en la probabilidad de pertenecer al empleo
informal. Los resultados muestran que variables como la edad,
el nivel educativo, el ingreso del hogar y el género son deter-
minantes clave. El Random Forest destaca el papel central de
los ingresos laborales, usualmente excluidos por problemas de
endogeneidad. El Adaptive Lasso permite identificar relaciones
no lineales e interacciones complejas, como las asociadas al gé-
nero, la pertenencia a grupos originarios y la presencia de nifios
pequefios en el hogar. Se concluye que el fenémeno del empleo
informal responde a dindmicas multidimensionales que requie-
ren enfoques analiticos integradores para el disefio de politicas
publicas més efectivas y focalizadas.
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Abstract: This study examines the determinants of informal
employment in Bolivia by combining traditional econometric
techniques, machine learning methods, and hybrid approach-
es. Using data from the 2022 and 2023 Household Surveys, we
identify individual and housebold-level factors influencing the
likelihood of being in informal employment. The results show
that variables such as age, education level, household income,
and gender are key determinants. Random Forest highlights the
central role of labor income, often excluded due to endogeneity
concerns. Adaptive Lasso belps identify nonlinear relationships
and complex interactions, such as those associated with gender,
indigenous group membership, and the presence of young chil-
dren in the household. We conclude that informal employment
is a multidimensional phenomenon requiring integrated ana-
lytical approaches for the design of more effective and targeted
public policies.
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1. Introduccién

En Bolivia, el empleo informal representa un componente es-
tructural de su economfa asociado a peores estindares de vida
[1], [2]. Identificar sus determinantes, es crucial para disefar
politicas publicas efectivas que promuevan la formalizacién y
mejoren las condiciones laborales Banco Mundial [3].

En la regién latinoamericana los principales determinantes del
empleo informal se han agrupado en factores individuales y del
hogar. La bisqueda de estos determinantes se ha realizado a
través de técnicas tradicionales de econometria (T'T), como ser
modelos logit y probit. Sin embargo, estas técnicas enfrentan li-
mitaciones al capturar interacciones complejas entre variables o
patrones no lineales en datos con alta dimensionalidad [4]. En
este escenario, se han desarrollado técnicas hibridas apoyadas en
el machine learning (ML), rescatando el aporte de esta técnica
para predecir comportamientos junto a el enfoque causal que
proporcionan las T'T.

Si bien las técnicas tradicionales (TT) de econometria y el ma-
chine learning (ML) difieren en sus objetivos y enfoques meto-
dolégicos, el crecimiento del big data y la necesidad de resolver
problemas econémicos complejos han motivado la combina-
cién de ambos enfoques metodoldgicos [S], [6], [7], [8]. No
obstante, esta convergencia exige un andlisis cuidadoso de sus
diferencias, seleccionando su aplicacién individual o combina-
da segtin el objetivo, para mejorar el andlisis empirico mediante
sus ventajas comparativas [5], [9], [10]. Estas diferencias me-
todoldgicas adquieren especial relevancia en el estudio de fe-
némenos socioeconémicos multifactoriales, como el empleo
informal, un fenémeno ampliamente reconocido como obsti-
culo clave para el desarrollo en economias emergentes [11].

Este estudio contribuye al andlisis de los determinantes del em-
pleo informal en Bolivia mediante T'T econométricas, métodos
de MLy estrategias hibridas que combinan ambos paradigmas.
El objetivo es contrastar los hallazgos segtin cada enfoque meto-
doldgico y generar evidencia robusta para el disefio de politicas
publicas mds efectivas, asf como para mejorar el entendimiento
del empleo informal en Bolivia. A través de este enfoque hibri-
do, se aporta a la literatura de medicién de determinantes del
empleo informal con una comparacién de la efectividad de cada
técnica, y aportando a afinar los efectos y causalidad de cada
variable sobre la eleccién de empleo informal.

La utilizacién de métodos hibridos ha permitido analizar una
amplia cantidad de interacciones entre variables y seleccionar
aquellas mis relevantes, lo cual ha resaltado relaciones de causa-
lidad mds complejas, directas e indirectas, que las T'T no logran
capturar. Entre estas relaciones se encuentra que la edad, afios
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de estudio e ingresos del hogar tienen una relacién no lineal con
la probabilidad encontrarse en el sector informal, que el efecto
del género (ser mujer) afecta a la probabilidad de ser informal
no solo en si misma sino también a través de la educacién (afios
de estudio), y la pertenencia a un grupo originario; y que, a su
vez, pertenecer a un grupo originario no tiene un efecto en si
mismo en la probabilidad de informalidad, pero sf a través del
nivel de ingresos del hogar.

Por otro lado, los modelos basados en técnicas de ML muestran
una relacién importante entre los ingresos laborales y la deci-
sién de informalidad, insinuando una relacién mds compleja
respecto a las expectativas entre estas dos variables mds all4 de
la causalidad inversa. Ahondar en esta relacién, podria ayudar
a comprender mejor el fenémeno de informalidad en el pais o
incluso en la regién.

El documento se organiza de la siguiente manera: la Seccién
2 revisa la literatura relevante, la Seccién 3 detalla los datos y
metodologfa, la Seccidn 4 presenta los resultados y la Seccién 5
discute las conclusiones y recomendaciones.

2. Revision de la literatura

La informalidad es un concepto amplio y complejo que abar-
ca una diversidad de actividades econdmicas no reguladas por
los marcos normativos y regulatorios del Estado. Su definicién
varfa segun el enfoque adoptado, desde una perspectiva econé-
mica, se asocia con comportamientos de incumplimiento nor-
mativo, como la evasién tributaria o la elusién de regulaciones
laborales, mientras que desde una visién estadistica se vincula a
la dificultad de observacién y registro en las cuentas nacionales
[12]. Aunque la heterogeneidad de las investigaciones compli-
que la definicién, una definicién ampliamente utilizada por
su comparabilidad internacional, es la propuesta por la Orga-
nizacién Internacional del Trabajo, donde la informalidad se
define como el conjunto de actividades econdmicas realizadas
por personas o unidades productivas que, en la prictica o en la
ley, no estdn cubiertas por arreglos formales como la legislacién
laboral, tributaria o de seguridad social [13].

