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Resumen

La investigacion analiza la pérdida de empleo entre mujeres en areas urbanas
del Peru en el 2020, utilizando datos de la ENAHO Panel 2016 - 2018 y un modelo
logit penalizado con undersampling confirmando su eficiencia mediante el area bajo la
curva ROC. El estudio se enfoca en la vulnerabilidad al desempleo, destacando como
el mercado laboral precario afecta desproporcionadamente a las mujeres, influenciado
por la segregacion laboral y las normas de género en las tareas domésticas. El objetivo
principal fue identificar a las mujeres que en el 2019 tenian el riesgo de perder su
empleo en 2020, proponiendo que mas del 18% estaria en esta situacion basado en
tendencias histéricas. Los resultados revelaron que el 34.68% de las mujeres
empleadas en 2019 estaban en riesgo. El analisis revela que las variables mas
influyentes en la prediccién de la pérdida de empleo de las mujeres estan relacionadas
con sus lugares de trabajo y las caracteristicas de sus hogares. Las pruebas
adicionales de robustez del modelo mantuvieron resultados consistentes, sugiriendo
una alta vulnerabilidad. La investigacion subraya la necesidad de profundizar en el
estudio del empleo femenino y explorar politicas publicas efectivas para mitigar
impactos en futuras crisis. Se recomienda emplear metodologias avanzadas para una
comprension mas completa de las dinamicas laborales y su impacto en politicas
publicas.

Palabras clave: Vulnerabilidad del empleo, mujeres, Peru urbano, participacion laboral
femenina, mercado laboral peruano.



Abstract

The research analyzes job loss among women in urban areas of Peru in 2020,
using data from the ENAHO Panel 2016 - 2018 and a penalized logit model with
undersampling confirming its efficiency through the area under the ROC curve. The
study focuses on vulnerability to unemployment, highlighting how the precarious labor
market disproportionately affects women, influenced by labor segregation and gender
norms in household chores. The main objective was to identify women who in 2019
were at risk of losing their jobs in 2020, proposing that more than 18% would be in this
situation based on historical trends. The results revealed that 34.68% of women
employed in 2019 were at risk. The analysis reveals that the most influential variables
in predicting women's job loss are related to their workplaces and household
characteristics. Additional robustness tests of the model maintained consistent results,
suggesting high vulnerability. The research underscores the need to deepen the study
of female employment and explore effective public policies to mitigate impacts in future
crises. It is recommended that advanced methodologies be employed for a more
complete understanding of labor dynamics and their impact on public policies.

Keywords: Employment vulnerability, Women, Urban Peru, Female labor force
participation, Peruvian labor market



indice de contenido

INEFOAUCCION ... ettt e e e e e e e e e ta b e e e e e e e eeeenees 1
(©7=T o] 1 (F] (o Tt I |V F= T oo I8 (Yo T o RSP 6
1.1.  Elproblemade lafirma ... 9
1.2.  El problema del trabajador ... 10
1.3.  Equilibrio en el estado estacionario.............cccoooviiiiiiiiiii 13
Capitulo 2. Revision de literatura...............coiiiiiiiiiiicc e 16
2.1.  Transiciones 1aborales .............eiiiiii i 16
2.2. Lavulnerabilidad del emMpPleO0.......ccccceeiiiiiiiiiiiieee e 19
2.3. Las mujeres en el mercado laboral ..........ccccccevvviiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 22
Capitulo 3. Marco conCePtUAl.........ccooiiiiiieiiii e 25
Capitulo 4. Hechos estilizados y bases de datos ..., 26
4.1, BasSeS de datOS.......oiii i 26
4.2. Hechos eStiliZados .........cooeiiiiiiiiii e 26
Capitulo 5. Metodologia .......ccooeeeeeeeeeeeeeeeee 38
o 0t I 1Y/ (0T L= [ J 38
5.2, Validacion Cruzada ............oooiiiiiiiiiee e 50
5.3.  Procesamiento de datos............uiiiiiiiiiiiiiic 60
5.4. Desbalance de Clases .......cooouiiiiiiiii i 61
(07T o] 1 (8] (o TN G J U= ] | = o [0 1 U 66
6.1.  Cross Validation ..........oooiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 68
6.2.  Eleccion del umbral...........coooiiiiiiii 69
6.3. Estimacion del modelo logit penalizado con un umbral de 0.56 usando el
método de remuestreo undersampling .........cooooeeeoiiiiei i 71
6.4. Pruebas de robUSIEZ ..........oooeiiiiiii i 76
6.4.1.  Estimacion del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo
SMOTE con el umbral de 0.56 .........oouueiiiiiiieieeeee e 77
6.4.2. Estimacion del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo
undersampling con el umbral de 0.5. ... 81
6.4.3. Estimaciéon del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo
SMOTE conelumbral de 0.5 .........oiiiiiie e e 83
(@70 o 11 ] o] g =T 89
Referencias bibliografiCas............... i 94
N TS (o 1 PP 98
Anexo A. Revision SiStemMatiCa .........cooeiiiiiiii e 98

Anexo B. Definicién de la calidad del empleo............oooovieiiiiiiiiiiice e, 102



Anexo C. Tablas resumenes de la PEA urbana ocupada ...........ccccvviiiieeeeeeennnns 106

Anexo D. Estimaciones metodoldgicas del modelo Lasso ...............eeeeeiiiiiiiinnnnnes 108
Anexo E. Justificacion tedrica del modelo logistico a partir de una variable latente

............................................................................................................................. 117
Anexo F. Optimizacion del logit penalizado............ccooevviiiiiiiiiiiiiicce e, 118

Anexo G. Variables de labase de datos ........ccoueeioeee e 121



indice de tablas

Tabla 1. Tabla resumen de las mujeres pertenecientes a la PEA urbana en su

periodo inicial de los paneles bianuales del 2016 al 2019...........cooviiiiiiiiii e, 29
Tabla 2. Tabla resumen de las mujeres ocupadas pertenecientes a la PEA urbana en
su periodo inicial de los paneles bianuales del 2016 al 2019. ...........ccoiiiiiiiiieee, 30
Tabla 3. Matrices de transicion (%) de la PEA urbana femenina, paneles bianuales
2016-2070. i 34
Tabla 4. Matriz de transicion (%), panel bianual 2019-2020.........ccccoovviiiiiiiiiiieeeeenn. 35
Tabla 5. Matrices de transicion (%) de la PEA urbana masculina, paneles bianuales
2016-2010. 35
Tabla 6. Comparaciéon entre mujeres perdieron su empleo y las que no entre el 2016
Al 2010 37
Tabla 7. Matriz de CONfUSION............iiii e 55
Tabla 8. Valor del coeficiente de las variables mas relevantes para predecir la
vulnerabilidad en el modelo prinCipal..........ooooviiiiiiiiii e 73
Tabla 9. Valor del coeficiente de las variables mas relevantes para predecir la
vulnerabilidad en pruebas de robustez. ... 78
Tabla 10. Resumen de 1as MELriCas. ......coovveiiiiiieiice e 85
Tabla 11. Resumen de los resultados de las estimaciones. .............ccccceeeeiiiiiiinnnen. 86
Tabla 12. Resumen de variables mas relevantes para la prediccién de la
vulnerabilidad segun 10S MOAEIOS..........c.uuiiiiiiiiie e 88
Tabla 13. Caracteristicas de los documentos seleccionados por la revision de
literatura SistemMaAtiCa. ..........ei i 100
Tabla 14. Tabla resumen de la PEA urbana ocupada en su afio inicial de las bases
bianuales del 2016 al 2019, ........e e 106
Tabla 15. Tabla resumen de la PEA urbana del apilamiento de las bases bianuales
del 2016 @l 2019 . 107

