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RESUMEN

La dinámica de la tasa de desempleo a lo largo del tiempo refleja el desempeño del mercado
laboral, uno de los determinantes de bienestar más importantes en cualquier economía. La tasa
de desempleo es uno de los principales indicadores utilizados para analizar la prosperidad y la
situación económica de un país; permite, además, analizar la economía desde dos perspectivas:
la primera, desde la oferta y, la segunda, desde la demanda. En esta investigación, vamos a
analizar la dinámica de desempleo en Lima Metropolitana.

Para este fin, utilizaremos los datos de la Encuesta Permanente del Empleo (EPE) desde el año
2002 hasta el 2018 para calcular las tasas de desempleo mensuales. Estamos interesados en
estudiar la dinámica de desarrollo de la tasa de desempleo en Lima Metropolitana, además en
comparar las dinámicas de desarrollo de dicha tasa en distintos conos, hombres y mujeres, y
también las dinámicas en distintos grupos de edades. El objetivo principal de nuestra
investigación es estudiar la dinámica de las tasas de desempleo en distintos grupos sociales
para identificar posibles problemas de desigualdad de oportunidades en los mismos grupos, y
explicar las raíces económicas y sociales que generan esta desigualdad. Para estimar las tasas
de desempleo mensuales y sus respectivas varianzas, utilizamos el estimador Horvitz-Tompson.
Para analizar la dinámica de las series, ajustamos el modelo de estructura básica, que es un caso
especial de modelos de espacio de estados.

Palabras clave: tasa de desempleo, modelo de espacio de estados, modelo de estructura básica, tenden-
cia, Filtro de Kalman, muestreo, estimador Horvitz-Tompson.

ABSTRACT

The dynamics of the unemployment rate over time reflects the performance of the labor
market, one of the most important determinants of well-being in any economy. The
unemployment rate is one of the main indicators used to analyze the prosperity and economic
situation of a country, and also allows analyzing the economy from two perspectives: the first
from the supply side and from the demand side. In this research we are going to analyze the
dynamics of unemployment in Metropolitan Lima.

For this purpose, we will use the data from the Permanent Employment Survey - EPE from 2002
to 2018 to calculate the monthly unemployment rates. We are interested in studying the
development dynamics of the unemployment rate in Metropolitan Lima, and also in comparing
the development dynamics of the said rate in different cones, men and women, and also the
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dynamics in different age groups. The main objective of our research is to study the dynamics of
unemployment rates in different social groups to identify possible problems of inequality of
opportunities in the same groups, and to explain the economic and social roots that generate
this inequality. To estimate the monthly unemployment rates and their respective variances we
use the Horvitz-Tompson estimator. To analyze the dynamics of the series we adjust the basic
structure model, which is a special case of state space models.

Keywords: Unemployment rate, state space model, basic structure model, trend, Kalman filter, sampling,
Horvitz-Tompson estimator

1. INTRODUCCIÓN

El desempleo es uno de los principales indicadores utilizados para analizar la prosperidad
y la situación económica de un país. El desempleo es un fenómeno económico puesto que
surge y se desarrolla en el funcionamiento del sistema económico. Por el otro lado, el
desempleo también es un fenómeno social generado por estructuras sociales de exclusión y
discriminación a ciertas poblaciones, que se manifiesta principalmente en las formas de
discriminación por género, edad o etnia. Por ejemplo, estiman que la tasa de desempleo es
generalmente mayor entre las mujeres y entre los jóvenes. En un informe del Centro de
Investigación y Desarrollo (INEI/CIDE) del año 2001, los autores identifican los siguientes
grupos sociales afectados por el desempleo en el Perú: los jóvenes, las mujeres y los pobres,
y explican cuáles son las raíces de este problema desde el punto de vista económico. 
En la Figura 1, están presentadas las tasas de desempleo para hombres y para mujeres en
Lima Metropolitana.

Se puede observar claramente que existe una brecha en las tasas de desempleo entre los
dos grupos, aunque esta disminuye con el tiempo. 

El análisis de la tasa de desempleo es primordial, puesto que su dinámica a lo largo del
tiempo permite analizar la economía desde dos perspectivas: la primera, desde la oferta,
toda vez que el aumento de la tasa de desempleo disminuye la producción de bienes y
servicios para una economía; y, por el lado de la demanda, un aumento de esta tasa
disminuye el poder adquisitivo de los consumidores, por lo cual ambos efectos generan
impacto directo en la estabilidad económica.

Además, es importante estudiar la dinámica de las tasas de desempleo en distintos
grupos sociales para identificar posibles problemas de desigualdad de oportunidades en los
mismos grupos y proponer nuevas políticas públicas en el sector laboral para combatir
estos problemas.

En la región de América Latina, el análisis de los datos de desempleo es generalmente
realizado por los bancos centrales, que principalmente utilizan métodos descriptivos de los
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datos, teniendo como objetivos principales generar indicadores sobre empleo e ingreso, así
como generar indicadores de evolución del empleo. Las conclusiones ayudan a afianzar las
políticas públicas en el sector laboral.

Bellani, D., Garca, P. y Pasten, E. (2002) estudiaron la relación entre el desempleo y las
vacantes laborales a largo plazo, considerando las fricciones ocurridas por el lado de la
oferta y la demanda de trabajo (la curva de Beveridge). Los autores en mención, asimismo,
analizaron los datos trimestrales del número de desempleados y del número de vacantes en
la economía, aplicando un modelo de regresión lineal. Se concluye que la dinámica de la
tasa de desocupación se desarrolla según los ciclos económicos ocurridos en el periodo de
estudio. Restrepo (2008) analizó

      Figura 1. Tasas de desempleo para hombres (línea azul) y mujeres (línea roja). Fuente INEI.

los datos de la tasa de desempleo mensuales y trimestrales obtenidos del Banco Central de
Chile y el Instituto Nacional de Estadísticas para estimar la tasa de desempleo no
aceleradora de la inflación (NAIRU), definida como aquella tasa de desempleo congruente
con un entorno de inflación estable. En otras palabras, si el desempleo se ubica por encima
de la NAIRU, existe gran probabilidad de que la inflación decaiga a largo plazo. El objetivo
principal de este trabajo es utilizar la estimación de la NAIRU, cuantificar la brecha de
desempleo. Lasso, F., Zárate, H. (2019) describen la naturaleza de las variaciones de la tasa
de desempleo. Los autores utilizaron los datos mensuales de la Gran Encuesta Integrada de
Hogares provistos por el Departamento Administrativo Nacional de Estadística que fueron
colectados en las 13 principales ciudades de Colombia. En este trabajo, fue aplicado el
modelo de autor regresión vectorial (VAR) a la serie de las tasas de desempleo. Arango, L.,
Ros, A. (2015) estudiaron la duración del desempleo en Colombia. Buscaron interpretar el
hecho de que la tasa de desempleo de las mujeres es más duradero comparado con la de
los hombres (4% mayor). Con ese fin, se utilizan datos mensuales de la Gran Encuesta
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Integrada de Hogares enfocándose en las características de los individuos en el mercado
laboral. Los autores en mención demuestran que la mayor tasa de desempleo de las
mujeres está vinculada con los ingresos de la pareja y que el ingreso más alto de la pareja
aminora los esfuerzos de búsqueda de trabajo. Adicionalmente, se resalta que la duración
del desempleo en hogares con niños es mayor en las mujeres. Juszik, D. y Mateos, N. (2017)
estudian los determinantes del desempleo en Argentina en el periodo 2003 a 2015, desde
el punto de vista de la dinámica de las variables institucionales (el salario mínimo y seguro
de capacitación), empleo y macroeconómicas (la intensidad del capital y términos de
intercambio). En este estudio, la tasa de desempleo fue modelada utilizando los modelos
autorregresivos. Los autores concluyen que la tasa de desempleo puede ser explicada,
tanto por variables institucionales, como por variables macroeconómicas. Es por ello que
los aumentos del salario mínimo se relacionan con disminución del desempleo. De las
variables macroeconómicas, se destaca la formación bruta de capital físico como
porcentaje del PBI, ya que incrementos de esta generan caídas en la tasa de desempleo en
el largo plazo. Además, se pone hincapié en el contexto internacional, puesto que ante un
favorable contexto internacional se notó reducciones de la tasa de desempleo, sobre todo
en países en vías de desarrollo, cuyas principales exportaciones son materias primas.

El objetivo principal de esta investigación es analizar cómo ha evolucionado el desempleo
entre 2002-2018 en Lima Metropolitana. Específicamente, nos interesa el análisis
comparativo de la evolución de la tasa de desempleo a lo largo del tiempo según el sexo y la
ubicación geográfica (cinco conos de Lima: Lima Norte, Lima Centro, Lima Este, Lima Sur y el
Callao) para identificar las brechas laborales entre grupos poblacionales diferentes.
Nosotros utilizaremos el modelo Estructural Básico que representa un caso particular de los
modelos de espacio de estados planteados por Harvey (1989). Estos modelos son muy
flexibles y, por ende, comunes en análisis de series de tiempo económicos. La ventaja
principal del uso de estos modelos es que los mismos permiten estimar los componentes no
observables de la serie: el nivel, la tendencia y los efectos de estacionalidad para cada
punto de tiempo, utilizando el filtro de Kalman.
Estimación del nivel, la tendencia y los efectos de estacionalidad permiten estudiar el
desarrollo de estos componentes a lo largo del tiempo y, por ello, explicar la dinámica de la
serie (por ejemplo, explicar si los cambios ocurren por el cambio de la tendencia o pueden
ser explicados por la variabilidad de datos). Otra ventaja del modelamiento de los datos es
que estos nos brindan la posibilidad de pronosticar los valores futuros con cierto nivel de
significancia.

La idea de ajustar los modelos de espacio de estados a los datos de desempleo no es nueva.
Dichos modelos, por ejemplo, ya fueron utilizados para analizar los datos de desempleo de
Chile y Colombia. Análisis de los datos de desempleo de Chile utilizando modelos de espacio
de estados y filtro de Kalman fue presentado por Contreras, S., Pino O. y Pizzinga, A. (2006).
El objetivo de esta investigación fue estudiar el desarrollo de los efectos de los
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componentes de tendencia y estacionalidad de las series de desempleo a lo largo del
tiempo, y explicar la dinámica de la serie desde un punto de vista económico. Los autores
utilizan los datos brindados por el Instituto Nacional de Estadística (INE) de Chile sobre la
tasa de desocupación de cuatro regiones: Nuble, Concepción, Arauco y Bo-Bo,
correspondientes al periodo de enero 1996 hasta setiembre 2004.

2. LA TASA DE DESEMPLEO

La tasa de desempleo representa la proporción de personas desempleadas que están
buscando activamente empleo entre la Población Económicamente Activa (PEA), que es la
suma de número de empleados y número de desempleados.

Sigue entonces que para la medición de la tasa de desempleo se requiere definir los
conceptos empleado y "desempleado". Los desempleados son personas que se encuentran
en edad de trabajar (más de 14 años de edad en el caso del Perú) y tienen las siguientes
características:

 No trabajaban durante el periodo de referencia, es decir, no estaban en un
empleo remunerado o por cuenta propia (autoempleo).

 Estaban disponibles para un empleo remunerado o por cuenta propia en el
periodo de referencia.

 Estaban buscando trabajo (se incluyen personas que no estaban buscando
trabajo, pero que en un futuro cercano (no más de tres meses) tendrán una
participación en el mercado laboral, por ejemplo, personas que estaban haciendo
arreglos para empezar un trabajo.

De igual manera, los empleados son todas aquellas personas que se encuentran en edad
de trabajar y quienes, durante un periodo específico de tiempo, estaban con empleo
remunerado o como trabajadores independientes.