Con dicha definicién de empleo informal, es relevante conocer
las teorfas que explican las causas de porque los agentes econd-
micos optan por ser parte del sector informal, ya que en fun-
cién a estas se pueden obtener los fundamentos teéricos para
comprender el empleo informal e identificar sus determinantes.
La teoria del mercado laboral dual conceptualiza al trabajo in-
formal como un sector laboral de segunda donde se ubican los
trabajadores excluidos de los mercados primarios (trabajos re-
gulados y que pagan impuestos), caracterizado por la ausencia
de regulacién y proteccién laboral, los cuales son un reflejo de
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la estratificacion racial, por clases y de género en nuestra socie-

dad [14].

La teorfa neocldsica resalta que el pertenecer al sector informal
es el resultado de la evaluacién racional de los costos y benefi-
cios relativos de entrar al sistema legal; sin embargo, ante fallas o
intervenciones de mercado, la informalidad puede actuar como
una escapatoria al desempleo [12]. Por otro lado, [15] explica
que los empleos informales pueden actuar como una red de se-
guridad para las familias de bajos ingresos y marginales, ya que
facilitan la posibilidad de generar ingresos a aquellos que no
tienen acceso al mercado formal. Asimismo, las teorfas macro-
econémicas explican que la informalidad podria ser el resultado
del sistema impositivo, composicién del mercado laboral y la
debilidad institucional [16].

Igual que la informalidad, el empleo informal es un tema cuya
definicién presenta desafios significativos debido a su naturale-
za multidimensional y heterogénea, lo que genera diversas defi-
niciones operativas que varian segtin la dimensién y perspectiva
considerada, ya sea contractual, afiliacién a la seguridad social,
tamafo de la empresa o registro administrativo [17], [18], [19].
Esta diversidad dificulta la comparabilidad entre estudios, re-
giones y periodos. Por lo tanto, resulta esencial considerar de-
finiciones estindar junto a enfoques sensibles al contexto es-
pecifico para lograr andlisis mds robustos y politicas efectivas
[17]. En este sentido, la [20] propone una definicién tedrica
ampliamente aceptada:

“El empleo informal puede definirse como cual-
quier actividad de las personas para producir bienes
0 prestar servicios a cambio de una remuneracién o
un beneficio que no esté efectivamente cubierta por
disposiciones formales como las leyes comerciales, los
procedimientos para declarar las actividades econémi-
cas, el impuesto sobre la renta, la legislacién laboral y
las leyes y reglamentos de seguridad social que propor-
cionan proteccién contra los riesgos econdémicos y per-
sonales asociados al ejercicio de las actividades.”

Esta definicién servird como base para definir los criterios ope-
rativos aplicados en esta investigacién para diferenciar a los
trabajadores formales e informales. Por tanto, la definicién
operativa de empleo informal utilizada en esta investigacién es
categorizar a los individuos como empleados informales si caen
en alguna de las siguientes categorfas:

a) Empleadosy empleadores con remuneracién trabajan-
do en empresas privadas, con 5 0 menos personas y que no
reciben o0 no esperan recibir beneficios sociales (subsidios,
bonos de natalidad, seguros de salud).

194

b)  Trabajadores por cuenta propia, empleadores sin re-
muneracién y cooperativistas de produccién trabajando en
instituciones con S 0 menos personas.

c) Trabajadores familiares o aprendices sin remunera-
cién.

d) Empleados del hogar.

Esta definicién de empleo informal es similar a medidas tradi-
cionales que se utilizaron para medir la informalidad en Bolivia.
De manera general en el caso boliviano la informalidad suele es-
timarse en base a la perspectiva productiva, donde se categoriza
a un empleado informal en base al sector de la economia (pu-
blico o privado), la clasificacién por tipo de trabajo (asalariado,
trabajador por cuenta propia, empleador, etc.) y tamafo de la
firma (cantidad de trabajadores). Estas mediciones, responden
a las recomendaciones de la OIT y suelen presentar estimacio-
nes del tamafio del empleo informal muy similares en el tiempo
[21], [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28], [29]. No obstante,
también se debe mencionar que en algunas ocasiones la infor-
malidad en el pafs se estima en base a la perspectiva legal, don-
de se suele considerar el cumplimiento de la normativa laboral
como principal criterio y su medicién se basa principalmente
en informacién sobre la afiliacién al fondo de pensiones , segu-
ros contra accidentes laborales o vacaciones pagadas [1], [21],
[30]; sin embargo, a pesar de que no sea la corriente dominante
usualmente por la falta de datos y comparabilidad, ambas pers-
pectivas presentan estimaciones similares del empleo informal.

Enfocdndonos en el contexto latinoamericano, existen diver-
sas investigaciones que buscaron las determinantes del empleo
informal, en los que podemos encontrar patrones muy claros
que van acompafiados de modelos y justificaciones tedricas que
explican la eleccién de dichas determinantes.

Las principales determinantes del empleo informal con un espe-
cial foco en la regién suelen identificarse mediante el uso de T'T
econométricas, especificamente, mediante el uso de modelos de
clasificacién binaria no lineales (logit y probit). Las determi-
nantes pueden agruparse en factores individuales y del hogar.
Entre los factores individuales se encuentran el nivel educativo,
el género, la edad, el estado civil, la experiencia laboral, haber
migrado recientemente, la pertenencia a determinados grupos
sociodemogrificos, la existencia de ingresos no laborales y la
presencia de alguna discapacidad. En cuanto a los factores del
hogar, influyen el nivel de ingresos, los indicadores de riqueza,
la presencia de menores y adultos mayores en el hogar, la pre-
sencia de trabajadores en el hogar, la residencia en zonas rurales
y la situacién de pobreza [2], [31], [32], [33], [34], [35], [36],
(371, [38], [39], [40], [41],

Para el caso boliviano, las determinantes del empleo informal
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que suelen encontrarse son factores asociados a la educacidn,
ya que esta reduce de manera significativa la probabilidad de in-
sercién en el sector informal, mientras que a la vez los retornos
de la educacién son sustancialmente menores en dicho sector,
reforzando la segmentacién del mercado de trabajo [42], [43],
[44]. Asimismo, se observa una mayor incidencia de informali-
dad entre las mujeres, vinculada a segregacién ocupacional y la
concentracién femenina en actividades de comercio y servicios
de baja productividad [42], [45], [46]. Desde el lado institucio-
nal, varios trabajos sefialan que la rigidez de la normativa labo-
ral incluyendo el salario minimo y los costos de despido genera
incentivos limitados para la formalizacién en micro y pequeiias
unidades productivas [21], [47], [48].