Tabla 16. Variables incluidas en la base de datoS......c.ooveievieiiiieie e 121



indice de figuras

Figura 1. Tasa de empleo urbana (%) por sexo del 2016-2020..............cccccuvvernnnnnnes 31
Figura 2. Tasa de desempleo urbana (%) por sexo del 2016-2020.................cc.euueeee 32
Figura 3. Tasa de inactividad urbana (%) por sexo del 2016-2020. .............ccccuvvnneee 33
Figura 4. Data SPlitting. ...........ueieeiiiiiii 50
Figura 5. 5 Cross Validation. ...............uuuuiiiiiiiiiiii e 52
Figura 6. 5 Fold Cross Validation.............coooeriiiiiiii e 53
Figura 7. Stratified Group Cross Validation. ..............ccooviiiiiiii e, 59

Figura 8. Valor promedio del AUC ROC en las muestras de entrenamiento y
validacion segun A usando Undersampling. ..........ueeiiiiiriiiiiieiiiiieee e 68

Figura 9. Curva ROC con el umbra 6ptimo y el umbral hallado usando
8 o Te L=T 7= T 0 o] o 1T e TR 69

Figura 10. Valor promedio del AUC ROC en las muestras de entrenamiento y
validacion seguin A usando SMOTE. ........cccooiiiiiiiiic e 70

Figura 11. Curva ROC con el umbra éptimo y el umbral hallado usando SMOTE. ...71
Figura 12. Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo

1T o T o X= | P 72
Figura 13. Matriz de confusion del modelo principal...........ccccooveiiiiiiiiiiiiiie e, 75
Figura 14. Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo
de la prueba de robUSIEZ 1 ........eiii e 77
Figura 15. Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 1. ............. 80
Figura 16. Los coeficientes a lo largos de los valores de las lambdas para el modelo
de la prueba de rObUSEEZ 2. ........cooo i e 81
Figura 17. Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 2 ............. 82
Figura 18. Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo
de la prueba de robUSEEZ 3 ........ccoo oo e 83
Figura 19. Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 3. ............. 84

Figura 20. Flujograma de revision sistematica .............oooouviiiiiiiiiiiiiiic e 99



Introduccion

La incorporacion de la mujer en el mercado laboral ha sido una revolucién silenciosa.
Esta, permitio la estabilidad de la participacion laboral femenina en la ultima década;
0, al menos, hasta la llegada de la pandemia del Covid-19 en el 2020. Pues, si bien
del 2010 al 2019, la tasa de actividad femenina se mantuvo oscilando en 64.2%, esta
disminuy6 en 11.2% en el 2020 (Rivera et al., 2021). Esto nos lleva a pensar que si
bien es cierto que ahora una considerable parte de la masa laboral esta compuesta
de mujeres (OIT, 2019), el trasfondo de esta incorporacion es un tema alarmante.

La relevancia de esta situacion en el mercado laboral adquiere particular
importancia en la poblacion peruana, pues el empleo y la calidad de este aun
presentan desafios en el Peru. EI mercado laboral peruano es caracterizado por ser
informal y precario (Herrera & Rosas, 2003), lo cual contribuye a que las
remuneraciones sean mas limitadas e inestables.

La situacion del mercado laboral no solo influye en la esfera ocupacional de los

peruanos y peruanas, sino que también tiene un impacto directo en sus niveles de
bienestar. Esto se debe a que, en principio, los shocks en los ingresos de un hogar,
que influyen en los niveles de bienestar de los hogares en el corto y posiblemente en
el largo plazo (Lockshin & Ravallion, 2000), estan determinados por Ilas
remuneraciones de los trabajadores que lo componen.
Una manera de evaluar esta posible pérdida de bienestar relacionada al empleo es
investigar la vulnerabilidad de este, es decir, investigar el riesgo de la pérdida de
bienestar a partir de posibles transiciones laborales. Para la presente investigacion,
estas transiciones abarcaran aquellas que se dan del empleo al desempleo o
inactividad. De esta manera, definiremos a la vulnerabilidad del empleo como el riesgo
de la pérdida del empleo, un fendmeno anteriormente estudiado en la coyuntura
peruana (Herrera & Hidalgo, 2002).

Es relevante notar que los efectos de las transiciones laborales no son iguales
para todos, sino que estan diferenciados por las desigualdades preexistentes (Duran,
2022). No diferenciar lo suficiente entre los segmentos de individuos y hogares podria
estar escondiendo evidencia importante para las poblaciones en mayor riesgo (Duran,
2022).

En particular, es relevante estudiar a las mujeres, un grupo vulnerable fuera y

dentro de la esfera laboral, para asi poder entender las relaciones laborales



especificas que las afectan de manera especifica. Y es que, a raiz de las limitaciones
que se les impone en el hogar debido de la division sexual del trabajo doméstico; y la
marcada segregacion laboral en el mercado laboral (Barba et al., 1997), las mujeres
experimentan de manera dispar las dinamicas del mercado laboral que sus pares
hombres.

En este sentido, estudiar la vulnerabilidad del empleo de las mujeres implica no
solo investigar el riesgo de la pérdida de bienestar de estas mismas, un grupo
especialmente expuesto a las condiciones precarias del mercado laboral y de la
sociedad; sino también de los hogares a los que pertenecen, como sefalan Lockshin
& Ravallion (2000).

Para lograr estudiar este fenobmeno, podemos considerar que entender la
vulnerabilidad es un ejercicio que se puede realizar de reversa: conocer quiénes
podrian perder su puesto de trabajo implica identificar a aquellos que ya lo hicieron y
a aquellos que se encuentran en riesgo de hacerlo. Realizar este ejercicio demanda
un tipo de metodologia que nos permita establecer una relacion que no sea de
casualidad. En cambio, debe ser una relacién de prediccién de una condicién no
observable que puede materializarse en el futuro, como lo es la pérdida del empleo.

Muchos problemas de politica, como la identificacion de los jovenes con mayor
riesgo de violencia o la identificacion de los profesores que tendran el mayor valor
agregado en los alumnos para su asignacion en los colegios (Kleinberg et al., 2015),
se han beneficiado de estos tipos de metodologia pues sus resultados tienen grandes
efectos en el bienestar de la sociedad, por ejemplo, mediante la relocalizacién de
recursos y aplicacion de politicas preventivas (Kleinberg et al., 2015).

De esta manera, el objetivo de esta investigacion es identificar a las mujeres en
el Peru urbano del 2019 que son vulnerables a la pérdida de su empleo. Con ello,
identificamos el porcentaje de mujeres de la PEA urbana pertenecientes al 2019 que
tienen una alta probabilidad de perder su empleo, asi como también caracterizamos a
estas mujeres y encontramos las caracteristicas de mayor relevancia para la
prediccién. La hipotesis de la presente investigacion sera que la proporcién de mujeres
del 2019 que perderan su empleo es mayor del 18%, que es el porcentaje promedio
de mujeres que tienen esta transicion entre dos afios del 2016 y 2018.