3. LOS DATOS

En Perú, la entidad gubernamental responsable de producir las estadísticas laborales
sociales es el Instituto Nacional de Estadística e Informática (INEI). Con la finalidad de
estudiar las características del mercado laboral, el INEI recolecta información a través de
dos encuestas: una a nivel nacional, que es la Encuesta Nacional de Hogares (ENAHO) y otra
a nivel de Lima Metropolitana y el Callao, que es la Encuesta Permanente del Empleo (EPE),
cuyo principal objetivo es medir el empleo y desempleo. Los datos de ENAHO son utilizados
para publicar las estadísticas laborales a escala nacional y con frecuencia anual, mientras los
datos de la EPE sirven para elaborar y publicar las estadísticas del mercado laboral en Lima
Metropolitana y el Callao, con una frecuencia mensual.
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En este trabajo, utilizaremos los datos proporcionados por la EPE. El método de
muestreo utilizado por la EPE es probabilístico bietápico. En la primera etapa, una muestra
de conglomerados fue seleccionada implementando el método de muestreo PPT
(Sistemático con Probabilidad Proporcional al Tamaño), donde el tamaño de conglomerado
es definido por el número de viviendas en dicho conglomerado. Los conglomerados son las
unidades primarias de muestreo para la EPE y se definen como conjunto de bloques de
viviendas contiguas.

En la segunda etapa, una muestra de 4 viviendas es seleccionada en cada conglomerado,
para que así cada vivienda tenga la misma probabilidad de ser incluida en la muestra.

En cada vivienda seleccionada a la muestra, fueron investigados todos los integrantes
(los datos colectados incluyen las características sociodemográficas, así como información
necesaria para definir si la persona es empleada o desempleada).

Además, para cada miembro de dicha vivienda fue calculado (por el INEI) el factor de
expansión. El factor de expansión que corresponde a una persona seleccionada en la
muestra se interpreta como la cantidad de personas en la población, que representa la
misma persona.
Las muestras de los años 2002- 2004 incluyen 600 conglomerados en total, que fueron
divididos en 12 submuestras de 50 conglomerados, de las cuales mensualmente se visitó 4
(200 conglomerados) para investigar 4 viviendas de cada uno. De esta manera, en un
trimestre, las viviendas fueron seleccionadas de todos los 600 conglomerados. De forma
similar, las muestras de los años 2005-2018 incluyen 1 200 conglomerados divididos en 6
submuestras de 200, de las cuales se visitó 2 submuestras mensualmente, visitando las
viviendas de todos los 1 200 conglomerados en un trimestre. Desde el 2007 a la fecha, la
muestra trimestral es de 1 200 conglomerados, de los cuales son visitados mensualmente
400 conglomerados.

De la EPE se obtendrá la estimación de la tasa de desempleo mensual con las varianzas
correspondientes en Lima Metropolitana. Los datos se refieren al periodo 2002-2018. Como
fue mencionado, las series de las tasas de desempleo del dicho periodo serán calculadas
para hombres y mujeres, de edades distintas en distintos conos de Lima Metropolitana y el
Callao. Las dichas tasas y varianzas serán obtenidas utilizando el método de Horvitz-
Tompson (Horvitz-Tompson, 1952).

4. METODOLOGÍA

En esta sección, presentamos la metodología para analizar los datos de desempleo. El
análisis consiste en dos partes. Primero, a partir de los datos individuales de la EPE,
estimamos las tasas de desempleo mensuales.
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Estas tasas son calculadas utilizando el estimador Horvitz-Thompson (Horvitz and
Tompson, 1952). Además, calculamos las varianzas de sus respectivos estimadores. Así
obtenemos la serie mensual de tasas de desempleo y la serie de las varianzas
correspondientes. En la segunda parte, aplicamos el modelo de estructura básica (BSM),
definida a continuación. Dicho modelo permite estimar el nivel, la tendencia y los efectos
de estacionalidad de la serie.

4.1 ESTIMACIÓN DE LAS TASAS DE DESEMPLEO

Como ya fue mencionado, para estimar las tasas de desempleo, utilizamos los datos
individuales de las personas seleccionadas en la muestra. Para cada persona investigada,
observamos la siguiente información: sexo, edad, el cono donde está su domicilio, la
información si la misma persona pertenece a la población económicamente activa, si estaba
empleada en el tiempo de investigación, según las definiciones dadas en el capítulo 3, y,
además, el factor de expansión.

Sea St la muestra seleccionada de una población Ut en el tiempo t, donde t = 1, ... , T y
T = 168, donde t = 1 corresponde a enero de 2005, y corresponde a diciembre de 2018.
Designamos por nt el tamaño de la muestra St, o sea el número total de personas
investigadas en el tiempo t. Designamos por Dti una variable indicadora, tal que Dti = 1 si la
persona i, seleccionada en la muestra que corresponde al tiempo t, está desempleada y 0
caso contrario, y por Ati una variable indicadora que es igual a 1 si la persona i pertenecía a
la población económicamente activa en el tiempo t y 0 caso contrario.

El verdadero valor de la tasa de desempleo general en el tiempo t, Rt se obtiene de la
siguiente manera:

donde el numerador representa el verdadero número total de las personas
desempleadas en la población investigada en el tiempo t, y el denominador es el verdadero
tamaño de la población económicamente activa en el tiempo t.

En realidad, nunca observamos los valores de Ati y Dti para toda la población investigada,
entonces dicha tasa no puede ser calculada de forma exacta. Sin embargo, la misma puede
ser estimada utilizando la información de la encuesta.

Rt

i e Ut
Dti

i e Ut
Ati

-------------------------------
Dt
At
-----= = (1)
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Sea rt la estimación de la tasa de desempleo general en el tiempo t. Entonces,

donde wti es el factor de expansión que corresponde a la persona i  St, que fue
investigada en el tiempo t.

El numerador de la ecuación (2) es el estimador Horvitz-Tompson (Horvitz and Tompson,
1952) para el número total de desempleados en la población en el tiempo t, y el
denominador de la misma ecuación es un estimador Horvitz-Tompson para el tamaño de
población económicamente activa en el tiempo t. Entonces, la estimación de la tasa de
desempleo se obtiene como una razón de dos estimadores, donde cada uno se obtiene
ponderando el valor de la observación en cada persona por su factor de expansión y, luego,
sumando todas las personas de la muestra. Calculando las estimaciones rt para cada tiempo
t se obtiene la serie las tasas de desempleo para el periodo de investigación.

En la Figura 2 presentamos las estimaciones de la tasa de desempleo en Lima
Metropolitana, obtenidas aplicando la fórmula (2).

4.2 MODELOS DE ESPACIO DE ESTADOS

Los modelos de espacio de estados son una clase amplia de modelos de series de tiempo,
que son muy populares en estudios de econometría. La mayoría de los modelos (por
ejemplo, los modelos tipo SARIMA) pueden ser presentados de forma de un modelo de
espacio de estados. La ventaja de estos modelos es que los mismos permiten utilizar una
técnica llamada de Filtro de Kalman para estimar los componentes del mismo modelo y,
además, predecir los valores futuros.

Primero, vamos a definir los modelos de espacio de estados y, más adelante,
explicaremos la idea del Filtro de Kalman. Para estudiar las dinámicas de las series de
desempleo, utilizaremos el modelo de Estructura Básica, que está definido en la Sección
5.2.3.

4.2.1 MODELOS DE ESPACIO DE ESTADOS

El modelo de espacio de estados se define mediante dos ecuaciones: la ecuación de
observación y la ecuación de estados.

rt
i 1=

nt    wtiDti

i 1=
nt    wtiAti

---------------------------------
Dt

At

------= = (2)





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La ecuación de observación define la relación entre el valor de la variable de interés en el
tiempo t, yt, y el vector de los coeficientes desconocidos, t:

        
donde yt es un vector de una dimensión D, t es un vector de estados de una dimensión

p, Zt es una matriz, cuya dimensión es Dxp,   es un vector de errores aleatorios y  es la
matriz de varianza de . Se supone también que los errores  son independientes a lo
largo del tiempo, es decir, E( ,  = 0 si t1  t2. En la mayoría de las aplicaciones Zt y 
no dependen del tiempo t. Cabe mencionar que si t y  no dependen del tiempo; la
ecuación de observación define un modelo de regresión clásica.

Figura 2. Estimación de la tasa de desempleo en Lima Metropolitana

                          
La ecuación de estados define el modelo de desarrollo estocástico del vector t:

donde T es la matriz de transición, cuya dimensión es p x p, t es un vector de errores
aleatorios, tal que t  N(0, H) y E( , ) = 0 si t1  i2. Además, .

Para la descripción más detallada del modelo de espacio de estados, ver el libro de
Harvey (1989).

yt Ztt t+=  N 0 t  (3)

t t
t t

t1 t2  t
t

Tasa de Desempleo en Lima Metropolitana (%) 

2008 2010 2012 2014 2016 2018
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t Tt 1–=  t+ (4)

 t1
t2

t  E t1
t2

t  0  t1 t2=
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4.2.2  EL FILTRO DE KALMAN

El Filtro de Kalman es un algoritmo recursivo que está formado por dos etapas, dados los

valores iniciales  y P0 =   

1. En el tiempo  1, dado el estimador para , , se predice el valor de t:

2. En el tiempo t, la predicción de t es actualizada, utilizando el valor de la serie,
observado en el tiempo t, es decir, yt:

donde  

Entonces, aplicando el algoritmo del Filtro de Kalman se obtienen los predictores del
vector de estados para cada tiempo t.

Implementación del algoritmo Filtro de Kalman requiere definición de los valores
iniciales para el vector  0 y la matriz P0. En la mayoría de aplicaciones utilizan un vector de
ceros para inicializar , es decir  = 0, j = 1, ... , p, y una matriz  = , donde
M es un valor grande comparando con los valores de la serie yt.

4.2.3 MODELO DE ESTRUCTURA BÁSICA

Sea yt la estimación (obtenida de la EPE) de la tasa de desempleo mensual para Lima
Metropolitana en el tiempo t, y Yt su correspondiente valor poblacional (el verdadero
valor). Observamos la serie de las estimaciones yt. Obviamente, las estimaciones de las
tasas de desempleo, basadas en los datos de la encuesta, no coinciden con los verdaderos
valores; sin embargo, podemos suponer que yt = Yt + et, donde et es un error muestral que
sigue un proceso de ruido blanco, et  N(0, 2), y que los errores et son independientes a lo
largo del tiempo. Ahora, supongamos, que la serie Yt puede ser descompuesta de la
siguiente forma:

0 E     0 0–      0 0– t

 

t 1– t 1–



t t 1– Tt 1–=

t t t 1– Pt t 1–
1– Zt

TFt
1– Yt Ztt t 1–– +=

 

Pt t 1– TPt 1– T t= H   y    Ft+ ZtPt t 1– Zt
T t+=

0



0 j P0 jk MI j k= 



Yt Lt St It It N 0 t
2 + +=
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donde 

donde los componentes Lt, Rt, St y It definen el nivel de la tendencia lineal en el tiempo t,
la pendiente de tendencia, el efecto estacional y el término irregular de la serie,
respectivamente, operando en el tiempo t. El modelo para la tendencia se aproxima a una
tendencia local lineal, mientras que el modelo para el efecto estacional usa la
descomposición cíclica del componente estacional, dividido en seis subcomponentes,
correspondientes a las 6 frecuencias (armónicas) de una serie estacional mensual. Los
ruidos agregados permiten que los efectos estacionales evolucionen estocásticamente en el
tiempo. El modelo definido arriba se llamó el Modelo Estructural Básico (Basic Structural
Model) y es muy común en análisis de series de tiempo económicos. La Figura 3 muestra un
ejemplo de una serie original y su descomposición en las componentes Lt, Rt, St y It y donde
los puntos rojos presentan los valores originales de la serie, la curva negra representa el
nivel de la tendencia de la serie, las diferencias entre dos puntos consecutivos de la curva
del nivel son los pendientes locales de la serie, las diferencias entre la curva negra y los
puntos verdes presentan los efectos de estacionalidad (positivo o negativo) y,
normalmente, las diferencias entre los puntos rojos y puntos verdes son los términos
irregulares (los errores) de la serie.