De esta manera, siguiendo un enfoque parsimonioso y consi-
derando tanto las teorfas que explican la decisién de participar
en el empleo informal como investigaciones previas que iden-
tifican sus determinantes, se analizan como factores relevantes
para explicar el empleo informal para Bolivia: la edad, el género,
los afios de estudio, los ingresos per cdpita del hogar, los ingre-
sos no laborales, la cantidad de miembros menores de 5 afios
en el hogar y la pertenencia a una nacién originaria. Asimismo,
se incorporan como variables de control el drea de residencia
(rural o urbana) y el departamento.

Enfocdndonos en las diferencias metodoldgicas, como se pre-
sent6 anteriormente las TT econométricas han sido amplia-
mente utilizadas para la identificacién de las determinantes del
empleo informal, de manera que las investigaciones previas que
buscaron encontrar las determinantes del empleo informal se
han basado principalmente en modelos de probabilidad no
lineal (logit/probit). Brindando la posibilidad de estimar efec-
tos marginales promedio y relaciones causales bajo supuestos
paramétricos [49]. Sin embargo, estas técnicas enfrentan limi-
taciones al capturar interacciones complejas entre variables o
patrones no lineales en datos con alta dimensionalidad [4].

Por otro lado, el uso de ML, por su naturaleza, no puede ser
utilizado directamente para la identificacién de las determinan-
tes o ser interpretado con el enfoque causal con el que se suelen
analizar las determinantes [6]. Esto se debe a que los algoritmos
de ML estdn optimizados para maximizar la precisién predicti-
vay no para estimar pardmetros estructurales o efectos causales
[50]. No obstante, a pesar de tener importantes limitaciones al
momento de identificar determinantes, el ML ha mostrado ser
util al momento de formular politicas pablicas al proveer una
manera de identificar o predecir comportamientos no deseables
por la poblacién o actores econédmicos que pueden transfor-
marse en oportunidades de politica para combatir dichos com-
portamientos y la optimizacién de recursos [51], [52].
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Como resultado de los beneficios de ambos enfoques se fue-
ron abriendo distintas alternativas que intentan reconciliar la
capacidad predictiva de los modelos de ML y el enfoque causal
de las TT econométricas [6]. Estas técnicas incluyen, pero no
se limitan a Causal Forests, Double/Debiased ML y Adaptive
Lasso [53], [54], [55]. En consecuencia, este estudio imple-
menta un enfoque triple para el andlisis de las Encuestas de Ho-
gares 2022-2023: un modelo Probit tradicional que preserva
la interpretabilidad causal, un algoritmo Random Forest que
maximiza la capacidad predictiva capturando no linealidades,
y un modelo Adaptive Lasso que permite la seleccién automai-
tica de variables a través de la penalizacién de la suma de los
valores absolutos de los pardmetros estimados. Esta estrategia
metodoldgica multiple permite contrastar los resultados des-
de distintas perspectivas analiticas, manteniendo el rigor en la
identificacién de determinantes clave del empleo informal y su
potencial traslado a politicas puablicas efectivas.

3. Datos y metodologia

La fuente de datos utilizada para este estudio corresponde a las
Encuestas de Hogares 2022 y 2023, realizadas por el Institu-
to Nacional de Estadistica (INE) durante el segundo semestre
de cada afio [56], [57]. Estas encuestas tienen como objetivo
central la recopilacién de datos sobre las principales caracteristi-
cas demogrificas y socioeconémicas de la poblacién boliviana,
constituyéndose en una herramienta clave para el andlisis del
mercado laboral y la estructura de ingresos de los hogares [57].
En particular, la encuesta de hogares proporciona informacién
detallada sobre la condicién de actividad, ocupacién principal
y secundaria, asf como los ingresos percibidos tanto por traba-
jadores asalariados como independientes, aspectos fundamen-
tales para el estudio de la informalidad laboral.

Ambas encuestas utilizan un disefio muestral probabilistico,
estratificado y multietdpico [56], [57]. El tamafio de muestra
planificado fue de 12.816 viviendas en 2022 [56] y de 12.948 en
2023 [57], cerciorando representatividad a nivel nacional, ur-
bano, rural y departamental. La riqueza de estas bases de datos
permite un andlisis profundo de los determinantes de la infor-
malidad en Bolivia, considerando multiples dimensiones rela-
cionadas con el empleo y las fuentes de ingreso de la poblacién.

Algunos hechos estilizados del empleo informal en el pais se
pueden observar en la Tabla 1. El empleo formal se asocia con
mejores resultados socioecondmicos, evidenciados por mayores
ingresos laborales, mayores ingresos del hogar per cdpita, mayor
nivel educativo y una menor incidencia de pobreza. Ademds,
quienes se desempefan en este sector tienden a ser en promedio
mds jévenes y trabajar una cantidad de horas similar a quienes

estdn en el empleo informal. Este dltimo, en contraste, no solo

195



muestra desventajas en términos de ingresos, educacién y po- dindmicas de exclusién asociadas a caracteristicas individuales
breza, sino que también concentra a poblaciones con menor ac- de los empleados informales.
ceso a oportunidades laborales, lo que podria estar reforzando