Con este objetivo, se tendra como fin entrenar a un modelo estadistico disperso
de Machine Learning, conocido como Penalized Logit, usando la muestra de

remuestreo undersampling para predecir el riesgo de desempleo de las mujeres. Para
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este proceso se usara los paneles bianuales apilados construidos a partir de la
Encuesta Nacional de Hogares (ENAHQO) Panel del 2016 al 2020. Esta base de datos
estara compuesta por las mujeres pertenecientes a la Poblacion Econdmicamente
Activa (PEA) y sus caracteristicas recopiladas por los diferentes modulos (variables
del hogar, del empleo e ingresos, de salud, de educacién, de sumarias del hogar y de
miembros del hogar) con el fin de usar la mayor cantidad de informacion posible.

Con la finalidad de obtener una base de datos que nos permita mejorar el ajuste
del modelo, en paralelo a lo realizado por INEI (2020), la base con una cantidad vasta
de variables preseleccionadas segun la literatura pasara por etapas secuenciales:
descarte por porcentaje de missings que poseen las variables; generacién de las
categorias de las variables categoricas a dummies, que consiste en el proceso de one-
hot-encoding; limitacion de los valores outliers de las variables continuas, o
winsorizing, y la pre-seleccion de variables mediante el analisis de sus correlaciones.
Este ultimo paso sera un filtro que nos permite seleccionar variables previas a la
estimacion del modelo disperso, el cual también cumple con esta funcion. Estas
variables pasaran por un proceso de estandarizacion previo al entrenamiento y
evaluacion del modelo.

Luego de esto, se realizara la division de datos en la muestra de entrenamiento
(training set) y la muestra de prueba (test set) con el objetivo de evitar la contaminacién
de los datos al momento de entrenar el modelo. Si bien todos los paneles bianuales
apilados pertenecen a las observaciones cuyos afios iniciales son del 2016 al 2019,
solo las observaciones con afio inicial del 2016 al 2018 se usaran como parte de la
muestra de entrenamiento. Para la muestra de validacion se seleccionara sélo a las
observaciones cuyo afo inicial es el 2019, pues es sobre estas mujeres que se desea
saber si pierden o no su empleo en el 2020.

Con el propésito de encontrar el precio al cual se intercambia la varianza y el
sesgo en el término regularizador del modelo (A) y tomando en consideracion la
complejidad distribucional de la muestra, aplicaremos al primer grupo de
observaciones el método conocido como Stratified Group Cross Validation (CV).
Asimismo, para tomar en cuenta el desbalance de la muestra, usaremos un método
de remuestreo llamado undersampling.

Esto nos ayudara a reducir la sobre prediccion de la clase mayoritaria de
nuestra variable resultado (desempleo/inactividad o empleo). Se usara el area debajo

de la curva ROC para evaluar el modelo, ya que balancea los verdaderos y falsos
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positivos. Esto asegura una deteccidn eficaz de casos relevantemente vulnerables y
una asignacion optima de recursos. El resultado de este entrenamiento sera hallar el
hiper parametro ideal.

Con este insumo, realizaremos la estimacién de la curva ROC para poder hallar
el umbral 6ptimo que optimice el rendimiento del modelo. Con estos dos parametros,
realizaremos la estimacion del modelo disperso Logit Penalizado usando la muestra
de validacion. Esto nos permitira la evaluacion del rendimiento del modelo al comparar
lo que se predijo en el 2020 con las mujeres a la PEA urbana en el 2019, con lo que
realmente paso. Limitar nuestra muestra de validacién a las observaciones del panel
con afo inicial 2019 nos permite que esta validacién sea efectivamente out-of-sample
y out-of-time.

Asimismo, con el resultado de la estimacion podremos identificar a las mujeres
de la PEA urbana pertenecientes al 2019 que perderian su empleo en el 2020 segun
el modelo, y asi conocer el porcentaje que representan. Esto nos permite comprobar
si es que nuestra hipotesis nula era correcta, es decir, comprobar si es que mas del
18% de estas mujeres hubiera perdido su empleo entre estos afos. Asimismo, nos
permite crear un perfil de estas mujeres, encontrando cuales fueron las caracteristicas
que demostraron ser mas relevantes en el proceso de prediccion.

Para evaluar la robustez de esta estimacion, usaremos otro método de
remuestreo llamado Synthetic minority over sampling technique o SMOTE en el
proceso de entrenamiento del modelo; mientras que, para evaluar la sensibilidad del
modelo, cambiaremos el umbral que se usa para la clasificacion del posible estado
laboral de las mujeres. El objetivo de estas pruebas sera comprobar que sus
resultados aun sustentan la hipotesis nula.

Esta investigacion busca aportar en la literatura relacionada al tema del empleo
en el contexto peruano, en especial, en tiempo de crisis; busca aportar en el avance
metodoldgico de la identificacion de la vulnerabilidad del empleo, y busca aportar en
la toma de decisiones de politica publica para prevenir y atenuar la pérdida de empleo
en las mujeres en el area urbana.

El presente estudio contribuye en la literatura pues permite profundizar en el
limitado estudio de la pérdida del empleo en tiempos de incertidumbre (2020). Mas
aun, al restringirse a ser una investigacion sobre la poblacion femenina y en el contexto
urbano, abarca poblaciones no estudiadas de manera desagregada y cuyas

condiciones son usualmente precarias en el mercado laboral (Lavado & Campos,
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2021).

Asimismo, esta investigacién aporta a la literatura de metodologias para la
estimacion de la vulnerabilidad usando relevantes modelos de machine learning y
métodos de remuestreo (Blagus & Lusa, 2013). Esto, con el fin de usar el modelo mas
adecuado para el ejercicio de clasificacion, asi como para lidiar con los problemas
inherentes del contexto laboral peruano, como el desbalance de clases en el estado
laboral de las mujeres. Particularmente, este estudio colabora en el debate de la
importancia del uso de métricas adecuadas que nos permitan politicas publicas
eficientes.

En términos de politica, contribuye a la mejor ejecucion y planificacion de
politicas que promuevan roles de género equitativos. Pues, al encontrar cuantas son
las mujeres vulnerables, es posible planificar y asignar recursos para mitigar y prevenir
su pérdida de bienestar. De la misma manera, identificar qué caracteriza a estas es
esencial para la focalizacion de programas. Mas aun, encontrar un subgrupo de
variables clave que permiten caracterizar y clasificar a estas mujeres nos permite
obtener resultados similares con menor informacion (Kleinberg et al., 2015). En
situaciones de recuperacién ante una crisis, todos estos logros permiten el uso

eficiente del presupuesto publico del Estado peruano.



Capitulo 1.  Marco tedrico

Bosch y Esteban-Pretel (2012) construyen un modelo de tiempo continuo de
busqueda y emparejamiento en el mercado laboral para tratar de explicar las
transiciones laborales cuando existen empleos formales e informales. Este modelo,
que utilizaremos como marco teodrico de la presente investigacién, busca estar
alineado con 3 hechos estilizados que estan presentes en el contexto peruano.