Entonces, dado yt = Yt + et la serie de las estimaciones yt puede ser modelada utilizando
el modelo BSM,

donde el error  contiene el término irregular It de la serie Yt y el error muestral et.

Cabe mencionar que para aplicar el Filtro de Kalman, tenemos que primero estimar los
parámetros desconocidos del modelo definido: , , ,  Para estimar dichos
parámetros, utilizamos el método de máxima verosimilitud (vea el libro de Harvey, 1989).

Lt Lt 1– Rt 1– t
L t

L  N 0 L
2 + +=

Rt Rt 1–= t
R t

R N 0 R
2 +

St    Sjt
t 1=

6

=

Sjt Sj t 1– jcos Sj t 1–


j t
S jt

S N S
2 +sin+=

Sj t


 Sj t 1– j Sj t 1–


j t
S jt

S N S
2 +cos+sin–=

j
2 j
12

----------=

yt Lt St et et N 0 e
2 + += 

et



e
2 L

2 R
2 S

2
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Figura 3. Descomposición de una serie en componentes según el modelo BSM.

5. APLICACIÓN DEL MODELO BSM A LOS DATOS DE DESEMPLEO

En esta sección, presentamos y analizamos los resultados de aplicación del algoritmo
Filtro de Kalman a los datos de desempleo en varios conos de Lima Metropolitana.

5.1.  ANÁLISIS GENERAL DE LAS DINÁMICAS DE LAS SERIES DE LAS TASAS DE
   DESEMPLEO EN LIMA METROPOLITANA

En esta sección, presentamos los resultados de aplicación del algoritmo Filtro de  Kalman
a los datos de las tasas de desempleo en Lima Metropolitana y el Callao. Para justificar el
método utilizado, primero vamos a comparar los valores originales de las tasas de
desempleo con sus respectivas predicciones, hechas un mes adelante.

Figura 4. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos 
bajo el modelo BSM.
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Los resultados (Figura 4) indican que, pese a algunas diferencias en dichos valores,
pueden ser atribuidas a las varianzas de los errores. Las predicciones obtenidas son
generalmente buenas.

En el siguiente gráfico, presentamos la dinámica de la serie de las tasas de desempleo.

Figura 5. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia,
estimada bajo el modelo BSM.

El gráfico demuestra que hay una caída de la tendencia entre los años 2008 y 2013, especialmente en el año 2012, y 
después, una subida persistente a partir del año 2015.

En la Figura 6, se puede observar que la serie de las tasas de desempleo es una serie que
tiene un patrón de estacionalidad fuerte. Los efectos de estacionalidad son más altos en
enero y febrero, y más bajos en octubre y noviembre. Para los otros meses, el efecto de
estacionalidad es alrededor de cero. Es decir, en enero y febrero, las tasas de desempleo
son más altas y, en octubre y noviembre, son más bajas.

Figura 6. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo.
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5.2. ANÁLISIS COMPARATIVO DE LAS DINÁMICAS DE LAS SERIES DE LAS TASAS DE
DESEMPLEO ENTRE HOMBRES Y MUJERES EN LIMA METROPOLITANA

Como en el caso anterior, primero, vamos a comparar los valores originales de las series
de las tasas de desempleo con las predicciones correspondientes (Figuras 7 y 8).

Figura 7. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos
bajo el modelo BSM (los datos para hombres).

Figura 8. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos bajo el 
modelo BSM (los datos para mujeres).

Los gráficos demuestran que los valores originales y las predicciones son suficientemente
próximos, justificando el uso del método propuesto. Los dos siguientes gráficos muestran
las series originales de las tasas de desempleo y las curvas de la tendencia para hombres
(Figura 9) y para mujeres (Figura 10).
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Figura 9. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo 
BSM (los datos para hombres).

Figura 10. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el 
modelo BSM (los datos para hombres).

En el caso de hombres, la tendencia presenta una caída entre los años 2011 y, después, a
partir del año 2014 una subida hacia los valores observados en los años 2008-2011. En el
caso de mujeres, también se puede observar una caída entre los años 2012 y 2014, pero
después del año 2014 la tendencia se mantiene constante.

En el siguiente gráfico, comparamos las tendencias de las tasas de desempleo entre
hombres y mujeres.
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Figura 11. Comparación de las tendencias de las tasas de desempleo entre hombres y mujeres.

Se puede observar una brecha de alrededor de 4% en el año 2008 que va disminuyendo a
lo largo del período de investigación y, en el año 2017, llega al nivel de menos que 2%.

Las Figuras 12 y 13 muestran los efectos de estacionalidad de las series de las tasas de
desempleo para hombres y para mujeres.

Figura 12. Comparación de los efectos de estacionalidad de las tasas de desempleo entre hombres y mujeres
a lo largo del tiempo.

Los gráficos demuestran comportamiento parecido de los efectos de estacionalidad en
los dos casos, donde los efectos de estacionalidad mayores se observan en enero y febrero,
y menores en octubre y noviembre.
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Figura 13. Comparación de los efectos de distintos meses en las tasas de desempleo.

5.3. ANÁLISIS COMPARATIVO DE LAS DINÁMICAS DE LAS SERIES DE LAS TASAS DE
DESEMPLEO EN CONOS DISTINTOS DE LIMA METROPOLITANA Y EL CALLAO

En esta sección, el Cono 1 se refiere a Lima Norte, Cono 2 es Lima Centro, Cono 3 se
refiere a Lima Oeste, Cono 4 es Lima Sur y Cono 5 es el Callao.

En las Figuras 14 y 15, presentamos los resultados de comparación de los valores
originales de las series con las predicciones obtenidas bajo el modelo BSM para dos conos
diferentes: Lima Norte y Lima Sur. Los resultados indican que el uso del modelo BSM
produce buenas predicciones. Para los otros conos, los gráficos son parecidos.

Figura 14. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos bajo el 
modelo BSM (los datos para Lima Norte).
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Figura 15. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos
bajo el modelo BSM (los datos para Lima Sur).

Enseguida, presentamos para cada cono los gráficos con los valores originales de las
series vs. las curvas de las tendencias (Figuras 16-20).

Figura 16. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada
bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Norte).

Figura 17. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada
bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Centro).
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Figura 18. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el 
modelo BSM (los datos para el cono de Lima Oeste).

Figura 19. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el 
modelo BSM (los datos para el cono de Lima Sur).

Figura 20. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el 
modelo BSM (los datos para el cono del Callao).

2008

Cono 3: La tendencia

4

Time

2010 2012 2014 2016 2018

6
8

10
12

14

2008

Cono 4: La tendencia

4

Time

6
8

10
12

2010 2012 2014 2016 2018

2008

Cono 5: La tendencia

6
8

10
12

14

2010 2012 2014 2016 2018

Time

A. Sikov 25

DOI: https://doi.org/10.21754/iecos.v21i1.1077 Revista IECOS Vol.12 N°1 - 2020

https://doi.org/10.21754/iecos.v21i1.1077


La Figura 21 demuestra comparación de las tendencias entre conos distintos. Se puede
observar brechas en las tendencias de las tasas de desempleo en conos distintos en los años
2008-2012 que están disminuyendo a lo largo del período de investigación. Se observan
tasas de desempleo mayores en el Callao, comparando con los otros conos. En el cono Lima
Norte las tasas de desempleo son generalmente más altas que en Lima Centro, Lima Este y
Lima Sur. Los conos Lima Centro y Lima Sur presentan niveles más estables de dichas tasas.

Figura 21. Las curvas de las tendencias para conos distintos.

Las Figuras 22-26 presentan los efectos de estacionalidad para los conos distintos para
Lima Metropolitana y el Callao.

Figura 22. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Norte.
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Figura 23. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Centro.

Figura 24. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Oeste.

Figura 25. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Sur.
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Figura 26. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- El Callao.

Los gráficos demuestran que, en todos los conos, las series de las tasas de desempleo
presentan efectos de estacionalidad, y que los patrones en todos los conos son parecidos,
donde los efectos más altos se observan en enero y febrero y, más bajos, en octubre y
noviembre. Esto es consistente con los resultados en las secciones anteriores.

CONCLUSIONES

- En el presente trabajo, ajustamos el modelo BSM a los datos de las tasas de
desempleo, obtenidas de la encuesta de EPE. La aplicación del Filtro de Kalman
permite la estimación de las componentes no observables de las series, y,
consecuentemente, el análisis de las dinámicas de dichas tasas. Los resultados
demuestran que hay brechas en las curvas de las tendencias de las dinámicas de las
tasas de desempleo entre hombres y mujeres, y entre conos diferentes, que están
disminuyendo a lo largo del periodo de investigación. Para investigar estas brechas,
es necesario analizar más desagregados en grupos, definidos por el género, el cono y,
posiblemente, la edad y el sector económico. Por otro lado, este análisis exigirá la
aplicación de las técnicas del análisis en áreas pequeñas, puesto que puede ocurrir
que en algunos grupos el número de observaciones será insuficiente para obtener
estimativas confiables de las tasas de desempleo. Esto requiere más análisis, y puede
ser una línea de investigación futura.