Tabla 1: Hechos Estilizados, Informalidad En Bolivia, 2022 Y 2023

EH 2022 EH 2023
Indicador
Formal Informal Diferencia Formal Informal Diferencia
Ingresos (BOB/mes)
2012.59*** 1406.22***
Laborales 4558.52 2545.93 (41.51) 3950.95 2544.73 (64.64)
L, 1128.30*** 874.48***
Hogar per cdpita 2532.82 1404.52 (25.85) 2322.37 1447.89 (27.12)
Horas trabajadas
Semanales (ocup. 0.13 1.24**
principal) 43.37 4324 (0.33) 44 88 43.64 (0.30)
Caracteristicas sociodemo-
grificas
_ -1.31%* -6.12***
Edad (afios) 38.96 40.27 (0.27) 36.86 42.98 (0.23)
B . 4.77*** 4.41***
Afios de estudio 14.04 9.27 (0.08) 13.31 8.9 (0.07)
-5.01*** -8.69***
1 0
Mujeres (%) 39.42 44,43 (0.86) 38.08 46.77 (0.75)
Pertenencia a nacién -13.18*** -15.74%**
originaria (%) 20.68 33.86 (0.:80) 22.01 37.75 ©.70)
Indicadores sociales
-23.45%** -24.89%**
0
Pobreza (%) 12.57 36.02 (0.79) 14.69 39.58 (0.68)
-6.92%** -4.66***
. 1 o
Trabajo infantil (%) 1.46 8.38 (0.44) 2.69 7.35 (0.35)
Trabajo de ancianos -8.19*** -16.94***
(%) 12.62 20.81 (0.70) 9.96 26.9 (0.61)
**p<0.01; **p<0.05; *p<0.10

Fuente: Elaboracién propia en base ala EH 2022 y EH 2023

Como se menciond en la revisién de la literatura, una TT eco- tadistico para respuestas binarias en el que la probabilidad de
nométrica cldsicamente utilizada para encontrar las determi- respuesta se obtiene evaluando la funcién de distribucién nor-
nantes del empleo informal es el modelo probit, el cual servird mal acumulada estdndar en una funcién lineal de las variables
como punto de partida y comparacién. Este es un modelo es-  explicativas [49].

196 Investigacién & Desarrollo, Vol. 25, No. 2: 193 — 207 (2025) - ISSN 1814-6333



Su descripcién en un contexto econométrico tradicional es:
1) P(y = 1|z) = Ple > —(zp)|z] = G(zp)

Donde P(y = 1| z) es la probabilidad de que, y sea igual a 1,
dado los valores de x. € es un término de error no observable.
3 es una combinacién lineal de las regresoras y sus coeficien-
tes. G es la funcidén de distribucién normal acumulada estindar
y los coeficientes, B se estiman mediante m4xima verosimilitud.

En el contexto de esta investigacién, se estiman modelos probit
para las bases EH 2022 y EH 2023, donde la variable depen-
diente y representa la condicién de pertenencia al empleo infor-
mal. Con el objetivo de favorecer la comparabilidad con estima-
ciones futuras, en particular con el modelo Adaptive Lasso, se
opta por normalizar las variables contintias consideradas como
posibles determinantes del empleo informal. La variable depen-
diente toma el valor de y=1 para empleo informal y y=0 para
empleo formal. La matriz de regresores x incluye valores nor-
malizados de edad, afios de estudio, ingreso per cdpita del ho-
gar, ingreso no laboral y nimero de personas menores de cinco
afios. Asimismo, se incorporan variables indicadoras (dum-
mies) para género (referencia: hombres), pertenencia a una
nacién originaria (referencia: no pertenece), drea de residencia
(referencia: urbana) y departamento (referencia: La Paz).

Enlabusqueda delas determinantes del empleo informal, el ob-
jetivo principal es estimar los efectos de «; sobre P(y = 1| z);
no obstante, los coeficientes presentan tinicamente el signo del
efecto parcial, para analizar el efecto de las regresoras sobre la
probabilidad de ser un empleado informal se necesita informa-
cién especifica de para cada individuo, de manera que se opta
por analizar los efectos marginales promedio para capturar el
efecto de las regresoras.

Enfocando la discusidén en las técnicas de ML, un modelo re-
conocido por su adaptabilidad y que no requiere un entrena-
miento demasiado complejo es el modelo Random Forest. Este
es un clasificador compuesto por un conjunto de clasificadores
con estructura de drbol, {h(z,0;),k = 1,...} donde {6} son
vectores aleatorios independientes e idénticamente distribui-
dos. Cada drbol emite un voto unitario por la clase mds popu-
lar correspondiente en base a & [58]. Su estimacién consiste
en construir multiples drboles de decisién utilizando la técnica
de bagging. Ademds, en cada nodo de cada drbol, se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de variables predictoras para
determinar la mejor particién mediante un top-greedy algori-
thm, que evalua splits basados en el indice Gini. Los hiperpa-
rimetros (nimero de drboles, predictores por nodo, tamafio
minimo de los nodos finales) son ajustados mediante valida-
cién cruzada y la prediccidn final se obtiene mediante votacién
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mayoritaria entre los drboles del conjunto.

En el contexto de esta investigacién, para el modelo Random
Forest, la variable dependiente y también representa la condi-
cién de pertenencia al empleo informal; sin embargo, las varia-
bles independientes utilizadas para entrenar al modelo son di-
ferentes en comparacién al modelo probit. Se opta por utilizar
un mayor ndmero de variables con el fin de mejorar el entre-
namiento y capacidad predictiva del modelo, ya que a diferen-
cia de las TT econométricas no se busca entender las causas o
efectos y se pueden obviar aspectos relacionados a la endoge-
neidad. Las variables son los valores normalizados de la edad,
los afios de estudio, el ingreso per cdpita del hogar, el ingreso
laboral, el ingreso no laboral, la brecha de pobreza, la brecha
de pobreza extrema, el nimero total de personas en el hogar,
la cantidad de personas menores de S afios, 18 afios y mayo-
res a 54 afios, nimero de personas desempleadas en el hogar
y niimero de personas parte de la poblacién econémicamente
activa en el hogar. A su vez, se incorporan variables categdricas
que capturan dimensiones clave como el género, el estado civil,
la pertenencia a una nacién originaria, la presencia de alguna
discapacidad (solo disponible para la EH 2023), haber migrado
en los ultimos cinco afios (solo disponible para la EH 2023),
contar con una ocupacién secundaria, la situacién de pobreza
y pobreza extrema, el drea de residencia, el grupo ocupacional
principal, y el departamento de residencia.

Los hiperpardmetros seleccionados para el modelo Random
Forest incluyen 2000 4rboles, el nimero maximo de caracteris-
ticas a considerar en cada nodo, evaluado en un rango entre 2
y 7,y el tamafo minimo de las hojas, probado entre valores de
1y 11. La seleccién de estos hiperpardmetros fue optimizada
mediante validacidn cruzada, ademds, se utilizé el error out-of-
bag para estimar el error de generalizacién. En lo que respecta a
la evaluacién del modelo, el conjunto de datos fue dividido en
un conjunto de entrenamiento y uno de prueba para evaluar el
rendimiento del modelo en datos no vistos.