Uno de estos es la existencia de importantes traslados entre los trabajos
formales regulados y los informales no regulados cuando se produce un ajuste en el
ciclo econémico (i). En este modelo, la tasa de desempleo es baja, mientras que el
empleo informal conforma la mayor parte del empleo. Dado todo esto, la probabilidad
de transicion del sector informal al formal es altamente prociclica, pero menos volatil
que la transicién del desempleo.

Ademas, el modelo también busca estar alineado con que (ii) gran parte de las
transiciones del desempleo pueden ser atribuidas a los cambios en la tasa de
separacion del trabajo. Mas aun, la volatilidad del desempleo esta explicada por los
cambios en esta tasa asociados a los empleos informales. Por ultimo, también buscar
estar alineada con el hecho de que (iii) las tasas de transicion del desempleo o empleo
informal al empleo formal acaparan la mayor cantidad de transiciones que se dan
relacionados a este y son prociclicas. No obstante, los cambios en el empleo formal
suceden dentro de grupos similares de industrias, ocupaciones y sexo. En esta
medida, la firma podra tomar la decision enddégena de contratar a trabajadores de
manera formal o informal, dependiendo de la calidad del emparejamiento y los frade-
offs entre ambos.

Estas caracteristicas pueden verse presente en la realidad peruana. Como
hemos mencionado, un periodo de crecimiento aumenta las posibilidades de obtener
un empleo formal (Morales et al., 2010; Rodriguez & Rodriguez, 2011). Dado que ha
sido comprobado para Peru la presencia de un mercado laboral altamente informal
que explique una baja tasa de desempleo (Morales et al., 2010), la probabilidad de
transicionar de un empleo al desempleo o inactividad es particularmente alta en zonas
urbanas (Herrera & Rosas, 2003; Morales et al., 2010; Rodriguez & Rodriguez, 2011).

A pesar de que se espera que, para la poblacion vulnerable, como las mujeres,
exista una nueva transicion al empleo informal (Garavito, 2010; Herrera & Rosas,
2003); vale la pena recordar que esto es condicional a que las mujeres busquen

empleo, a la disponibilidad de vacantes de puestos de trabajos y a que se cumplan los
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requisitos para estos. Como hemos revisado, muchas mujeres priorizan las labores
domésticas a las labores productivas (Barba et al., 1997) o no cuentan con las
demandas del mercado laboral por estar envueltas en condiciones que disminuyen su
crecimiento educativo y profesional (Garavito, 2010).

El modelo de Bosch y Esteban-Pretel (2012) se construye a partir de Mortensen
y Pissarides (1994a), quienes plantean un modelo de creacion y destruccion de
empleo enddgenos usando el enfoque de emparejamiento para encontrar el equilibrio
del desempleo, y para la determinacion del salario, modelando la busqueda de
empleo. Al igual que Mortensen y Pissarides (1994b), existen, por un lado, los
desempleados que buscan empleo activamente y aquellos que ya se encuentran
trabajando; mientras que por el otro lado se encuentran las empresas que tienen
puestos de trabajo ocupados, 0 que estan vacantes y en busqueda de un trabajador
que la cubra. El modelo también considera que los trabajadores informales puedan
estar en la busqueda de empleos formales con mejores condiciones.

Ambos, trabajadores y firmas, invertiran tiempo y recursos para conseguir un
empleo o llenar la vacante del puesto de trabajo (ii). Sin embargo, existiran condiciones
que ambos impongan (las condiciones del trabajo y las cualidades de productividad
del trabajador) que determinaran que el mercado de desempleados y puestos de
trabajo vacantes se llene o no (Mortensen y Pissarides, 1994a). Debido a la existencia
de fallas en el mercado, como informacion asimétrica, este mercado de trabajadores
formales e informales y vacantes no se vaciara completamente. El salario de reserva,
la ganancia esperada de la busqueda u otras variables ejemplifican estas fallas.

El modelo (iii) permitira transiciones directas del sector formal al informal. Los
trabajadores y empresas escogen su relacion contractual 6ptima dadas las cualidades
del emparejamiento, las caracteristicas del posible empleo formal o informal y los
incentivos provistos por los hacedores de politica. EI empleo formal es definido como
altamente productivo, mientras el empleo informal no solo es bajamente productivo,
sino que también es voluntario e integrado con el sector formal de la economia.
También se sostiene que en la parte expansiva del ciclo se producen shocks de
productividad, se da una mayor creacibn de vacantes y el incremento de
emparejamientos entre estos y los trabajadores. Asimismo, se da menos destruccion
de trabajos (Mortensen y Pissarides, 1994a).

En la parte expansiva del ciclo también aumenta el uso de contratos formales,

lo cual incrementa el emparejamiento en trabajos formales para los desempleados y
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trabajadores informales. Los trabajadores formales trabajan en empresas reguladas
por el Estado, mientras que las informales no. En este sentido, se considera a estos
ultimos como autoempleados que no son profesionales y trabajadores asalariados que
no tienen una tarjeta de trabajo; y que existen ya que para algunas empresas es
optimo no tener regulaciones laborales.

Los emparejamientos en el mercado laboral entre una empresa y un trabajador
se dan de manera aleatoria y de acuerdo a la funcion m = m(u,v), en el cual u
representa el numero de desempleados y v el numero de vacantes disponibles. El
emparejamiento entre una vacante y un desempleado se da segun el proceso de
Poisson con tasa de acontecimiento q(8) = m(u, v) / v, donde la presion del mercado
es 0 = v/u; mientras que la tasa de acontecimiento de una vacante es de q(8) =
m(u, v) / u con el mismo proceso.

La productividad del trabajador es revelada solo después que se produce el
emparejamiento y esto genera heterogeneidad entre los trabajadores. Dependiendo
de esta, la firma decide ofrecer un trabajo formal o informal. La productividad esta
compuesta porp y &, un componente agregado comun a todas las firmas de la misma
economia y un componente idiosincratico que es particular a cada empresa y es
extraido de la distribucion G: [e5;,, €5ax] — [0, 1].

Las firmas que incurren en contratos formales tienen que cumplir con las
regulaciones laborales, es decir, con c ,el costo de contratacidon de establecerse la
relacion; 7, la tasa de impuestos, y F, el costo de despido. Existe una tasa de
acontecimiento mayor de un contrato informal para los trabajadores informales,
aunque, debido a la existencia de regulaciones laborales, este tipo de contrato sea
menos estable. Sin embargo, se tendra mayor estabilidad en tanto se permita que los
trabajadores informales puedan estar buscando nuevas oportunidades laborales. En
esta medida, existe una tasa de acontecimiento de que una firma sea descubierta con
empleo informales, @ ; y una multa ¢ que debe pagar luego de terminar la relacion
laboral informal.

Los nuevos emparejamientos, que son i.i.d, entre firmas y en el tiempo,
determinan nuevos niveles de productividad de acuerdo con un proceso de Poisson
con tasa de acontecimiento A; tal que es mayor para los trabajadores formales que
informales. Ambos, j € {f,i}, salen de una distribucion diferente para cada uno,

M

Hj: e, ., s,i{lx] - [0, 1], lo cual permite su variabilidad de acontecimiento ante shocks.