- Los resultados de investigación demuestran también que las series de las tasas de
desempleo tienen efectos fuertes de estacionalidad, y que el patrón de
estacionalidad es parecido en todos los grupos investigados.
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	El desempleo es uno de los principales indicadores utilizados para analizar la prosperidad y la situación económica de un país. El desempleo es un fenómeno económico puesto que surge y se desarrolla en el funcionamiento del sistema económico. P...
	En la Figura 1, están presentadas las tasas de desempleo para hombres y para mujeres en Lima Metropolitana.
	Se puede observar claramente que existe una brecha en las tasas de desempleo entre los dos grupos, aunque esta disminuye con el tiempo.
	El análisis de la tasa de desempleo es primordial, puesto que su dinámica a lo largo del tiempo permite analizar la economía desde dos perspectivas: la primera, desde la oferta, toda vez que el aumento de la tasa de desempleo disminuye la producci...
	Además, es importante estudiar la dinámica de las tasas de desempleo en distintos grupos sociales para identificar posibles problemas de desigualdad de oportunidades en los mismos grupos y proponer nuevas políticas públicas en el sector laboral p...
	En la región de América Latina, el análisis de los datos de desempleo es generalmente realizado por los bancos centrales, que principalmente utilizan métodos descriptivos de los datos, teniendo como objetivos principales generar indicadores sobre...
	Bellani, D., Garca, P. y Pasten, E. (2002) estudiaron la relación entre el desempleo y las vacantes laborales a largo plazo, considerando las fricciones ocurridas por el lado de la oferta y la demanda de trabajo (la curva de Beveridge). Los autores ...
	Figura 1. Tasas de desempleo para hombres (línea azul) y mujeres (línea roja). Fuente INEI.
	los datos de la tasa de desempleo mensuales y trimestrales obtenidos del Banco Central de Chile y el Instituto Nacional de Estadísticas para estimar la tasa de desempleo no aceleradora de la inflación (NAIRU), definida como aquella tasa de desemple...
	El objetivo principal de esta investigación es analizar cómo ha evolucionado el desempleo entre 2002-2018 en Lima Metropolitana. Específicamente, nos interesa el análisis comparativo de la evolución de la tasa de desempleo a lo largo del tiempo ...
	Estimación del nivel, la tendencia y los efectos de estacionalidad permiten estudiar el desarrollo de estos componentes a lo largo del tiempo y, por ello, explicar la dinámica de la serie (por ejemplo, explicar si los cambios ocurren por el cambio ...
	La idea de ajustar los modelos de espacio de estados a los datos de desempleo no es nueva. Dichos modelos, por ejemplo, ya fueron utilizados para analizar los datos de desempleo de Chile y Colombia. Análisis de los datos de desempleo de Chile utiliz...
	La tasa de desempleo representa la proporción de personas desempleadas que están buscando activamente empleo entre la Población Económicamente Activa (PEA), que es la suma de número de empleados y número de desempleados.
	Sigue entonces que para la medición de la tasa de desempleo se requiere definir los conceptos empleado y "desempleado". Los desempleados son personas que se encuentran en edad de trabajar (más de 14 años de edad en el caso del Perú) y tienen las ...
	De igual manera, los empleados son todas aquellas personas que se encuentran en edad de trabajar y quienes, durante un periodo específico de tiempo, estaban con empleo remunerado o como trabajadores independientes.
	En Perú, la entidad gubernamental responsable de producir las estadísticas laborales sociales es el Instituto Nacional de Estadística e Informática (INEI). Con la finalidad de estudiar las características del mercado laboral, el INEI recolecta i...
	En este trabajo, utilizaremos los datos proporcionados por la EPE. El método de muestreo utilizado por la EPE es probabilístico bietápico. En la primera etapa, una muestra de conglomerados fue seleccionada implementando el método de muestreo PPT ...
	En la segunda etapa, una muestra de 4 viviendas es seleccionada en cada conglomerado, para que así cada vivienda tenga la misma probabilidad de ser incluida en la muestra.
	En cada vivienda seleccionada a la muestra, fueron investigados todos los integrantes (los datos colectados incluyen las características sociodemográficas, así como información necesaria para definir si la persona es empleada o desempleada).
	Además, para cada miembro de dicha vivienda fue calculado (por el INEI) el factor de expansión. El factor de expansión que corresponde a una persona seleccionada en la muestra se interpreta como la cantidad de personas en la población, que repres...
	Las muestras de los años 2002- 2004 incluyen 600 conglomerados en total, que fueron divididos en 12 submuestras de 50 conglomerados, de las cuales mensualmente se visitó 4 (200 conglomerados) para investigar 4 viviendas de cada uno. De esta manera,...
	De la EPE se obtendrá la estimación de la tasa de desempleo mensual con las varianzas correspondientes en Lima Metropolitana. Los datos se refieren al periodo 2002-2018. Como fue mencionado, las series de las tasas de desempleo del dicho periodo se...
	En esta sección, presentamos la metodología para analizar los datos de desempleo. El análisis consiste en dos partes. Primero, a partir de los datos individuales de la EPE, estimamos las tasas de desempleo mensuales.
	Estas tasas son calculadas utilizando el estimador Horvitz-Thompson (Horvitz and Tompson, 1952). Además, calculamos las varianzas de sus respectivos estimadores. Así obtenemos la serie mensual de tasas de desempleo y la serie de las varianzas corre...
	Como ya fue mencionado, para estimar las tasas de desempleo, utilizamos los datos individuales de las personas seleccionadas en la muestra. Para cada persona investigada, observamos la siguiente información: sexo, edad, el cono donde está su domici...
	Sea St la muestra seleccionada de una población Ut en el tiempo t, donde t = 1, ... , T y T = 168, donde t = 1 corresponde a enero de 2005, y corresponde a diciembre de 2018. Designamos por nt el tamaño de la muestra St, o sea el número total de p...
	El verdadero valor de la tasa de desempleo general en el tiempo t, Rt se obtiene de la siguiente manera:
	donde el numerador representa el verdadero número total de las personas desempleadas en la población investigada en el tiempo t, y el denominador es el verdadero tamaño de la población económicamente activa en el tiempo t.
	En realidad, nunca observamos los valores de Ati y Dti para toda la población investigada, entonces dicha tasa no puede ser calculada de forma exacta. Sin embargo, la misma puede ser estimada utilizando la información de la encuesta.
	Sea rt la estimación de la tasa de desempleo general en el tiempo t. Entonces,
	donde wti es el factor de expansión que corresponde a la persona i St, que fue investigada en el tiempo t.
	El numerador de la ecuación (2) es el estimador Horvitz-Tompson (Horvitz and Tompson, 1952) para el número total de desempleados en la población en el tiempo t, y el denominador de la misma ecuación es un estimador Horvitz-Tompson para el tamaño...
	En la Figura 2 presentamos las estimaciones de la tasa de desempleo en Lima Metropolitana, obtenidas aplicando la fórmula (2).
	Los modelos de espacio de estados son una clase amplia de modelos de series de tiempo, que son muy populares en estudios de econometría. La mayoría de los modelos (por ejemplo, los modelos tipo SARIMA) pueden ser presentados de forma de un modelo d...
	Primero, vamos a definir los modelos de espacio de estados y, más adelante, explicaremos la idea del Filtro de Kalman. Para estudiar las dinámicas de las series de desempleo, utilizaremos el modelo de Estructura Básica, que está definido en la Se...
	El modelo de espacio de estados se define mediante dos ecuaciones: la ecuación de observación y la ecuación de estados.
	La ecuación de observación define la relación entre el valor de la variable de interés en el tiempo t, yt, y el vector de los coeficientes desconocidos, bt:
	donde yt es un vector de una dimensión D, bt es un vector de estados de una dimensión p, Zt es una matriz, cuya dimensión es Dxp, es un vector de errores aleatorios y es la matriz de varianza de . Se supone también que los errores  son independie...

	Figura 2. Estimación de la tasa de desempleo en Lima Metropolitana
	La ecuación de estados define el modelo de desarrollo estocástico del vector bt:
	donde T es la matriz de transición, cuya dimensión es p x p, t es un vector de errores aleatorios, tal que ht N(0, H) y E(, ) = 0 si t1 i2. Además, .
	Para la descripción más detallada del modelo de espacio de estados, ver el libro de Harvey (1989).
	El Filtro de Kalman es un algoritmo recursivo que está formado por dos etapas, dados los valores iniciales y P0 =
	donde
	Entonces, aplicando el algoritmo del Filtro de Kalman se obtienen los predictores del vector de estados para cada tiempo t.
	Implementación del algoritmo Filtro de Kalman requiere definición de los valores iniciales para el vector b0 y la matriz P0. En la mayoría de aplicaciones utilizan un vector de ceros para inicializar , es decir  = 0, j = 1, ... , p, y una matriz  ...
	Sea yt la estimación (obtenida de la EPE) de la tasa de desempleo mensual para Lima Metropolitana en el tiempo t, y Yt su correspondiente valor poblacional (el verdadero valor). Observamos la serie de las estimaciones yt. Obviamente, las estimacione...
	donde
	donde los componentes Lt, Rt, St y It definen el nivel de la tendencia lineal en el tiempo t, la pendiente de tendencia, el efecto estacional y el término irregular de la serie, respectivamente, operando en el tiempo t. El modelo para la tendencia s...
	Entonces, dado yt = Yt + et la serie de las estimaciones yt puede ser modelada utilizando el modelo BSM,
	donde el error contiene el término irregular It de la serie Yt y el error muestral et.
	Cabe mencionar que para aplicar el Filtro de Kalman, tenemos que primero estimar los parámetros desconocidos del modelo definido: , , , Para estimar dichos parámetros, utilizamos el método de máxima verosimilitud (vea el libro de Harvey, 1989).

	Figura 3. Descomposición de una serie en componentes según el modelo BSM.
	En esta sección, presentamos y analizamos los resultados de aplicación del algoritmo Filtro de Kalman a los datos de desempleo en varios conos de Lima Metropolitana.
	En esta sección, presentamos los resultados de aplicación del algoritmo Filtro de Kalman a los datos de las tasas de desempleo en Lima Metropolitana y el Callao. Para justificar el método utilizado, primero vamos a comparar los valores originales ...

	Figura 4. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos
	bajo el modelo BSM.
	Los resultados (Figura 4) indican que, pese a algunas diferencias en dichos valores, pueden ser atribuidas a las varianzas de los errores. Las predicciones obtenidas son generalmente buenas.
	En el siguiente gráfico, presentamos la dinámica de la serie de las tasas de desempleo.

	Figura 5. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia,
	estimada bajo el modelo BSM.
	En la Figura 6, se puede observar que la serie de las tasas de desempleo es una serie que tiene un patrón de estacionalidad fuerte. Los efectos de estacionalidad son más altos en enero y febrero, y más bajos en octubre y noviembre. Para los otros ...

	Figura 6. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo.
	Como en el caso anterior, primero, vamos a comparar los valores originales de las series de las tasas de desempleo con las predicciones correspondientes (Figuras 7 y 8).

	Figura 7. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos
	bajo el modelo BSM (los datos para hombres).
	Figura 8. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos bajo el modelo BSM (los datos para mujeres).
	Los gráficos demuestran que los valores originales y las predicciones son suficientemente próximos, justificando el uso del método propuesto. Los dos siguientes gráficos muestran las series originales de las tasas de desempleo y las curvas de la ...

	Figura 9. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo BSM (los datos para hombres).
	Figura 10. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo BSM (los datos para hombres).
	En el caso de hombres, la tendencia presenta una caída entre los años 2011 y, después, a partir del año 2014 una subida hacia los valores observados en los años 2008-2011. En el caso de mujeres, también se puede observar una caída entre los a...
	En el siguiente gráfico, comparamos las tendencias de las tasas de desempleo entre hombres y mujeres.

	Figura 11. Comparación de las tendencias de las tasas de desempleo entre hombres y mujeres.
	Se puede observar una brecha de alrededor de 4% en el año 2008 que va disminuyendo a lo largo del período de investigación y, en el año 2017, llega al nivel de menos que 2%.
	Las Figuras 12 y 13 muestran los efectos de estacionalidad de las series de las tasas de desempleo para hombres y para mujeres.

	Figura 12. Comparación de los efectos de estacionalidad de las tasas de desempleo entre hombres y mujeres
	a lo largo del tiempo.
	Los gráficos demuestran comportamiento parecido de los efectos de estacionalidad en los dos casos, donde los efectos de estacionalidad mayores se observan en enero y febrero, y menores en octubre y noviembre.

	Figura 13. Comparación de los efectos de distintos meses en las tasas de desempleo.
	En esta sección, el Cono 1 se refiere a Lima Norte, Cono 2 es Lima Centro, Cono 3 se refiere a Lima Oeste, Cono 4 es Lima Sur y Cono 5 es el Callao.
	En las Figuras 14 y 15, presentamos los resultados de comparación de los valores originales de las series con las predicciones obtenidas bajo el modelo BSM para dos conos diferentes: Lima Norte y Lima Sur. Los resultados indican que el uso del model...

	Figura 14. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos bajo el modelo BSM (los datos para Lima Norte).
	Figura 15. Comparación de los valores de la serie original de las tasas de desempleo con los valores predichos
	bajo el modelo BSM (los datos para Lima Sur).
	Enseguida, presentamos para cada cono los gráficos con los valores originales de las series vs. las curvas de las tendencias (Figuras 16-20).

	Figura 16. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada
	bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Norte).
	Figura 17. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada
	bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Centro).
	Figura 18. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Oeste).
	Figura 19. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo BSM (los datos para el cono de Lima Sur).
	Figura 20. Los valores de la serie original de las tasas de desempleo vs. la curva de la tendencia estimada bajo el modelo BSM (los datos para el cono del Callao).
	La Figura 21 demuestra comparación de las tendencias entre conos distintos. Se puede observar brechas en las tendencias de las tasas de desempleo en conos distintos en los años 2008-2012 que están disminuyendo a lo largo del período de investigac...

	Figura 21. Las curvas de las tendencias para conos distintos.
	Las Figuras 22-26 presentan los efectos de estacionalidad para los conos distintos para Lima Metropolitana y el Callao.