A diferencia del modelo probit, el objetivo del modelo Ran-
dom Forest no es estimar los efectos de i sobre P(y = 1| z),
sino encontrar la mejor manera de categorizar la variable depen-
diente y con la informacién disponible en 2. Sin embargo, Ran-
dom Forest permite calcular una medida de importancia de las
variables, basada en la reduccién promedio de impureza en los
nodos del bosque generada por cada variable independiente. Si
bien estas medidas no permiten inferencias causales ni direc-
cionales, ofrecen evidencia empirica sobre las variables que son
mds relevantes para la clasificacién del empleo informal, y por
ello, pueden considerarse como “posibles determinantes” den-
tro del marco del modelo.
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Con el fin de aprovechar las ventajas de las T'T econométricas
y algunas caracteristicas de los métodos de ML, se utiliza una
técnica que combina componentes de ambas metodologias, el
método Adaptive Lasso. Este puede rescatar la estructura eco-
nométrica tradicional, manteniendo un enfoque en la interpre-
tabilidad y a su vez, mediante un enfoque basado en la valida-
cién cruzada (técnica cominmente asociada con ML) se puede
realizar la seleccidén automdtica de relaciones no lineales entre
las determinantes. Este es un método de regresiéon que mejora
el método Lasso tradicional, introduce pesos adaptativos en la
penalizacién asociada a los pardmetros para lograr una selec-
cién consistente de variables y reducir el sobreajuste [55]. Esen-
cialmente, este método es una secuencia de estimaciones Lasso
con validacién cruzada, donde cada aproximacién Lasso es al
menos tan par31monlosa como la anterior. Primero se estiman
los coeficientes 3 ,3 ?, luego, se excluyen los coeficientes iguales
aceroy se construye la matriz de pesos para las covariables dis-
tintas de cero “7 = A’w y se estima 8, adicionalmente para
un modelo Adaptlve Lasso con tres niveles (el utilizado en esta
investigacion) se vuelven a estimar los pesos con los coeficientes
de la Gltima estimacién y se estima B*(") nuevamente.

N

2
. 1 p p
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donde A y A, controlan la fuerza de la penalizacién y se iden-
tifican mediante validacién cruzada, a medida que dichos pa-
rimetros incrementan el valor optimo de los coeficientes mds
pequenios es cero.

En el contexto de esta investigacién para la identificacién de
las relaciones no lineales entre las determinantes se estima un
modelo de probabilidad lineal Adaptive Lasso con tres nive-
les donde A y A, se eligen mediante validacién cruzada con 10
grupos. Como variables independientes se emplean las mismas
utilizadas en el modelo probit, incluyendo las potencias hasta
el tercer grado de las variables continuas, asf como todas las in-
teracciones posibles entre variables continuas y categdricas. Las
variables de control no forman parte del proceso de seleccién
penalizado, asi que no se consideran las interacciones con estas,
pero estas variables sin modificacion se mantienen en todas las
estimaciones Adaptive Lasso.

Tras identificar las variables relevantes mediante la metodologia
descrita, se estima un modelo probit que incorpora tanto los
términos principales como las potencias e interacciones identi-
ficadas por el modelo Adaptive Lasso. Finalmente, se calculan
los efectos marginales promedio para capturar los efectos de %3
sobre P(y¥ = 1] ) considerando nuevas relaciones no lineales
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entre las determinantes, no comtinmente identificadas en la li-
teratura.

Por tltimo, como parte de la evaluacién de los modelos de cla-
sificacion, se analizardn las siguientes métricas de desempeno.
La sensibilidad, representa la capacidad del modelo para identi-
ficar correctamente los casos positivos. La especificidad, repre-
senta la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos negativos. El porcentaje de observaciones correctamente
clasificadas ofrece una medida global de la exactitud predictiva
del modelo. El drea bajo la curva ROC proporciona una evalua-
cién integral de la capacidad discriminativa del modelo al con-
siderar todos los posibles umbrales de clasificacién, un valor de
1 indica que se cuenta con discriminacién perfecta de clases y
0.5 sugiere un rendimiento aleatorio. Estas métricas permitirin
evaluar de manera comprehensiva el equilibrio entre los dife-
rentes tipos de error de clasificacién y el rendimiento general

del modelo.
4. Resultados

Los resultados se presentan en el siguiente orden, primero, los
efectos marginales promedio del modelo Probit tradicional
(con los coeficientes completos en el Apéndice A); luego, las
variables mds relevantes identificadas mediante la reduccién
promedio de impureza del Random Forest; a continuacidn, los
efectos marginales del modelo Probit extendido con términos
no lineales elegidos mediante el método Adaptive Lasso (con
los coeficientes completos en el Apéndice B); y finalmente, la
comparacion de las métricas de desempeno para todos los mo-
delos estimados.

La Tabla 2 presenta los efectos marginales promedio estimados
mediante el modelo Probit para los valores normalizados de las
determinantes del empleo informal en Bolivia, utilizando datos
de las Encuestas de Hogares (EH) 2022 y 2023. Los resultados
muestran patrones consistentes en ambos afios: variables como
la edad y el género tienen efectos positivos y significativos so-
bre la probabilidad de informalidad, mientras que los afios de
estudio y los ingresos del hogar presentan efectos negativos.
Destacan las diferencias territoriales, con mayor informalidad
en 4reas rurales y variaciones signiﬁcativas por departamento
(¢j. efectos negativos en Santa Cruz y Beni). La pertenencia a
grupos originarios y la cantidad de personas menores a 5 afos
en el hogar solo fue significativa en 2022.