Al igual que en Mortensen y Pissarides (1994), sera la presencia de shocks
idiosincraticos de productividad lo que determinara los flujos del empleo. En
comparaciéon con este modelo, Bosch y Esteban-Pretel (2012) no solo presenta flujos
entre empleo y desempleo, sino también entre empleos formales e informales.
Primero se determinan los trabajos de manera enddgena, luego los flujos entre
empleo formales e informales en los cuales los trabajadores informales buscaran
mejores oportunidades. En esta medida, a partir del problema de la firma y del
trabajador, podremos determinar los salarios y excedentes optimos tal que podemos
determinar el estado estacionario.
1.1. El problema de la firma
El problema de la firma este compuesto por la determinacion del valor de una
vacancia, asi como de las relaciones laborales formales e informales para la firma. V

es el valor presente descontado de publicacion de una vacante para una firma, ]}(s)

el valor de un trabajo formal ocupado, tal que [ € {n, 0} identifican un emparejamiento
nuevo o ya establecido; y J;(¢) es el valor de un trabajo informal.

En este sentido, podemos plantear el valor presente de abrir una vacante a una
tasa r como equivalente al costo de apertura k, la ponderaciéon de la tasa de que la
firma se encuentre con potenciales empleados q(6) con una de los tres posibles
resultados en el valor generados de este: la formacion de una nueva relaciona laboral
formal del contrato y su costo, Jf(e") — ¢; contratacion informal J;(¢'), o retener la
vacante, /. Asimismo, existe la probabilidad de que no se de este encuentro tal que
se mantenga la vacante, q(8)V. Esta ecuacién la podemos plantear de la siguiente

manera:

Vv =—-k+q(0) fzmax max U}l(g’) —c,Ji(eN,V]dG(e) — q(O)V

Emin

Cabe resaltar que la existencia de un costo de una nueva relacion laboral ¢ nos

permite diferenciar entre la el valor de una relacion formal nueva J¢ (¢) y una existente
J7(¢) que tendran salarios diferentes puesto que no existira un costo de despido si es

que la nueva relacion laboral formal no se establece. Por otro lado, el valor presente

de la relacion laboral formal a la tasa r para la firma se puede plantear como:



e
r]}(g) =p+e—(1+1) Wfl () + Affo max U})(s’),]i(e’) —F,V—F]dH(€)

smin

— ]} (&)
s.a.l € {n, 0}

Este valor es equivalente a la suma de la productividad general p, la
productividad especifica ¢, el costo de los salarios y sus impuestos a la tasa t, la
ponderacion de la probabilidad de aparicion de un nuevo nivel de productividad
idiosincratico formal A, que se distribuye de acuerdo a un proceso de Poisson con el

valor de uno de los tres posibles escenarios: mantener la relacion formal, j¢(e'), el

reemplazo de esta por una relacion informal, J;(¢'), y la disolucién del emparejamiento
y la creacidn de una vacancia luego de pagar el costo de despido.

Asimismo, también podemos estimar el valor presente de una relacién laboral
informal a la tasa r como el equivalente de la suma de p, &, el gasto del salario w; (¢)
y la ponderacion de la probabilidad de aparicién de un nuevo nivel de productividad
idiosincratico informal 4; que se distribuye de acuerdo a un proceso de Poisson con el
valor de uno de los escenarios: pagar el costo de contratacion y formalizar la relacion,
el mantener la relacién informal, J;(¢"), y la disolucion del emparejamiento y la creacion
de una vacancia. Sin embargo, también existe la posibilidad de que los trabajadores
informales cambien a trabajos de mayor calidad a la tasa n , 0 que, segun proceso de
Poisson, exista la posibilidad que un empleo informal sea descubierto a la tasa ¢ vy

paguen una multa o. Esto se presenta en la siguiente ecuacion:

Hj

b max () = ¢ Ji(e), V] d Hy(e) = Agfi(e) +n(V

min

&

T]i(€)=P+€—Wi(€)+/1if

&

—Ji(eN) + ¢V —Ji(e) — po

1.2.El problema del trabajador
Por otro lado, también tenemos las ecuaciones que representan el valor de un
emparejamiento y el desempleo para los trabajadores. El valor presente del

desempleo U para los trabajadores a la tasa r es equivalente al ingreso o valor que
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obtiene el individuo en el desempleo, b; la ponderacidon de la tasa de encuentro de
empleo 6q(6) con el valor de uno de los posibles escenarios laborales: el salario de

trabajador formal W;*(¢"), de uno informal W;(e") o mantenerse desempleado. Esto se

puede ver representado en la siguiente ecuacion:
S‘E;nax

rU =b+6q(0) fc max [W/'(e"), Wi(e"), U] d G(") — q(6)U

Emin

Dependiendo del tipo de contrato y la productividad del emparejamiento que
reciba gozara de un tipo de ganancias. Por un lado, de obtener un contrato formal, el
valor presente de estas ganancias a la tasa r sera el salario formal w}(e) mas la
probabilidad de un cambio idiosincratico de la productividad A con el valor de la
ganancia de uno de los tres escenarios: mantener el tipo de contrato con la firma
Wfo(e’), tratar de cambiarlo W;(¢") , o mantenerse desempleado, U. Esto se puede

denotar en la siguiente ecuacion:

Hg

gmax

Wi = wi(e) + A ] max [W7 ("), Wi(e"), U]l d He (") — AW} (e),1 € {n, 0}

r
min
Por otro lado, de obtener un contrato informal, el valor de este trabajo sera igual
al salario w;(¢) mas la probabilidad de un cambio idiosincratico de la productividad A;
con el valor de la ganancia de uno de los tres escenarios: mantener el tipo de contrato

con la firma W;(¢") , tratar de cambiarlo W;'(e") , 0 mantenerse desempleado, U. Sin

embargo, también se encuentra la posibilidad de que busquen empleos mientras estan
trabajando, teniendo una tasa de emparejamiento y6q(8), con una eficiencia menor a
la de los trabajadores formales tal que y < 1, o que exista una ruptura laboral a la tasa
¢ debido a la fiscalizacion.

Es posible contextualizar estas ecuaciones a las decisiones sobre el valor del
desempleo y el empleo informal para las mujeres peruanas en el area urbana. El
ingreso que recibe del desempleo (b) sera escaso o nulo puesto que sus precarias
condiciones laborales no se lo permitiran (Barba et al., 1997). Sin embargo, un ingreso
implicito por sus labores domésticas no remuneradas en el hogar estara presente en

la ecuacion.
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Las mujeres consideraran la posibilidad de obtener el salario de empleo formal

W/ (e"); sin embargo, dada la exclusion social a la que ha sido expuesta, su capital

humano sera limitado (Garavito, 2010). Esto hara que las probabilidades de obtener
el salario de un empleo informal W;(e") sean altas y que lo sean alin mas en periodos
recesivos. Asimismo, dadas las condiciones de flexibilidad que un empleo informal
brinda, puede que las mujeres tengan que sacrificar condiciones laborales decentes
por esto.