	Figura 22. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Norte.
	Figura 23. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Centro.
	Figura 25. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- Lima Sur.
	Figura 26. Las estimativas de los efectos de estacionalidad a lo largo del tiempo- El Callao.
	Los gráficos demuestran que, en todos los conos, las series de las tasas de desempleo presentan efectos de estacionalidad, y que los patrones en todos los conos son parecidos, donde los efectos más altos se observan en enero y febrero y, más bajos...
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	Uno de los principales objetivos de los modelos econométricos es entender y analizar las características estadísticas de la variable estudiada. Particularmente, el análisis factorial tiene como objetivo primario encontrar componentes o variables ...
	Desde el año 2002, el Banco Central de Reserva del Perú (BCRP) viene dirigiendo formalmente la política monetaria del país a través de metas de inflación (target inflation), tomando medidas pertinentes para que en el mediano plazo se mantenga d...
	La evolución de la inflación en el Perú se ha visto marcada por hechos relevantes. En el 2010, el Instituto Nacional de Estadísticas (INEI) actualizó la canasta de consumo utilizada para medir el IPC de Lima Metropolitana. Por otro lado, en el a...
	En este contexto, entendiendo los posibles impactos que tiene una economía frente a fluctuaciones grandes de la inflación y su importancia por entender su dinámica. W. Phillips estudia el vínculo que existe entre la inflación y el desempleo (ver...
	En ese sentido, la inflación constituye uno de los pilares sobre los que se construye la política económica de los Bancos Centrales, pues es una medida directa del nivel de bienestar de una sociedad. En países emergentes como el Perú, con un pro...
	Existen muchas formas de medir y analizar la inflación de un país, siendo los más frecuentes el índice de precios al consumidor (ver, por ejemplo, Winkelried y Ramos, 2016; Armas et al., 2011; Reis y Watson, 2010; y sus referencias dentro) y el d...
	Sea pi,t la tasa de cambio para un ítem o rubro i del IPC entre el tiempo t - 1y t, para i = 1,..., N y t = 1,...,T, donde el índice t denota el tiempo. Denotamos por pt el vector que contiene las tasas cambio de los N ítems o rubros del IPC. Supo...
	donde Ft = (F1t,...,Fkt)T es el vector de los k factores que explican las fuentes comunes de los cambios en los precios para i = 1,..., N y t = 1, ... , T. Estos factores son variables no observadas. El lector interesado puede revisar Wansbeek y Meij...
	El modelo factorial puede ser representado de forma matricial como sigue
	para todo t = 1, ... , T, donde l = (l1, ... , lN)T, et = (e1t, ... , eNt), y
	Para la ecuación de estados o componentes no observadas, podemos proponer un vector autorregresivo (VAR),
	donde wt N(0,Q), y Q es la matriz correlaciones.
	Usando la descomposición (1) y (3) para la inflación, Reis y Watson (2010) proponen reducir el número de factores mediante la aplicación de la metodología de Bai (2004) para explicar las fuentes agregadas de cambios en los precios de los bienes....
	Para ajustar los datos al modelo anterior, primero tenemos que estimar el número de factores que se incluirían, y analizar la evidencia empírica para el caso del Perú. Para esto, seguimos el método propuesto por Reis y Watson (2010), quienes uti...
	donde et N(0, S), con S = diag[, ... , ], y por la matriz de coeficiente que mide la sensibilidad (sensitivity) de pt a cambios del factor Ft
	donde N es el número de rubros que forman el IPC, k el número de factores, y 0 t T es el número de observaciones en cada serie.
	Para la ecuación de estados usamos diferentes combinaciones, donde se observa que valores altos en los rezagos para el modelo VAR no cambian significativamente los resultados. Otro inconveniente en considerar estructuras autorregresivas con errores ...
	donde wt N(0, Q) y (L) = 1 - BL.
	El modelo anterior no puede ser estimado usando métodos de regresión desde que las variables explicativas en el modelo (los factores) son variables no observables. Más aún, de modo general, el modelo es no identificable, por ejemplo Reis y Watson...
	Para estimar el modelo, usaremos el filtro de Kalman y la función de máxima verosimilitud para realizar las estimaciones de los parámetros y los componentes no observados. Dado que por definición los residuos tienen distribución normal y son ind...
	que es una función no lineal de los parámetros . Aquí St es igual a
	donde es la matriz de covarianza del error de estimación. La forma de obtener el valor de los parámetros que maximiza la función de verosimilitud es usar el algoritmo de optimización de Newton-Raphson de manera recursiva, hasta cierto punto en qu...
	Los datos utilizados en este trabajo es la variación porcentual mensual de los índices de precios al consumidor de Lima Metropolitana: clasificación transables - no transables, desde enero del 2000 hasta diciembre de 2019. Los datos fueron tomados...
	Como estos datos ya son variaciones porcentuales, no realizamos la transformación usada por Reis y Watson (2010) y Humala y Rodríguez (2012) pit = 1200 x ln(Pit/Pit-1). Para este conjunto de series no excluimos ninguna serie por datos faltantes, ni...
	En la Figura 6, ver Anexo B, mostramos la dinámica de las series que usamos en esta sección. En los gráficos observamos diferentes comportamientos para los 16 rubros seleccionados del índice de precios. Notemos que cada una de las 16 variables es...
	Como los datos son mensuales, esto implica que cambios equi-proporcionales en todos los rubros Vi, 1 i 16, son incluidos en la variable latente F1t, incluso si ocurren en diferentes instantes de tiempo. Por otro lado, el factor F2t captura solo los c...
	En la gráfica 6 también observamos que muchas de las series tienen mayor volatilidad durante la crisis del 2008, y que algunos picos de volatilidad, ocasionados por algún choque interno o externo, no fueron observados en las otras series en el mis...
	En esta sección, presentamos los resultados de los diferentes modelos ajustados a la inflación, derivados de (4) y (5). Comparamos diversos modelos para diferentes estructuras de dependencia temporal para la ecuación de los estados, y para diferen...
	Primero observamos que si colocamos una estructura de dependencia en los residuos, el factor F1t modelo ajustado sobreestima la inflación subyacente en diferentes intervalos de tiempo. Los modelos más adecuados se obtuvieron cuando los residuos no ...
	La Tabla 1 muestra un resumen de la estimación de los parámetros asociados a los factores de los tres modelos considerados. En esta tabla, podemos observar que el segundo factor actúa de forma positiva y negativa para los diferentes rubros conside...

	Tabla 1. Estimaciones de la matriz de los modelos considerados
	En esta tabla, observamos que la componente asociada a los cambios relativos de algunos de los sectores considerados tiene mayor impacto sobre la inflación. Por ejemplo, según la Tabla 1, choques en la componente de cambios relativos asociada a Pro...
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	En la Figura 1, graficamos la inflación subyacente con el factor asociado a los cambios absolutos para el modelo que mejor se ajusta a nuestros datos, el modelo 1. Observamos que el factor F1t asociado a los cambios absolutos de la inflación sigue ...
	El modelo factorial dinámico propuesto por Reis y Watson (2010) no incluye una componente estacional para ningún rubro del índice de precios al consumidor. En la gráfica de la inflación subyacente variación mensual, observamos que en el caso pe...

	Figura 1. Modelo 1. Figura superior: inflación subyacente variación mensual (curva roja) vs factor asociado a los cambios absolutos en la descomposición factorial del modelo 1 (curva azul). Las curvas ploma y verde representan el intervalo de conf...
	En la Figura 1, observamos que la inflación subyacente desestacionalizada solo se escapa del intervalo de confianza con a = 5% entre 2007 y 2008, periodo de alta volatilidad en los mercados por la crisis de las hipotecas de los EE.UU.

	Figura 2. Modelo 2. Figura superior: inflación subyacente variación mensual (curva roja) vs factor asociado a los cambios absolutos en la descomposición factorial del modelo 2 (curva azul). Las curvas ploma y verde representan el intervalo de conf...
	Por otro lado, en la Figura 2 y 3, presentamos el ajuste de los modelos 2 y 3, respectivamente.

	Figura 3. Modelo 3. Figura superior: inflación subyacente variación mensual (curva roja) vs factor asociado a los cambios absolutos en la descomposición factorial del modelo 3 (curva azul). Las curvas ploma y verde representan el intervalo de conf...
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	Según Pérez (2009, citado en Vargas, 2019): “Las habilidades blandas son aquellos atributos que permiten actuar de manera efectiva. Confluyen una combinación de destrezas destinadas a tener una buena inter-relación; es decir, saber escuchar, di...
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	Gibb (2014) define las habilidades blandas como “las habilidades intra e interpersonales esenciales para el desarrollo personal, la participación social y el éxito laboral (p.455), destacando que están fuertemente asociadas con el éxito persona...
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	Se concluyó con índice de 0,513 que existe una relación inversa entre las habilidades sociales y el rendimiento académico en los estudiantes mencionados.
	Ponce (2018) sostiene que, en la UNI, los estudiantes de la FIGMM - UNI no tienen mucha preparación para las entrevistas laborales, lo que dificulta su realización de prácticas, siendo esto una falencia que de no corregirse tendría una tendencia ...
	De enfoque cuantitativo, tipo descriptiva, de diseño no experimental de corte transversal. Según Bernal (2016), este tipo de enfoque nos permitirá emplear una serie de técnicas estadísticas, utilización de instrumentos cuantitativos de medició...
	Por ser descriptiva no se presenta hipótesis. (Hernández et al., 2018).
	La población fueron todos los estudiantes de Ingeniería de UNMSM (11 000) y de UNI (10 000), a diciembre de 2019. La muestra fueron 224, seleccionados por facultades de ambas universidades, por conveniencia.

	Tabla 2. Muestra
	Muestra
	Se envió correos a 400 estudiantes de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos y a 300 estudiantes de la Universidad Nacional de Ingeniería, entre los meses de junio y julio del 2020.
	Tabla 2. Habilidades Blandas en estudiantes de Ingeniería muestra 224 UNMSM (A), UNI (B).
	Nota: Consideramos las respuestas en totalmente de acuerdo.

	Figura 1: Comparativo en porcentaje de habilidades blandas, nivel alto UNI y UNMSM.
	UNI UNMSM
	Al comparar el nivel alto en habilidades blandas de los estudiantes de Ingeniería de la Universidad A (UNMSM) se obtuvo un promedio de 29% y los estudiantes de la Universidad B (UNI), un porcentaje promedio de 23%.
	Nivel medio

	Figura 2: Comparativo en porcentaje de habilidades blandas, nivel medio UNI y UNMSM.
	En cuanto a las habilidades blandas con resultado de nivel medio, los estudiantes de Ingeniería de la Universidad B (UNI) obtuvieron un porcentaje promedio de 50%, mayor en 2%, de los estudiantes de la Universidad A (UNMSM) obtuvo 48%.

	Figura 3: Comparativo en porcentaje de habilidades blandas, nivel regular UNI y UNMSM
	En el resultado de nivel regular de porcentajes de los estudiantes de Ingeniería de ambos, los de la Universidad B (UNI), se autocalifican como de nivel regular en promedio 22% y los de la universidad A (UNMSM), en promedio 17%, con una diferencia d...