Una perspectiva diferente se puede observar en los resultados
del modelo Random Forest, donde las caracteristicas que mejor
ayudan a predecir el empleo informal son los ingresos laborales,
los anos de estudio, la edad y los ingresos del hogar per cépita,
en ese orden, para las EH 2022 y EH 2023.
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Tabla 2: Efectos marginales promedio — Modelo Probit, 2022-2023

Variable EH 2022 EH 2023

Coef. Err. Est. Coef. Err. Est.
Edad 0.0463** | (0.0042) | 0.0520%** (0.0042)
Afos de estudio -0.1147** (0.0045) -0.1438"** (0.0049)
Ingreso del hogar por persona -0.0725*** (0.0052) -0.0503*** (0.0077)
Ingreso no laboral 0.0315*** (0.0054) 0.0269*** (0.0049)
Género (ref. Hombre)

Mujer 0.0738*** (0.0073) 0.0691*** (0.0073)
Pertenencia a un grupo originario (ref. No pertenece)

Pertenece 0.0183* (0.0095) 0.0003 (0.0094)
Personas menores a 5 afios -0.0147** (0.0041) -0.0038 (0.0039)
Area (ref. urbana)

Rural 0.1299"* | (0.0106) | 0.1364*** (0.0100)
Departamento (ref. La Paz)

Chuquisaca -0.0573** (0.0163) -0.0278* (0.0151)

Cochabamba 0.0147 (0.0113) -0.0119 (0.0110)

Oruro -0.0023 (0.0147) 20.0233 (0.0144)

Potosf -0.0077 (0.0149) | -0.0355** (0.0145)

Tarija -0.0274* (0.0149) 20.0055 (0.0140)

Santa Cruz 20.0554™* | (0.0111) | -0.0483** (0.0114)

Beni 20,0543 | (0.0169) | -0.0428"* (0.0156)

Pando -0.1005** | (0.0188) -0.0049 (0.0161)
#+5<0.01; **p=0.05; *p=<0.10

Fuente: Elaboracién propia en base ala EH 2022 y EH 2023
Tabla 3: Reduccién De Impureza Promedio — Random Forest, 2022-2023
Caracteristica EH 2022 EH 2023
Ingreso laboral 0.2408 0.2311
Afos de estudio 0.1164 0.1243
Edad 0.0859 0.0828
Ingresos del hogar por persona 0.0590 0.0624

Fuente: Elaboracién propia en base a la EH 2022 y EH 2023

Investigacién & Desarrollo, Vol. 25, No. 2: 193 — 207 (2025) - ISSN 1814-6333 199



Es relevante reconocer que si bien mediante la perspectiva eco-
nométrica tradicional no se suele incluir al ingreso laboral como
una determinante, principalmente por los problemas de cau-
salidad reversa y endogeneidad relacionados a utilizarla como
variable independiente, esta es la variable asociada con la mayor
reducciéon promedio de las impurezas para ambas encuestas de
hogares, reflejando el rol y abriendo la discusién a considerar a
los ingresos laborales como una variable especialmente relevan-
te al momento de comprender la decisién de ser un empleado
informal. Asimismo, estos resultados refuerzan la importancia
en términos de poder predictivo de los afios de estudio, la edad
y los ingresos del hogar per cdpita.

Por otro lado, considerando los resultados del Adaptive Lasso,
también se presentan los efectos marginales promedio de los
modelos considerando las relaciones no lineales especificas para
cada estimacidn, se observa que hay efectos marginales prome-
dio que se mantiene relativamente iguales, edad, afios de estu-
dio, miembros en el hogar menores a cinco afios; mientras los
efectos de los ingresos del hogar per cépita, ingresos no labora-
les y pertenecer a una nacién originaria varfan notablemente.

Las relaciones identificadas mediante el Adaptive Lasso revelan
patrones no lineales que ilustran la complejidad de los deter-
minantes de la informalidad. La relacién cuadritica en la edad
y educacién muestra cémo el efecto sobre la informalidad se
intensifica progresivamente en grupos de mayor edad y con
mayor educacion, para los ingresos del hogar, la curva en U in-
vertida revela que el efecto de los ingresos per cdpita del hogar
reducen a medida que dichos ingresos incrementan. Las inte-
racciones significativas, como el efecto combinado entre género
y educacidn, penaliza particularmente a las mujeres con mayor
formacidn, y la relacién entre ingresos per cdpita del hogar e
ingresos no laborales, destaca cémo estos factores no operan de
forma aislada, sino mediante mecanismos interdependientes,
con efectos diferenciados para la poblacién originaria, donde
la pertenencia a grupos indigenas interactia con el género y
los ingresos per cdpita del hogar, configurando un panorama
donde la informalidad emerge como resultado de multiples di-
ndmicas entrelazadas.
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Finalmente, comparando las métricas de desempefio de los
modelos estimados, se puede observar que el Random Fo-
rest supera consistentemente a los demds modelos en capacidad
predictiva, mostrando el mejor equilibrio entre sensibilidad y
especificidad, junto con un destacado poder discriminatorio
(4rea debajo de la curva ROC cercana al 90%). El Probit, aun-
que efectivo para identificar casos de informalidad, presenta
limitaciones para clasificar correctamente a los trabajadores for-
males, reflejando las restricciones de los modelos paramétricos
ante fenémenos complejos. El Probit con Adaptive Lasso ocu-
pa una posicién intermedia, confirmando que los enfoques hi-
bridos mejoran sobre las técnicas tradicionales, aunque atin sin
alcanzar el rendimiento de ML. Estos patrones se mantienen
estables entre 2022 y 2023, sugiriendo que las diferencias res-
ponden a ventajas metodoldgicas.

Los resultados revelan la naturaleza multifacética de los deter-
minantes de la informalidad en Bolivia. El andlisis Probit tra-
dicional identifica patrones consistentes: efectos positivos de
edad y género, e impactos negativos de educacién e ingresos del
hogar. El Random Forest, por su parte, destaca el rol predictivo
central de los ingresos laborales, una variable tradicionalmente
excluida por problemas de endogeneidad y valida la relevancia
de los afios de estudio, la edad y los ingresos del hogar per ca-
pita. Los modelos hibridos (Probit con Adaptive Lasso) descu-
bren relaciones no lineales clave (efectos cuadrdticos en edad y
educacién, una curva en U invertida para ingresos del hogar, e
interacciones signiﬁcativas como género—educacio’n, genero-in-
gresos no laborales, genero-originario) que afectan a los efectos
marginales promedio de algunas variables. En términos de des-
empefio predictivo, el Random Forest supera consistentemen-
te alos demds modelos, mientras el Probit muestra limitaciones
en especificidad, y los enfoques hibridos ocupan una posicién
intermedia. Esta evidencia conjunta sugiere que la informali-
dad surge de dindmicas complejas, normalmente ignoradas en
una aproximacion basada unicamente en T'T econométricas, se
muestra que factores econémicos, demogréficos y territoriales
interactian de manera no lineal, requiriendo aproximaciones
analiticas que combinen la capacidad explicativa de los modelos
tradicionales con el poder predictivo de técnicas de ML para su
mejor comprension.
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Tabla 4: Efectos marginales promedio — Modelo Probit con Adaptive Lasso, 2022-2023