Mas aun, las mujeres estan condicionadas a priorizar las labores en el hogar
(Barba et al., 1997). En este sentido, mantenerse en un empleo informal, o en el
desempleo o inactividad puede resultar mas valioso para ellas. Sin embargo, esto solo
podra ser sostenido en el tiempo si es que el hogar aun tiene niveles de ingreso lo
suficientemente altos como para la subsistencia (Jaramillo y Nopo 2020 en Duran,
2022).

En este sentido, podemos argumentar que, si la necesidad de la realizacion de
labores domeésticas es alta y se cuentan con los recursos para ello en el hogar,
entonces valoraran mas estar desempleadas o en inactividad. Sin embargo, si es que
alguna de estas condiciones no se cumple, se veran en la necesidad de buscar trabajo.
Sin embargo, este emparejamiento se dara si es que ambas partes estan satisfechas
con las condiciones.

Con esto podemos definir los excedentes y los salarios que nos serviran para
definir el estado estacionario. Los excedentes son las ganancias netas luego de que
se realicen los emparejamientos y, debido a la existencia de costos de contratacion y
de despido, seran diferentes segun el tipo de contrato que se tenga. Entonces,
podemos definir al excedente del emparejamiento de los trabajadores formales ya

establecido Sf'(¢), de los nuevo S}’(s), y de los trabajadores informales S;(e) como:

Sf(e) = (]}(e) —o)+Wr(e)-V-U
SPE) =] +W(e)—(V-F)-U
Si(e)=Ji(e)+W; (&) -V -U
Los salarios son elegidos a partir de un problema de negocion con solucion de
Nash cuando sucede un encuentro entre una firma y el trabajador o cuando se da un
shock idiosincratico. Es decir, son las firmas y los empleadores los que definen el tipo

de contrato que se forma, asi como cuando se destruye de formarse uno. En esta
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solucion influyen el poder de negociacion del trabajador formal g y el informal g; y los
impuestos en los salarios formales. §; < ;. Asi, tenemos que los excedentes para los

nuevos trabajadores formales, para los antiguos trabajadores formales y para los

trabajadores informales seran distribuidos respectivamente como:

(1-8)1+7)

Jie)—c) -V = 5 W (£) = U)
1-— 1
1?(s)—(V—F>=( b ’;),)f( 2 WP () - U)
e = 2P o - vy

i

Con estas podemos obtener los salarios para los nuevos trabajadores formales,

para los antiguos trabajadores formales y para los trabajadores informales:

WP (o) = (1-3f)b+(1ﬁ‘r)[p+g+ek-(r+af)c-afp]
B
Wf (e) = (1 ﬁf)b+(1+ )[p+e+0k]

Wi(e) = (1 =B)b+ Bilp + & = ¢po + (1 — x)0k]

1.3. Equilibrio en el estado estacionario

Este equilibrio tiene 5 variables enddgenas y 5 condiciones que lo determinan:
una ecuacion de la creacion del empleo, las condiciones de los flujos de entrada y
salida de trabajadores formales e informales, y las ecuaciones de destruccién de
empleos formales e informales.

Para la creacidon de la ecuacion de empleo, se establecen 2 condiciones con
respecto al proceso de contratacion. Estas nos indican que existira un nivel de
productividad idiosincratica ¢z que hara a la firma indiferente entre contratar un
trabajador formal, ya sea uno que estaba desempleado o en el sector informal, e

informal. Asimismo, nos indica que existira un nivel de productividad idiosincratica &,
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que hara a la firma indiferente entre transformar un trabajo formal a uno informal luego
de pagar por el costo de despido y mantener un trabajado informal. Asi, se plantean

como.
]}l( er) — ¢ = Ji(&g)
]}l( er) + F =Ji(er)

Estas nos indican que existira un nivel de productividad idiosincratica ¢z que
hara a la firma indiferente entre contratar un trabajador formal, ya sea uno que estaba
desempleado o en el sector informal, e informal. Asimismo, nos indica que existira un
nivel de productividad idiosincratica & que hara a la firma indiferente entre
transformar un trabajo formal a uno informal luego de pagar por el costo de despido y
mantener un trabajado informal. Con respecto al proceso de ruptura laboral, tenemos

2 condiciones. Estas son las siguientes:

]?(sdf)+F=o

Ji(ea) =0

Estas nos indican que existe un nivel de productividad ¢;, en el cual una
relacion laboral formal se hace 0, mientras que el nivel ¢;, hace lo mismo para una
relacion informal. Por ultimo, la quinta condicion de entrada libre, V = 0, nos indica que
la creacion de vacancias por parte de las firmas se dara hasta cuando crear una
vacante extra tenga un valor descontado de 0 tal que se iguala el costo esperado de
la vacancia a su retorno esperado. Usando esta ultima condicidn mas las dos

anteriores, el equilibrio del modelo esta compuesta por las siguientes 5 ecuaciones:

1+T(1—,Bf) SR—Sdf_C_F _ €R ~ Eay
1+7 T+ Af r+ A+ x0q(0) + ¢
1+T(1—ﬁf) (8 e )= ST_Sdf
A+)T+A)\ T Y T+ 4+ x0q(0) + ¢
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(1-5)

sdfz—p+(1+r)b—rF+ 0k

Hr

L+e [ f S () dHe(e) + f T 59 (e dH(e')

Ay —
T141(1=B;) | Jea, er

€R
Eq,=—P+b+oo+(1—x)0k—1 IL Si(p, €")dH;(e") + f
d; €

q(0)

min

H
Emax

R

Sr, s')dHl(s')]

k R gfnax
—=<1—ﬁl-)[ [, siehdee+ | SP(s')dG(a')]
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Capitulo 2. Revision de literatura

La revision de literatura estuvo compuesta por dos procesos de busqueda. Por
un lado, se realizé una busqueda de publicaciones e investigaciones en bases de
datos y paginas web institucionales relevantes para el tema. Este estuvo compuesto
en su mayoria por papers, documentos de trabajo, tesis publicadas, etc.

Por otro lado, se realiz6 una revisidn sistematica mediante el uso del
metabuscador Scopus para la extraccion de investigaciones peer-reviewed, siguiendo
la metodologia de Cozzubo y Herrera (2021). Para mas detalle sobre el flujograma y
distribucion de los papers considerados en el proceso, asi como los papers que fueron
incluidos finalmente, revisar el Anexo A. La justificacién para esta ultima metodologia
se debe a la brevedad del estudio en el Peru y en el mundo sobre la vulnerabilidad del
empleo y, en especifico, sobre este fendmeno en las mujeres.

Es relevante resaltar que, si bien estamos realizando una revisién de literatura
de la vulnerabilidad del empleo, en la presente investigacion nos centraremos en uno
de sus elementos: la transicion laboral del empleo al desempleo. Ambos componentes
de la vulnerabilidad del empleo y las variables que los afectan parecen ser lo
suficientemente diferentes como para decidir centrarnos solo en uno. Una definicion
acotada acerca del fendbmeno que predecimos permitira un uso adecuado de los
modelos y métodos.