	Tabla 3. Habilidades por universidades y dimensiones
	Dimensiones
	De la tabla 3, los resultados indican un porcentaje aceptable, pero no suficiente para las demandas de los empleadores. Se observa diferencias mínimas en porcentajes de nivel aceptable sin evidenciar una preponderancia.
	En cuanto al objetivo general de determinar los niveles de habilidades blandas en los estudiantes de ambas universidades y realizar la comparación, se obtuvo que los estudiantes de Ingeniería de la universidad en términos generales en habilidades ...
	Los estudiantes UNI presentaron una ligera diferencia de 2% en la apreciación sobre habilidades blandas, lo cual indicaría que en su autoevaluación tomada por medio del cuestionario, la opinión de ambos es casi similar.
	De las respuestas en nivel totalmente de acuerdo, de acuerdo y medianamente de acuerdo, se aprecia que los estudiantes de la Universidad B, se autoevalúan que sus habilidades blandas tienden de nivel medio a regular, mientras que los de la Universid...
	Objetivo secundario 1, establecer cuáles son las habilidades que tienen mayor desarrollo en los estudiantes de ambas universidades. Los estudiantes de la universidad A tienen mayor porcentaje en habilidades blandas en la respuesta totalmente de acue...
	Objetivo secundario 2, Conocer cuáles son las habilidades blandas menos desarrolladas en los estudiantes de ambas universidades. Se encontró en las subdimensiones como aceptar las opiniones de sus compañeros, respuestas de 30% en medianamente de a...
	Objetivo secundario 3, en relación con el aporte esperado de la presente investigación, indicamos: El desarrollo de habilidades blandas en estudiantes de educación superior tiene que ser trabajado desde el entendimiento de programas y estrategias ...
	Para los estudiantes se identificó el nivel de habilidades blandas a la fecha de corte de la investigación y luego hacerles conocer las falencias que los hacen menos elegibles a la hora de incursionar en el mercado laboral, tomen conciencia y cambi...
	Se recomienda que las autoridades de ambas universidades implanten cursos que favorezcan el desarrollo de habilidades blandas como oratoria, coaching, redacción con reglas para una investigación, teatro, análisis y pensamiento crítico, inglés in...
	Se recomienda que los docentes de ambas universidades tomen conciencia de que no solo se diserta sobre la materia de su conocimiento sino también promover el desarrollo de habilidades blandas con trabajos en equipo, presentación de proyectos, uso d...
	Esto se viene impulsando con la metodología de enseñanza mediante los trabajos en línea, las plataformas de clase y las participaciones on line de los estudiantes.
	REFERENCIAS
	Si bien desde hace muchos años es una verdad de perogrullo la dificultad que tiene el sector público del país en ejecutar adecuada y oportunamente su presupuesto de inversiones, esa dificultad se acentúa en situaciones de fenómenos naturales u o...
	Las universidades públicas no son ajenas a esa incómoda realidad; por ejemplo, tienen dificultades para ejecutar sus proyectos de inversión. Según el Portal Transparencia Económica del Ministerio de Economía y Finanzas (MEF), el conjunto de ell...
	La descripción sobre las mencionadas dificultades e insatisfacciones en la relación sector público y habitante peruano abunda; pero se carece de una adecuada identificación y descripción de los factores que determinan la deficiente actuación de...
	Nuestra administración pública está inmersa en un entorno complicado. Está regida por normas y constituida por servidores (trabajadores) públicos, cuyas principales responsabilidades recaen sobre sus más importantes directivos. Estos a su vez t...
	En la mencionada situación, el directivo público tiene una percepción de su entorno –que se podría denominar “medio ambiente laboral de su intervención”–, que determina que actúe de cierta manera en el ejercicio de su función y, en el ...
	Lo señalado es amplio, complejo y poco estudiado en nuestro país y a nivel de Latinoamérica. Ante ello, el presente estudio se circunscribe al caso de la gestión de inversiones en las universidades públicas del Perú. Siendo, empero, también es...
	El Sistema Nacional de Control indica que las tareas de control interno en el sector público corresponden, por un lado, al equipo profesional de los órganos de control institucional establecidos en las entidades públicas y al de la CGR; por otro, ...
	En cuanto al marco teórico que concierne a los agentes contralores, se puede citar la investigación publicada por el BID (Jarquin et al., 2018). En ella se aplica la siguiente definición de la Organización Internacional de las Entidades Fiscaliza...
	Jarquin et al. (2018) refieren, entre sus conclusiones, que: i) la auditoría de desempeño es efectivamente una de las áreas más importantes de la evolución de las EFS en América Latina y el Caribe; ii) el desarrollo de la auditoría de desempe...
	Adicionalmente, el referido documento de Jarquin et al. (2018) identifica como causa importante de que algunas instituciones no realizan auditoría de desempeño, a la predominante falta de personal calificado en ellas.
	El documento de Jarquin et al. (2018) presenta una interesante investigación desde el punto de vista de lo que manifiestan las propias EFS de América Latina y el Caribe, entes rectores de la auditoría de la gestión pública en sus respectivos pa...
	Considerando la referida investigación, así como los antecedentes expuestos en el presente documento respecto de la CGR y los agentes contralores del sistema de control del país, se infiere la importancia –y quizá urgencia– de un buen diseño...
	Por otra parte, la inconveniencia del excesivo celo en el control de procedimientos en las acciones del Estado, así como de la relación de la asimetría de la información y la corrupción, cuyo incremento a su vez induce ese mayor control, son obj...
	Stiglitz (2002) analiza detalladamente con los respectivos soportes teóricos y evidencia empírica, que dependiendo de determinados factores y las condiciones específicas del caso –entre estos destaca las imperfecciones de la información–, el ...
	De manera particular, acerca de la corrupción, Stiglitz (2002) afirma:
	Aunque el público (ciudadano) se preocupa por la eficiencia de las operaciones gubernamentales, este público reconoce que el monitoreo de los funcionarios públicos es poco estricto, por su naturaleza, y si bien no puede ejercer un control directo ...
	En el contexto descrito, Stiglitz (2002) pone de manifiesto que se desarrolla una excesiva confianza en los procedimientos, que se traduce en las limitaciones impuestas por lo que se suponen son acciones de “control”, con intentos por restringir ...
	Esta última aseveración de Stiglitz abre una importante línea de investigación que conduce a una hipótesis que no está dentro del alcance de la presente investigación: al ser el directivo público promedio más averso al riesgo, se debe espera...
	Teniendo como soporte a diversos textos de administración de recursos humanos, se puede sintetizar en la Figura 1 el entorno que caracteriza la toma de decisión del directivo público, en el cual su percepción tiene un importante rol.

	Figura 1. El entorno de toma de decisión del directivo público
	De las perspectivas de la teoría de campo de Lewin y la de la disonancia cognitiva, Chiavenato (2007) concluye que la conducta de las personas se apoya más en sus percepciones personales y subjetivas que en hechos objetivos y concretos que existan ...
	En base a esas dos teorías, citando a Thompson y Van Houten, Chiavenato (2007, p.47) afirma que surgen tres enfoques para el estudio de la conducta de las personas:
	1. La persona como un ser transaccional, que no solo recibe insumos del ambiente y reacciona a ellos, sino que también asume una posición proactiva, al anticiparse y muchas veces al provocar modificaciones en su ambiente.
	2. La persona con un comportamiento dirigido hacia un objetivo, es decir que la persona es capaz de tener objetivos o aspiraciones y de hacer esfuerzos para alcanzarlos.
	3. La persona como un modelo de sistema abierto, dirigido a objetivos, interdependiente con el medio físico y social, activamente involucrada en transacciones con ese medio en la medida en que persigue sus objetivos (…). Resulta importante conocer...
	De esa naturaleza compleja de la persona, se desprende que la conducta de las personas dentro de la organización también es compleja, y depende: de factores propios del individuo (internos), que corresponden a las características de su personalida...
	En la Figura 1 se verifica que el último eslabón en el entorno de la toma de decisión del directivo público es la propia toma de decisión, la cual tiene su correspondiente desarrollo teórico.
	En el prólogo del libro de Bonome (2009), Wenceslao J. González manifiesta que uno de los rasgos centrales de la Teoría de la Decisión –entendida así también por Herbert Simon, es su carácter “transversal”, que ofrece una reflexión que ...
	En el análisis que Bonome (2009) hace de Simon respecto de la toma de decisiones –que es entendida como una tarea a realizar por un agente dentro de una situación determinada–, indica que él resalta los siguientes factores que la caracteriza:
	1) los niveles de aspiración; 2) las expectativas que nos formamos sobre la base de esos niveles; 3) la atención puesta en los aspectos realmente relevantes de una situación; 4) el conocimiento que tenemos acerca del asunto a tratar, y 5) la compl...
	En el abanico complejo que implican esos factores, en el referido texto de Bonome (2009), se manifiesta que fruto del énfasis de Simon en el estudio de los procesos de decisión, se reconoce la racionalidad procesual o de procedimiento, según la cu...
	Para el estudio del comportamiento económico de los agentes individuales, Bonome (2009) menciona que Simon propone tener en cuenta diversos acontecimientos de tipo histórico que rodean y conforman el entorno en el que se toman las decisiones. “Pa...
	Sobre el papel que desempeña el estímulo en la toma de decisión del individuo, Simon reconoce que cuando un problema se presenta con un estímulo complejo, una persona percibe en él lo que está preparado para percibir; y cuanto más complejo o a...
	Para el pensamiento de Simon referido a la elección racional del agente económico, entiende que este busca, en principio, satisfacer sus necesidades y deseos, en lugar de enredarse en cálculos probabilísticos que le permitan elegir la mejor alter...
	Por su parte, Salgado (2011) analiza el mecanismo de toma de decisiones para el caso particular de una empresa de transporte público en la Ciudad de México. En su contenido, se desarrolla elementos de perspectiva teórica, así como de una corrobor...
	El mencionado documento hace referencia a que en el mundo contemporáneo, en el contexto empresarial, se ha instaurado en distinto grado el fenómeno de la globalización, que implica la caída de ciertas barreras físicas y mentales, en la cual el c...
	Salgado (2011), luego de exponer y analizar diversos planteamientos teóricos de investigadores sobre la materia, como Robbins (2009), Morris (2001), Manucci (2004), Seymour (1995) y García (1998), asevera que:
	(…) podemos afirmar que la percepción se establece a través de todos aquellos estímulos o eventos del entorno que ingresan a nuestro cerebro a través de nuestros sentidos. Dichos eventos son analizados con el cedazo de nuestras creencias, pensa...
	Citando y apoyándose en la definición de Stoner (1996), Salgado (2011) entiende que la “toma de decisiones” es el proceso para identificar y seleccionar un curso de acción para resolver un problema específico; por consiguiente, implica una in...
	El resultado de la investigación aplicada por Salgado (2011) al caso particular de una empresa de transporte público en la Ciudad de México, le permite inferir lo siguiente:
	De acuerdo a lo que nos dicen los directivos y la teoría, son elementos importantes para la percepción: la intuición, la experiencia, la percepción selectiva, el pensamiento, los filtros mentales, las creencias, las expectativas, las necesidades,...
	El tema de la presente investigación no tiene antecedentes similares en el país ni en América Latina y el Caribe. Se examinaron documentos que son los más próximos posibles al referido tema, y que conciernen al Sistema Nacional de Control y la C...
	En publicación emitida por la CGR (2014b), se propone ayudar a las autoridades de las entidades públicas a que tengan claro aspectos básicos y relevantes del control interno, tales como concepto, objetivos, normativa, roles, importancia, component...
	El documento reconoce que en el país, desde el año 2006, se han realizado diversos esfuerzos, a través de la emisión de normas y de documentos técnicos y orientadores, para establecer al control interno como herramienta de gestión que fortalezc...
	Ante esa situación y acatando el mandato legal de ser el órgano rector del Sistema Nacional de Control (Ley N° 27785), la CGR emite el documento “Marco conceptual del control interno”, dirigido a las entidades públicas, respecto del cual indi...
	(…) ha definido una estrategia para el fortalecimiento, promoción y evaluación del control interno en las entidades del Estado; siendo uno de los primeros productos un documento que le brinde al funcionario y servidor público, de manera uniforme...
	El referido documento de la CGR desarrolla de manera más didáctica –haciendo mención a antecedentes del control interno, la relación de este con los sistemas administrativos y sistemas funcionales de las entidades públicas– los conceptos, lo...
	El Control Interno al ser una herramienta de gestión debe ser implementado por las propias entidades del Estado. Por ello, corresponde al titular y a los funcionarios la implementación y el funcionamiento del control interno en sus procesos, activi...
	En el documento además se pone en relevancia que el control interno en las entidades del sector público, a diferencia de las organizaciones privadas, deben tomar en cuenta el logro de objetivos sociales o políticos, la utilización de los fondos p...
	Para el caso de las entidades públicas, en el texto se define el Sistema de Control Interno (SCI) como el conjunto de elementos organizacionales (planeación, control de gestión, organización, evaluación de personal, normas y procedimientos, sist...
	Sobre la base de un amplio desarrollo conceptual concordado con el mandato normativo del país, y tomando en cuenta experiencias de otros países que han avanzado en materia de control interno (Estados Unidos, Colombia, México, etc.) formula una met...
	En otro texto de la CGR (2014a), se plantea por objetivo proporcionar información referida al grado de avance de la implementación de los componentes del Sistema de Control Interno (SCI) en el Estado, por nivel de gobierno y tipo de entidad; asimis...
	Expone el conjunto de definiciones, objetivos, alcance, marco normativo y competencia de la CGR respecto del control interno, que sirven de soporte y conciernen a la metodología de medición, que es expuesta con detalle para analizar el grado de imp...
	Para evaluar el funcionamiento del SCI en las entidades del Estado, en el referido texto, la CGR elaboró un instrumento para medir su grado de implementación, denominado “Índice de Implementación del Sistema de Control Interno” (en adelante I...
	La información recopilada y procesada demuestra la debilidad del control interno en las entidades públicas, lo que las expone a mayores riesgos de corrupción, entre otros problemas. Así, el IISCI promedio general a nivel nacional es de 0,38, ubic...
	Los bajos valores hallados por la CGR en el mencionado texto dejan pendientes respuestas a, por ejemplo, las siguientes interrogantes que conciernen a las entidades públicas del país: ¿qué factores están a la base de esos bajos valores?; ¿acaso...
	En otro documento, Rozas (2013) plantea como pregunta base (principal) si el control público en el Perú es el adecuado y contribuye al real control de las entidades públicas y, como preguntas específicas, cuestiona de qué manera se da el impacto...
	Para corroborar su hipótesis, el autor plantea el análisis en calidad de variable independiente, “Control público / gubernamental”, y de variable dependiente, “Impacto social”; cuyos contenidos y naturaleza están determinados por un cuest...
	Entre los resultados del mencionado estudio, destacan los siguientes hechos (Rozas, 2013):
	a) Un 49% de los encuestados considera que no es eficaz el control público para la adecuada administración y/o gestión de los recursos públicos y, medianamente eficaz, el 46%.
	b) Un 61% de los encuestados considera que, en cuanto a la capacidad sancionadora de la CGR en materia de responsabilidad administrativa funcional de los servidores públicos, se constituyen en juez y parte.
	c) Un 49% considera el control ejercido por el Sistema Nacional de Control (CGR, básicamente) como regular y un 32% como malo; que suman a 81% los entrevistados que consideran entre malo y regular el indicado rol, principalmente de la CGR.
	En base a los resultados obtenidos en la investigación, otra de las conclusiones relevantes del autor es que a pesar de los esfuerzos que se realizan por parte del Sistema Nacional de Control (conducido por la GCR) en el Perú, este sistema no solo ...
	El citado estudio de Rozas (2013), si bien contribuye con un útil trabajo descriptivo indiciario sobre un tema muy poco estudiado, adolece de algunas debilidades metodológicas: i) emplea una muestra poco representativa para inferir conclusiones par...
	En otra investigación, de Gamboa, Puente y Vera (2016), se indica que el control interno es responsabilidad de cada institución del Estado y que esta debe crear las condiciones para que el ejercicio de control se realice como un proceso integral. P...
	Se indica en el documento que la implementación del sistema de control interno es responsabilidad del representante legal de la entidad, así como de todas las personas que trabajan en ella. Es por ello que su reglamentación busca sensibilizar a lo...
	La indicada investigación sostiene que el control interno es un medio para el alcance de objetivos, por tanto, su ejecución debe ser responsabilidad de cada uno de los miembros de la entidad partiendo de la alta dirección, considerando ciertos pri...
	Se pone de manifiesto la relevancia del cumplimiento de muchas leyes y regulaciones para la adquisición de ingresos y ejecución de gastos públicos. Entre las varias leyes a ceñirse se encuentran la ley de presupuesto, ley general de contratación...
	El artículo concluye que el seguimiento continuo se debe aplicar en el desarrollo habitual de las actividades, las cuales permitirán realizar evaluaciones periódicas que contesten a la necesidad de identificar las fortalezas y debilidades de la en...
	Por todo lo desarrollado en el mencionado artículo, se ratifica la importancia del control interno en el sector público como una medida de prevención para el adecuado cumplimiento de los objetivos de las instituciones públicas; consiguientemente,...
	Además de los trabajos de investigación arriba citados, hay artículos publicados en diarios de Lima por ex directivos de instituciones públicas o especialistas en gestión púbica (Bravo, 2016; Castagnola, 2016; Narrea, 2017; y Bonifaz, 2018), qu...
	i) Funcionarios de la Contraloría con poca experiencia y conocimiento sobre la materia auditada de importantes intervenciones del sector público terminan haciendo errados hallazgos, que las paralizan, en perjuicio de sus potenciales beneficiarios: ...
	ii) La Contraloría se está convirtiendo en uno de los principales problemas que contraviene la búsqueda de eficiencia y efectividad de la gestión pública; inclusive llega a castigar experiencias exitosas.
	iii) Es necesario establecer y poner en práctica una línea divisoria clara entre lo que le corresponde hacer a los funcionarios públicos y lo que deben hacer los funcionarios y técnicos del sistema de control, para evitar que estos últimos invad...
	iv) Nuestro sistema de control peca de asfixiante formalismo en el control de la legalidad, atemoriza a funcionarios y hace incurrir al Estado y a los privados en innecesarios costos.
	v) El fortalecimiento de la Contraloría y la demostración de su poder le ha conducido a colisionar con otros sistemas administrativos, que no solo afecta la gestión pública, sino también la gobernabilidad del país.
	vi) Se cuestiona la idoneidad técnica y el excesivo poder con que cuenta la CGR para sancionar administrativamente al funcionario público.
	vii) En importantes proyectos para el desarrollo del país, el accionar de la CGR es contraria al principio de discrecionalidad que tienen los funcionarios públicos; que debe ser ejercida para optar la decisión administrativa debidamente sustentada...
	Los antecedentes y la naturaleza del problema expuestos, que conciernen al tema de la presente investigación, condujeron a plantearse los siguientes objetivos:
	Objetivo 1: En la gestión de inversiones de las universidades públicas del país, identificar la brecha entre lo que las normas vigentes establecen son las funciones esenciales de los agentes contralores, y lo que perciben los directivos universita...
	Objetivo 2: Desde la percepción de los directivos de las universidades públicas del país directamente involucrados en la gestión de inversiones, saber si consideran que los agentes contralores cumplen un papel negativo o no en esa gestión de su ...
	Objetivo 3: Formular recomendaciones que coadyuven a mejorar la relación entre los agentes contralores y los directivos de las universidades públicas; con la consiguiente mejora de la gestión de inversiones en estas instituciones.
	En la presente investigación, se planteó las siguientes dos hipótesis:
	Hipótesis 1: En la gestión de inversiones de las universidades públicas del país, existe una inconveniente brecha entre lo que las normas vigentes establecen son las funciones esenciales de los agentes contralores, y lo que perciben los directivo...
	Hipótesis 2: Desde la percepción de los directivos de las universidades públicas directamente involucrados en la gestión de inversiones, los agentes contralores cumplen un papel negativo en esa gestión.
	Para la prueba de hipótesis, se empleó las variables cuyas respectivas definiciones conceptual y operacional se explican en la siguiente tabla.