Variable EH 2022 EH 2023

Coef. Err. Est. Coef. Err. Est.
Edad 0.0377** (0.0002) 00572+ (0.0002)
Afios de estudio -0.1048** (0.0002) -0.1410%* (0.0002)
Ingreso del hogar por persona -0.1288*** (0.0004) -0.0839*** (0.0003)
Ingreso no laboral 0.0423*** (0.0003) 0.0243** (0.0002)
Género (ref. Hombre)

Mujer 0.0772*** (0.0004) 0.0757*** (0.0003)
Pertenencia a un grupo originario (ref. No pertenece)

Pertenece 0.0142% (0.0004) -0.0052*** (0.0004)
Personas menores a 5 afios -0.0106*** (0.0002) -0.0167** (0.0002)
Area (ref. urbana)

Rural 0.1111% (0.0005) 0.1240" (0.0004)
Departamento (ref. La Paz)

Chuquisaca -0.0346** (0.0009) -0.0023** (0.0009)

Cochabamba 0.0261*** (0.0005) 0.0042** (0.0005)

Oruro 20,0034 (0.0009) 20.0093* (0.0009)

Potosf -0.0053** (0.0008) -0.0136™* (0.0008)

Tarija -0.0119*** (0.0008) 0.0171%* (0.0008)

Santa Cruz 20,0427 (0.0005) -0.0346™* (0.0005)

Beni -0.0535** (0.0010) -0.0346** (0.0009)

Pando -0.0904"** (0.0016) 0.0097*** (0.0015)
#+5<0.01; **p=0.05; *p=<0.10

Fuente: Elaboracién propia en base ala EH 2022 y EH 2023

Tabla 5: Métricas de desempefio — Probit, Random Forest, Probit con Adaptive Lasso, 2022-2023

EH 2022 EH 2023
Indicador . Random Probit.con . Random Probit'con
Probit Forest Adaptive Probit Forest Adaptive
Lasso Lasso

Sensitividad 0.8510 0.8800 0.8516 0.8279 0.8900 0.8429
Especificidad 0.4794 0.6700 0.5011 0.5393 0.6500 0.5215
Observaciones correctamente clasificadas |  0.7186 0.8072 0.7267 0.7240 0.8066 0.7272
Area bajo la curva ROC 0.7689 0.8800 0.7858 0.7803 0.8900 0.7917

Fuente: Elaboracién propia en base a la EH 2022 y EH 2023
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5. Conclusiones y recomendaciones

Losresultados del modelo Probit identifican como determinan-
tes significativas de la informalidad a la edad, afios de estudio,
ingresos del hogar per cdpita e ingresos no laborales, mientras
que pertenecer a un grupo originario o tener menores de cinco
afios en el hogar no resultan estadisticamente relevantes en este
enfoque tradicional. Por su parte, el Random Forest resalta la
importancia predictiva de los ingresos laborales (variable tradi-
cionalmente omitida en el Probit) y valida la importancia de los
afios de estudio, edad e ingresos del hogar per cipita como po-
tenciales determinantes del empleo informal dado su rol central
en la clasificacién del empleo informal. Finalmente, el Adaptive
Lasso revela que las determinantes tradicionales deben anali-
zarse desde un enfoque no lineal, ya que este método al captu-
rar interacciones complejas y potencias de las variables modifica
la significancia de variables que pueden ser ignoradas desde una
perspectiva tradicional (como el origen étnico y la presencia de
nifios pequenos). Estos hallazgos subrayan que la comprensién
integral del empleo informal exige evaluar no solo variables ais-
ladas, sino también relaciones no lineales y contextos especifi-
cos que los modelos lineales tradicionales pasan por alto a su
vez que se necesita profundizar en las estructuras teéricas que
puedan vincular los ingresos laborales con el empleo informal
explicitamente.

Estos hallazgos sugieren disefiar politicas diferenciadas que
consideren tanto los determinantes tradicionales como las
complejas interacciones identificadas. Para las variables signi-
ficativas en el modelo Probit (edad, educacién e ingresos), se
recomiendan programas de capacitacién laboral enfocadas en
los adultos mayores y programas que favorezcan el logro edu-
cativo. Los resultados del Random Forest destacan la necesidad
de incorporar los ingresos laborales en el disefio de politicas,
proponiendo esquemas de formalizacién progresiva que ofrez-
can beneficios fiscales y de seguridad social adaptados a distin-
tos niveles de ingresos. El andlisis no lineal del Adaptive Lasso
revela la importancia de politicas con enfoque interseccional,
particularmente para grupos originarios y hogares con nifnos
pequefios. La integracién de estas aproximaciones metodoldgi-
cas en el ciclo de politicas pablicas puede permitir el disefio de
intervenciones mds precisas y adaptadas a la compleja realidad
del empleo informal en Bolivia.

Para futuras investigaciones, se recomienda, aprovechar la dis-
ponibilidad de la Encuesta Continua de Empleo (ECE), ya que
incluye variables clave como tipo de contrato y registro tributa-
rio que ofrecen la posibilidad de una identificacién mds precisa
del empleo informal, asi como utilizar técnicas avanzadas dada
su naturaleza de datos rotatorios de panel. Asimismo, futuras
investigaciones pueden incorporar modelos como redes neu-
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ronales y miquinas de vectores de soporte si se busca mejorar
la clasificacién de los empleados formales e informales. Asimis-
mo, estos métodos predictivos podrian combinarse con técni-
cas de inferencia causal (Causal Forests, Double/debiased ML)
para evaluar impactos de politicas. La implementacién de estos
enfoques es viable con los datos existentes y permitirfa superar
limitaciones de los modelos tradicionales, generando evidencia
mids robusta sobre los determinantes y dindmicas del empleo
informal.