Asi, con ambas metodologias de revision de literatura, encontramos que las
condiciones del empleo en el Peru, a nivel agregado y descompuesto, han sido
ampliamente estudiadas de manera estatica debido a que es una de las
preocupaciones mas alarmantes en la realidad peruana. Sin embargo, se ha estudiado
en menor medida el empleo de manera dinamica, las caracteristicas de aquellos
vulnerables a la pérdida del empleo, y el empleo para grupos particulares de la
poblacion. Particularmente, es en esta interseccion de huecos en la literatura en la
cual la presente investigacidon busca presentar evidencia novedosa.

2.1. Transiciones laborales

El estudio de la vision dinamica del empleo en el Peru ha tratado de explicar las
transiciones laborales de la PEA en el mercado laboral. Asi, se ha estudiado entre qué
partes del mercado laboral se han dado y cuales son las caracteristicas de los
trabajadores que las han experimentado.

Por un lado, Morales et. al (2010) ha estudiado las transiciones entre sectores

formales e informales. Asi, se ha encontrado que no son muy frecuentes las
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transiciones de trabajadores entre estos sectores en periodos de crecimiento
sostenido: la tasa de rigidez informal se sostuvo en un promedio de 79,7% por 10
afos. Sin embargo, en periodos de crecimiento econdmico, tienden a mejorar las
oportunidades de empleo formal, pero los periodos recesivos conducen a una mayor
vulnerabilidad laboral, con un aumento en la informalidad laboral (Morales et al., 2010).
De la misma manera, pertenecer al sector de construccién o transporte, ser mujer, no
ser jefe del hogar y tener bajos niveles educativos aumenta la probabilidad de pasar a
la informalidad (Morales et al., 2010).

Por otro lado, autores como Herrera y Rosas (2003) y Rodriguez y Rodriguez
(2011) han investigado las transiciones entre los estados del trabajador con respecto
a estar fuera o dentro del mercado laboral. Asi, han encontrado que la movilidad
laboral es alta en Peru (Herrera & Rosas, 2003; Rodriguez & Rodriguez, 2011). Sin
embargo, es diferente entre el area urbana y rural, siendo la movilidad laboral mas alta
en la primera (Herrera & Rosas, 2003; Mora, 2018). De la misma manera, también es
diferente entre Lima Metropolitana y el resto del pais (Morales et al., 2010).

Asi, se ha encontrado que aquellos que se encuentren empleados se
mantendran asi por un considerable periodo de tiempo; aquellos que caigan en el
desempleo no se mantendran asi por mucho tiempo y pasaran a subemplearse, y que
aquellos que si se vuelvan desempleados cronicos pasaran a la condicidén de inactivos
(Rodriguez & Rodriguez, 2011).

La transicion mas importante, especialmente en el area urbana, es del empleo
a la inactividad o el desempleo (Herrera & Rosas, 2003; Morales et al., 2010;
Rodriguez & Rodriguez, 2011). Esta se puede explicar en cierta medida porque la
movilizacion que se da es la de la mano de obra secundaria (Herrera & Hidalgo, 2002)
compuesta en su mayoria por mujeres, lo cual las hace mas propensas a este tipo de
transicion (Garavito, 2010; Herrera & Rosas, 2003). Asimismo, se encuentra que a los
trabajadores que pasan por un periodo de desempleo e inactividad se les reduce sus
beneficios, como ingresos o derechos laborales, al encontrar un nuevo empleo
(Yamada, 2007).

Sin embargo, ante la falta de alternativas en el empleo formal, la poblacién que
pertenece a sectores vulnerables (los mas jévenes, con niveles educativos mas bajos,
y a menudo trabajan en sectores inestables) suelen pasar al empleo informal para
poder subsistir (Morales et al., 2010; Rodriguez & Rodriguez, 2011).

Ambos tipos de transiciones, entre estados del mercado laboral y entre sector
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formal e informal, dependen de las caracteristicas de los trabajadores
(sociodemograficas, de su hogar y de capital humano) y de su posicion en el mercado
laboral (informal/formal, tipo de ocupacion, empleado/desocupado/inactivo, etc.) al
momento de realizarse las transiciones (Rodriguez & Rodriguez, 2011). Asimismo, la
condicion del ciclo econdmico en que se encuentran los trabajadores parece afectar
ambos tipos de transiciones (Morales et al., 2010; Rodriguez & Rodriguez, 2011).

De esta forma, en cuanto a las caracteristicas de los individuos, los que tienen
menos anos de educacion y mas jovenes tienen mas probabilidades de rotar entre
estados del mercado laboral, especialmente hacia el desempleo (Mora, 2018;
Rodriguez & Rodriguez, 2011). En el area urbana, ser del sexo femenino aumenta las
probabilidades de entrar en la inactividad (Herrera & Rosas, 2003; Morales et al., 2010;
Rodriguez & Rodriguez, 2011). Asimismo, pertenecer al sector comercio o de
construccion aumenta esta probabilidad (Morales et al., 2010).

Un mayor numero de trabajadores, asi como de horas de trabajo afectan
negativamente la probabilidad de desempleo. Asimismo, hay mas probabilidades de
pasar al desempleo con relacion a mantenerse empleado si el trabajador se encuentra
en un sector con mano de obra no calificada (Mora, 2018).

En cuanto a la temporalidad del mercado laboral, se ha encontrado que la
recesion de 1997 estuvo relacionada con el aumento de transiciones del empleo a la
inactividad, especialmente en el area urbana. Existio, en este periodo, una distincion
mas marcada por sexo en el area rural. Sin embargo, se encontrdé una mayor transicion
hacia el empleo por parte de las mujeres (Herrera & Rosas, 2003).

Esto no sucedid con la mas reciente crisis del Covid-19, en la cual se vio una
drastica transicion del empleo al desempleo en el area urbana como rural, siendo
mayor en la primera. En comparacion con la crisis de 1997, existié una distincion mas
marcada en los niveles de empleo por sexo en el area urbana. En esta crisis, las
trabajadoras mujeres no han podido retornar a sus niveles de empleo prepandémicos:
la recuperacion esta pasando lentamente o no esta pasando en lo absoluto (Duran,
2022).

Cabe mencionar que el problema del acceso a los datos de transiciones
laborales ha sido solucionado parcialmente con la introduccién de la ENAHO Panel en
1996 (Herrera & Rosas, 2003; Morales et al., 2010) y la Encuesta Permanente del
Empleo (EPE) para Lima Metropolitana. Aun asi, la primera es limitada en el periodo

de seguimiento, mientras que la segunda en las caracteristicas de los trabajadores y
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sus hogares.

La presente investigacion aporta nuevas perspectivas sobre las transiciones
laborales del empleo al desempleo e inactividad en grupos demograficos especificos.
Busca actualizar el conocimiento para la gran parte de la poblacion que reside en el
area urbana. Asimismo, busca estudiar este fendbmeno en las mujeres, un grupo
vulnerable dentro y fuera del mercado laboral. Ambos grupos demograficos no han
sido estudiados particularmente en los ultimos afios de manera independiente o
conjunta, y esta investigacion busca llenar el vacio de literatura en esta interseccion.
2.2. Lavulnerabilidad del empleo

La vulnerabilidad es definida como el riesgo de un hogar a reducir su bienestar.
Esta es medida como una probabilidad (existen hogares que tendran poca o mucha
probabilidad) que aumenta con el horizonte temporal (Pritchett et al., 2000). Esta
definicion ha sido usada al estudiar la pobreza y el mercado laboral. Por un lado, en
Peru, se ha tratado de explicar el riesgo de caer en la pobreza monetaria a partir de la
identificacion de una linea de vulnerabilidad (Herrera & Cozzubo, 2016; INEI, 2020).