	TABLA 1. Definición conceptual y operacional de las variables
	Para corroborar las mencionadas dos hipótesis, se siguió los pasos y aplicó los procedimientos metodológicos que se indican a continuación.
	En cuanto a la identificación de la unidad de análisis, se consideró dos determinantes básicos: por un lado, el marco normativo que rige el proceso de gestión de inversiones en las universidades públicas; el cual tiene en cuenta que los aspecto...
	La revisión de ese marco normativo permitió conocer también que existen normas y sistemas que rigen la organización y funciones de la entidad pública, y que tienen un carácter transversal al sector público. En tal contexto, se revisaron las no...
	Efectuada la revisión, análisis y síntesis del respectivo marco normativo del tema de investigación, asimismo, elaborado un diseño preliminar de la encuesta de opinión, se trabajó a modo de focus group en la Universidad Nacional de Ingeniería...
	Mediante el indicado proceso, el cuestionario de la encuesta de percepción de los directivos universitarios sobre el papel de los agentes contralores en la gestión de inversiones de sus instituciones, quedó estructurado en dos bloques de preguntas...
	= Preguntas sobre la “Brecha de desempeño de los agentes contralores entre lo normado y lo percibido”. El cual a su vez tiene tres sub-bloques: el primero de 16 preguntas; el segundo, de 10 preguntas; y el tercero, también de 10.
	= Preguntas sobre el “Papel negativo o positivo de los agentes contralores en la gestión de inversión”. Está constituido por dos sub-bloques: el primero, de 12 preguntas; y el segundo, de 12 preguntas.
	La Tabla 2 ilustra la estructura del mencionado cuestionario.

	TABLA 2. Estructura del Cuestionario de percepción de los directivos universitarios sobre los agentes
	contralores en la gestión de inversiones en las universidades públicas del Perú
	Los tres bloques de preguntas tienen como propósito identificar, desde la percepción del directivo de la universidad pública, el grado de cumplimiento por parte de los agentes contralores del Órgano de Control Institucional (conocido también com...
	P1. Por favor evalúe el nivel de cumplimiento de las normas esenciales que rigen el accionar de los agentes contralores en la universidad que usted trabaja, empleando la siguiente escala de calificación:
	P2. Tomando en cuenta el accionar de los agentes contralores respecto a la universidad en que usted trabaja, por favor indique qué tan de acuerdo está con cada uno de los siguientes enunciados, empleando la siguiente escala de calificación:
	P3. Teniendo en cuenta el accionar de los agentes contralores de la Contraloría y del sistema de control a cargo de ella, ahora en el ámbito del país, por favor indique qué tan de acuerdo está con cada uno de los siguientes enunciados, empleando...
	P4. Tomando en cuenta el accionar de los agentes contralores respecto a la universidad en que usted trabaja, en el proceso de gestión de inversiones (desde su identificación, preinversión, inversión y puesta en marcha), por favor indique qué tan...
	P5. Teniendo en cuenta el accionar de los agentes contralores de la Contraloría y del sistema de control a cargo de ella, ahora en el ámbito del país, por favor indique qué tan de acuerdo está con cada uno de los siguientes enunciados, empleando...
	Sobre la base de la actividad de investigación exploratoria realizada en la UNI y las demás actividades mencionadas, se recopiló información de la Web de Transparencia de cada una de las universidades públicas referida a sus Reglamentos de Organ...
	Se aplicó la encuesta a una muestra de directivos de las 49 universidades públicas, registradas como tales por la Superintendencia Nacional de Educación Superior Universitaria (Sunedu) y que están operando. En conjunto, a nivel nacional, la pobla...
	Para esa población, se aplicó la siguiente fórmula para determinar el tamaño de la muestra:
	Donde:
	n = tamaño de la muestra
	Z = límite de confianza para generalizar los resultados
	pq = campo de variabilidad, en la cual p representa a los aciertos y q a los errores
	E = error de estimación máximo aceptado
	Los valores considerados son:
	N = 490 directivos vinculados con la gestión de inversiones
	Z = 1,65 (para un nivel de confianza del 90,1%)
	p = 0,50
	q = 0,50
	E = 0,10
	Reemplazando valores, se tiene que el tamaño de muestra es 60 directivos.
	El principal instrumento para la recopilación de información –como ya se ha indicado–ha sido la aplicación de un cuestionario a una muestra de directivos concernidos con la gestión de inversiones en sus correspondientes universidades. Para su...
	El cuestionario fue sometido a verificación de su confiabilidad, mediante el coeficiente Alfa de Cronbach, aplicado a las respuestas de 20 directivos de la población bajo estudio, seleccionados aleatoriamente. La fórmula empleada es la siguiente:
	Donde:
	a = Alfa de Cronbach
	K = Número de ítems (que corresponde al número de preguntas del cuestionario: 60)
	Vi = Varianza de cada ítem (valor determinado en el i-ésimo ítem por los valores de sus 20 respuestas)
	Vt = Varianza total (proviene de la varianza determinada por los siguientes 20 datos: la suma del valor de cada respuesta de las 60 preguntas contestadas por cada uno de los 20 directivos)
	Se obtuvo el coeficiente Alfa de Cronbach 98,5%, que según el criterio general sugerido por George y Mallery (2003, p.231), corresponde a una confiabilidad excelente. Por consiguiente, con ello quedó expedito su aplicación para la muestra probabil...
	Determinado el tamaño de la muestra, así como la confiablidad del cuestionario, el siguiente paso consistió en gestionar la comunicación y respuestas del cuestionario por parte de los 60 directivos universitarios seleccionados para la muestra, vi...
	Seguidamente, se revisó la consistencia de las respuestas del cuestionario y se construyó la respectiva base de datos; luego se realizaron los correspondientes cálculos y sus análisis para la verificación empírica.
	A continuación se presentan los procedimientos matemáticos y estadísticos seguidos para el cálculo de los valores de las variables:
	En las cuales,
	V1: Valor de la Variable 1 de la Hipótesis Específica 1 (“Brecha de desempeño de los agentes contralores entre lo normado y lo percibido”).
	V2: Valor de la Variable 2 de la Hipótesis Específica 2 (“Papel negativo de los agentes contralores en la gestión de inversión”).
	P1: Bloque de preguntas referido a la evaluación del nivel de cumplimiento de las normas esenciales que rigen el accionar de los agentes contralores en la universidad que el directivo trabaja.
	P2: Bloque de preguntas para evaluar el accionar de los agentes contralores respecto de la universidad en la que el directivo presta servicios.
	P3: Conjunto de preguntas referido a la evaluación del accionar de los agentes contralores de la Contraloría y del sistema de control a cargo de ella, en el ámbito del país, en lo que concierne a la brecha de desempeño del sistema de control ent...
	P4: Conjunto de preguntas para evaluar el accionar de los agentes contralores respecto de la universidad en la que el directivo trabaja, en el proceso de gestión de inversiones (desde su identificación, preinversión, inversión y puesta en marcha).
	P5: Bloque de preguntas referido a la evaluación del accionar de los agentes contralores de la Contraloría y del sistema de control a cargo de ella, en el ámbito del país, en cuanto al papel negativo o positivo de ellos en la gestión de inversión.
	Siendo los datos generados por respuestas cualitativas con escala numérica, se procedió a aplicar el cuadro gradual de baremos para los mencionados bloques de preguntas P1, P2, P3, P4 y P5.
	En las siguientes tres tablas se desarrolla el procedimiento baremo para el bloque de preguntas P1 del cuestionario.