En resumen, el estudio revela que el empleo informal en Boli-
via responde a factores complejos, el modelo tradicional Probit
confirma el impacto de edad, educacién e ingresos; el Random
Forest destaca el rol clave de los ingresos laborales; y el modelo
Probit con Adaptive Lasso descubre interacciones criticas y no
linealidades que se traducen en resaltar la importancia de va-
riables como la pertenencia a grupos originarios y contar con
nifios pequefios en el hogar. Estos hallazgos demuestran que
combinar técnicas econométricas tradicionales con machine
learning permite una comprensién mds completa del fenéme-
no, esencial para disefiar politicas efectivas.
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Apéndices

Apéndice A: Paridmetros Estimados — Modelo Probit

Variable EH 2022 EH 2023

Coef. Err. Est. Coef. Err. Est.
Edad 0.1528"** (0.0142) 0.1756*** (0.0007)
Afios de estudio

Ingreso del hogar por persona 0.2447"* (0.0244) 0.2341* (0.0012)
Ingreso no laboral -0.3789"* (0.0158) -0.4858*** (0.0008)
Género (ref. Hombre) 20.2394"** (0.0177) -0.1697"** (0.0007)
Mujer 00484 (0.0136) 0.0127% (0.0006)
Pertenencia a un grupo originario (ref. No pertenece)

Pertenece 0.0606* (0.0315) 0.0012 (0.0015)
Personas menores a 5 afios 0.1041*** (0.0180) 0.0909*** (0.0007)
Area (ref. urbana)

Rural 0.4284"* (0.0367) 0.4585** (0.0015)
Departamento (ref. La Paz)

Chuquisaca 101866 (0.0524) 10,0943 (0.0030)

Cochabamba 0.0499 (0.0383) 00407 (0.0019)

Oruro 20.0077 (0.0492) 20.0792%* (0.0030)

Potosi -0.0256 (0.0496) -0.1199** (0.0026)

Tarija -0.0905* (0.0488) 20.0190°** (0.0029)

Santa Cruz 20.1805*** (0.0360) 20.1625"* (0.0016)

Beni 01770 (0.0543) 0.1444*% (0.0032)

Pando 20.3220%* (0.0592) -0.0169** (0.0052)
Constante 0.2850*** (0.0289) 0.3232%* (0.0015)
Observaciones
Wald-Chi? 0.0000 0.0000
Pseudo-R? 0.1716 0.1911
#*p<0.01; *p<0.05; *p<0.10

Fuente: Elaboracién propia en base ala EH 2022 y EH 2023
Apéndice B: Parimetros Estimados — Modelo Probit con Adaptive Lasso
Variable EH 2022 EH 2023
Coef. Err. Est. Coef. Err. Est
Edad 0.3133** | (0.0014) |0.2318** |(0.0171)
Edad? 0.0996"* | (0.0007) |0.0756** | (0.0136)
Edad® -0.0538* | (0.0005) |- ;
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Afos de estudio -0.2038*** [(0.0010) |-0.3311*** |(0.0215)
Afios de estudio’ 20.0995"* | (0.0007) |-0.1309"* |(0.0155)
Ingresos del hogar por persona -0.3655*** [(0.0014) |-0.2199*** | (0.0294)
Ingreso del hogar por persona’ 0.1810"* | (0.0008) |0.0111 (0.0018)
Ingreso del hogar por persona’ -0.0141** | (0.0001) |- -
Ingreso no laboral 0.1490** | (0.0012) |0.0988** |(0.0211)
Género (Muier) 0.2961%** | (0.0015) |0.2693** |(0.0312)
Género y Etnia (Hombre y Pertenece) 0.0329*** [(0.0019) |-0.0913** |(0.0398)
Género y Etnia (Mujer y Pertenece) 0.0918** |(0.0025) |[0.1069** (0.0511)
Género y Edad (Mujer) -0.0455*** [ (0.0015) |- -

Etnia y Edad (pertenece) -0.001 (0.0015) |-0.0151 (0.0327)
Género y Afos de estudio (Mujer) -0.3053*** | (0.0015) |-0.2761** |(0.0300)
Etnia e Ingreso del hogar por persona (Pertenece) -0.1766** | (0.0017) |-0.2429** |(0.0416)
Género y Personas menores a 5 afios (Hombre) -0.0529*** | (0.0009) |-0.1015** |(0.0213)
Género y Personas menores a 5 afios (Mujer) -0.0167*** | (0.0011) |-0.0055 (0.0235)
Anos de estudio e Ingreso del hogar por persona -0.1503** | (0.0010) |-0.0267 (0.0176)
Anos de estudio e Ingreso no laboral -0.0148"* | (0.0009) |- -
Ingreso del hogar por persona y Personas menores a 5 afios 0.0657*** 1(0.0010) [-0.1229** |(0.0301)
Ingreso del hogar por persona e Ingreso no laboral -0.0226*** | (0.0003) |- -
Género e Ingreso no laboral (Mujer) - - -0.0377 (0.0278)
Edad y Afios de estudio - - 0.0167 (0.0155)
Anos de estudio y Personas menores a S afios - - 0.0545** | (0.0166)
Area (Rural) 0.3796"* | (0.0016) |0.4302** | (0.0362)
Departamento (Cochabamba) -0.1174** | (0.0030) |-0.0081 (0.0519)
Departamento (Oruro) 0.0918™* (0.0019) |0.0148 (0.0381)
Departamento (Potosf) -0.0118*** | (0.0031) |-0.0327 (0.0497)
Departamento ( Tarija) 20.0184** [ (0.0027) [-0.0476 | (0.0497)
Departamento (Santa Cruz) -0.0409*** | (0.0029) | 0.0606 (0.0488)
Departamento (Beni) L0.1444 | (0.0017) |-0.1198** | (0.0383)
Departamento (Pando) -0.1804*** | (0.0033) |[-0.1199** |(0.0525)
Departamento (Cochabamba) 20.3004* | (0.0053) | 0.0343 (0.0559)
Constante 0.2071°** | (0.0018) |0.3011** | (0.0363)
Observaciones 19032 19066
Wald-Chi? 0.0000 0.0000
Pseudo-R? 0.1995 0.2136

*p<0.01; **p<0.05; *p<0.10

Fuente: Elaboracién propia en base ala EH 2022 y EH 2023
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