	TABLA 3. Determinación de valores mínimos y máximos de las preguntas del bloque P1
	TABLA 4. Determinación de rangos para la evaluación de preguntas del bloque P1
	TABLA 5. Nivel de cumplimiento de normas esenciales del sistema de control por partes de los agentes contralores, evaluado por directivos universitarios
	Los resultados de esta última tabla permiten corroborar que para el 67% de los encuestados que respondieron el cuestionario, existe una medianía en el cumplimiento de las normas esenciales del sistema de control que rigen el accionar de los agentes...
	Para las sucesivas aplicaciones de los baremos para los bloques de preguntas P2, P3, P4 y P5, así como para las variables V1 y V2, se sigue similares procedimientos de cálculos para la determinación de los valores mínimo y máximo de las pregunta...

	Aplicando el procedimiento indicado para el bloque de preguntas P2 del cuestionario, se tiene los siguientes resultados:
	TABLA 6. Nivel de desempeño de los agentes contralores respecto de las normas básicas de gestión, evaluado por directivos universitarios
	La Tabla 6 resume la sensación que tienen los directivos de las universidades públicas vinculados con la gestión de inversiones de sus respectivas instituciones, con relación a la siguiente brecha normativa: teniendo en cuenta las normas que rige...
	A continuación, se expone los resultados de la aplicación de baremo al bloque de preguntas P3 del cuestionario:

	TABLA 7. Desempeño de los agentes contralores del sistema de control, a nivel nacional, evaluado por directivos universitarios
	Esta tabla permite conocer la percepción que tienen los directivos universitarios encuestados respecto del desempeño de los agentes contralores de la Contraloría General de la República –principalmente–, a nivel nacional, considerando lo que ...
	La tabla que se presenta a continuación expresa el resultado del procedimiento baremo para el bloque de preguntas P4 del cuestionario.

	TABLA 8. Evaluación del accionar de los agentes contralores en la gestión de inversiones, realizada por directivos universitarios
	La Tabla 8 expresa que para el 70% de los directivos universitarios encuestados, el accionar de los agentes contralores en el proceso de gestión de inversiones (desde su identificación, preinversión, inversión y puesta en marcha) en su respectiva...
	Los resultados para el proceso baremo para el bloque de preguntas P5 se muestran seguidamente.

	TABLA 9. Evaluación del accionar de los agentes contralores del sistema de control, a nivel nacional, realizada por directivos universitarios
	Esta última tabla evidencia que la percepción predominante de los directivos universitarios encuestados es que los agentes contralores en la gestión pública en el país no son buenas: el 98% considera que su papel es entre mediana y altamente per...
	A continuación, se presentan los resultados de aplicar baremo para el conjunto de preguntas que conforman la variable V1, que concierne a la primera hipótesis de investigación; esto es, comprende las preguntas de las variables P1, P2 y P3.

	TABLA 10. Brecha de desempeño de los agentes contralores entre lo normado y lo percibido, evaluado por directivos universitarios
	La Tabla 10 expresa que, desde la percepción de los directivos de la universidad pública encuestado –concernidos directamente con la gestión de inversiones de su institución–, hay una medianía en el grado de cumplimiento por parte de los age...
	Con estos resultados se confirma la primera hipótesis planteada por la presente investigación: “En la gestión de inversiones de las universidades públicas del país, existe una inconveniente brecha entre lo que las normas vigentes establecen so...
	De modo similar para la primera variable, a continuación se presenta los resultados del proceso baremo para la variable V2, conformada por los grupos de preguntas P4 y P5.

	TABLA 11. Papel negativo o positivo de los agentes contralores en la gestión pública, evaluado por directivos universitarios
	Los resultados de esta última tabla indican que, desde la percepción de los directivos de la universidad pública encuestados, los agentes contralores del Órgano de Control Institucional y la Contraloría General de la República, tienen el siguie...
	Con estos resultados –que con consistentes con los hallados para los bloques de preguntas P4 y P5– se confirma la segunda hipótesis de la investigación: “Desde la percepción de los directivos de las universidades públicas directamente invol...
	CONCLUSIONES
	Todo lo mencionado –que incluye los resultados de la presente investigación– permite concluir que se debe evaluar con profundidad y prontitud un nuevo marco normativo y una nueva cultura de gestión del sistema de control en el país, acompañad...
	Se contó con la asistencia de los estudiantes de la FIEECS Loribeth C. Prudencio Rodríguez y Piero Giovanni M. Berrospi Vega. En la revisión y orientación estadística del diseño de la encuesta y tratamiento de sus resultados, se contó con la c...
	En la UNI, un estudiante puede ser susceptible de estar en tres estados: Situación Normal, Situación de Observación académica, Separado; dependiendo ello, básicamente de su rendimiento académico (promedio ponderado semestral y acumulado). El ca...
	Se tiene conocimiento que muchas veces la situación socio-económica, familiar y psicológica juega un rol importante en el riesgo académico. El propósito del estudio es utilizar las variables que dispone el estudiante en la UNI, a fin de poder co...
	Usando la información histórica de la UNI, esta investigación estableció 3 grupos de riesgo académico: grupo 1=alumno en situación normal de estudios; grupo 2=alumno que está en la situación de “observación”; grupo 3=alumnos que está en...
	La UNI tiene información histórica de manera desagregada, en repositorios separados y, en algunos casos, de manera no estructurada. El trabajo de investigación usa la información académica histórica de la UNI de los ingresantes del año 2015, t...
	La metodología se inicia con la recopilación de las notas obtenidas al ingresar; ya sea por la modalidad del examen directo del Centro Preuniversitario o por la modalidad del examen ordinario; luego, se registran los datos socio-económicos y el hi...
	Para la elaboración del modelo predictivo se establecieron tres fases:
	Fase 1:
	Construcción del datamart: Consistió en la recopilación e integración de datos con el objetivo de obtener una base de datos completa, organizada y estructurada de los alumnos ingresantes en los ciclos académicos 2015 y el seguimiento de su desem...
	Fase 2:
	Entrenamiento del modelo: el cual consistió en elaborar el modelo de entrenamiento basado en los datos del datamart, mediante la técnica Máquina de Soporte Vectorial y usando la librería de R e1071.
	Fase 3:
	Validación del modelo: Consistió en evaluar el modelo obtenido en la fase 2 usando los datos de prueba del datamart.
	Fase 1: Construcción del datamart
	Las variables recopiladas en las diferentes fuentes fueron:
	Rendimiento Académico:
	Situación socioeconómica:
	Resumen académico en la universidad:
	a) Variables dependientes:
	Riesgo académico:
	Situación normal, aquellos estudiantes cuyo promedio ponderado del último semestre cursado es mayor o igual a diez (10,00).
	Situación de observación, aquellos estudiantes cuyo promedio ponderado del último semestre es menor de diez (10,00).
	Situación de suspensión, aquellos estudiantes en situación de observación cuyo promedio ponderado de los dos últimos semestres fue menor de 10 (10,00).
	La variable Riesgo académico se codificó en 1 (normal), 2 (observado) y (3) suspendido:
	Para realizar el procesamiento de datos se utilizó el programa R versión 3.4.1 que contiene paquetes y funciones que permiten aplicar la técnica Máquina de Soporte Vectorial.
	En la Figura 1. se observó que, de los 661 registros simulados, el 40,2% presentaron valores ausentes en las variables relacionadas con las notas del examen de admisión (Razonamiento Verbal, Razonamiento Matemático, Álgebra, Aritmética, Geometr...

	Figura 1. Proporción de valores perdidos.
	Con la finalidad de no perjudicar las conclusiones, se consideró conveniente omitir los 266 registros ausentes ya que reflejaron el 40,2% de todos los registros. Finalmente, quedaron 395 registros, los cuales presentaron la distribución según ries...

	Tabla 1. Distribución de registros según riesgo académico.
	Fase 2: Entrenamiento del modelo
	Para la construcción de los clasificadores se tuvo que dividir el total de datos en una muestra de prueba (70%) y una muestra de entrenamiento (30%). Para ello se realizó un muestreo aleatorio simple al conjunto de 395 registros, los cuales present...

	Tabla 2. Distribución de registros según muestra, tamaño y riesgo académico.
	Se utilizaron los clasificadores lineal y radial de la técnica Máquina de Soporte Vectorial. Los resultados obtenidos al clasificar la muestra de entrenamiento se presentan en la Tabla 3.

	Tabla 3. Resultados de clasificación correcta según tipo de Máquina de Soporte Vectorial.
	En la Tabla 3 se observó que el clasificador radial presentó un mayor porcentaje de clasificación correcta (99,6%) frente al clasificador lineal (87,7%). Estos resultados fueron aún preliminares ya que se basaron en la muestra de entrenamiento.
	Fase 3: Validación del modelo:
	Para la evaluación de los clasificadores, se utilizó la muestra de prueba en la predicción del riesgo académico. En la Tabla 4 se muestran los resultados de la predicción correcta.

	Tabla 4. Resultados de predicción correcta según tipo de Máquina de Soporte Vectorial.
	Según la Tabla 4, la Máquina de Soporte Vectorial de tipo lineal alcanzó mejores resultados en la predicción (64,7%) frente al tipo radial (47,9%). En el clasificador lineal, la categoría con mejor predicción fue la de riesgo normal, seguido po...
	En la Tabla 5 se presentan las métricas calculadas a partir de la matriz de confusión con la finalidad de comparar y evaluar las Máquinas de Soporte Vectorial propuestas.

	Tabla 5. Métricas para evaluar clasificadores.
	Según la Tabla 5, la Máquina de Soporte Vectorial tipo lineal presentó una mayor precisión, indicando que el 64,71% de los registros fueron predichos correctamente. Los resultados para los valores del promedio del área Debajo de la curva ROC cor...
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