Sin embargo, también se ha usado esta definicion para el mercado laboral en
Peru y en otros paises. Han existido 3 grupos estudios en los que se abordado la
vulnerabilidad del empleo: estudiando a los trabajadores independientes vy
trabajadores familiares no pagados como empleados vulnerables (OIT, 2010),
estudiando a aquellos con ingresos bajos y estudiando a aquellos a los que les falta
cumplir con un conjunto de dimensiones relacionadas a la vulnerabilidad en el trabajo
(Bazillier et al., 2015). Nosotros estudiaremos el elemento de pérdida del empleo que
coincide con el ultimo grupo de estudio mencionado.

Existen tres opciones para la identificacion de grupos vulnerables en los
mercados de trabajo para este grupo de estudio: estimar un indicador unico, un set de
indicadores, y el estado del trabajador en conjunto con indicadores adicionales como
los sectoriales. Esta ultima aproximacidon es poderosa al entender cambios
estructurales, a pesar de aun estar lejos de explicar la complejidad del mercado laboral
(Sparreboom & de Gier, 2008).

Asi, apelando a esta ultima manera de identificacion y la multidimensionalidad
de la vulnerabilidad del empleo, se ha interpretado a esta como “la probabilidad de
que un trabajador pierda su empleo, 0 que encuentre una ocupacién con condiciones
de trabajo inferiores a las de su ocupacién previa” (Garavito, 2010; Herrera & Hidalgo,

2002). En otros casos, se ha sido mas explicito con esta definicion al considerar la
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ultima transicion como una que va del sector formal al informal (Morales et al., 2010).

En comparacion con el estudio de la vulnerabilidad a la pobreza monetaria, la
vulnerabilidad del empleo permite dividir los indicadores o, en otras palabras,
desagregar estas transiciones. Pues mientras que para la pobreza monetaria se
estima la probabilidad de pasar de un ingreso monetario minimo a otro (Herrera &
Cozzubo, 2016; INEI, 2020), la vulnerabilidad del empleo estima la probabilidad de
pasar de tener un empleo al desempleo, o de pasar de un empleo decente a uno no
decente.

No obstante, esto no quiere decir que la vulnerabilidad a la pobreza monetaria
y la vulnerabilidad del empleo no estén relacionadas. La inestabilidad laboral es una
causa y expresion de la pobreza monetaria (Bocquier et al., 2010; Lockshin &
Ravallion, 2000). En esta linea, segun Herrera & Cozzubo (2016), la inestabilidad de
los ingresos, producto de un mercado laboral mayormente informal y con actividades
concentradas en el sector de produccion primario en areas urbanas, determina la
naturaleza estructural de la vulnerabilidad en los hogares urbanos a la pobreza
monetaria en Peru.

En cuanto a los determinantes de la vulnerabilidad del empleo en Peru, se ha
encontrado que un menor nivel educativo y ser mujer estan relacionado con un empleo
vulnerable a nivel nacional (Garavito, 2010), asi como también lo es trabajar en el
sector comercio y construccidn debido a la desaparicion rapida de los negocios y la
temporalidad de las obras en Lima Metropolitana, respectivamente (Herrera & Hidalgo,
2002). Sin embargo, también se ha encontrado que trabajadores con grados
universitarios han sido vulnerables a la pérdida del empleo debido a la
sobrecualificacion (Herrera & Hidalgo, 2002).

Otro factor importante que tomar en cuenta es la relevancia de la ciclicidad de
la economia. En esta revision de documentos, se encontrd que el ciclo econdmico o
las condiciones agregadas de la economia son relevantes. De esta manera, se
encontro que la vulnerabilidad se redujo entre 1998, afo luego de la recesion de 1997,
y 2008, afio en cual aun estdbamos en un periodo de crecimiento (Morales et al.,
2010).

En otros paises también se han estudiado estos fendmenos, aunque en mayor
medida a partir de indicadores. En Latinoameérica algunos resultados coinciden con lo
encontrado en Peru. Brasil sufre una vulnerabilidad considerable en su mercado de

trabajo, especialmente en los sectores de agricultura y comercio (Sparreboom & de
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Gier, 2008). También se relaciona menores niveles de educacion con este fendémeno.
Asimismo, Ecuador ha encontrado que un 67.7% de su poblacion ocupada es
vulnerable a perder la calidad de su empleo y solo un 1.25% no lo es por completo. El
ser vulnerable a esta pérdida se relaciona al ser mujer, ser trabajador del sector rural
y ser trabajador informal a este fendbmeno (Villacis & Reis, 2015).

De la misma manera, para paises en otros continentes, se ha encontrado
similitudes con Peru. India, un pais con también altas tasas de informalidad, se
encuentra que mas de la mitad de las trabajadoras informales sufren de vulnerabilidad
multidimensional en el empleo (Kumar & Srivastava, 2021). En Pakistan, también se
confirma la mayor vulnerabilidad de las mujeres (Sparreboom & de Gier, 2008).

En el continente africano, en Mauricio, un pais de ingresos medios-altos se
encuentra que el estar casado/a, tener mayor edad y un bajo nivel educativo aumenta
la probabilidad de tener un empleo vulnerable. Este es considerado como aquel que
se realiza de manera independiente y/o dentro del vinculo familiar (Gokhool et al.,
2018). Adicionalmente, en Namibia, las mujeres poseen mayor vulnerabilidad en sus
empleos (Sparreboom & de Gier, 2008). Asimismo, los empleos vulnerables son
predominantes en los mercados laborales urbanos en el Oeste de Africa (Bocquier et
al., 2010).

Adicionalmente, en Europa, se encuentra que los migrantes entre paises que
son altamente cualificados son mas vulnerables que los nativos de los paises a los
que emigraron; mientras que los migrantes bajamente cualificados son menos
vulnerables (Bazillier et al., 2015). Los sectores de turismo (Bazillier et al., 2015),
construcciéon (Kumar & Srivastava, 2021), agricultura y comercio (Sparreboom & de
Gier, 2008) son los que concentran mayores empleos vulnerables para este
continente.

Se ha encontrado una disminucion en la cantidad de trabajadores con empleos
vulnerables en Brasil, Namibia y Pakistan, aunque con marcadas diferencias debido a
las condiciones iniciales (Sparreboom & de Gier, 2008). Asimismo, se encontré que el
crecimiento de la cantidad del empleo es solo importante para reducir la vulnerabilidad
en los sectores de manufactura, construccibn y comercio en estos paises
(Sparreboom & de Gier, 2008).

Debido a su nivel de inferencia y riqueza de datos, se ha usado la ENAHO Panel
como base de datos principal para este tipo de estudios en Peru. Se han usado

variables de los modulos de caracteristicas de la persona, del hogar y de los ingresos
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y gastos de hogar. En menor medida se ha usado la Encuesta Permanente del Empleo
(EPE) y otras encuestas de este tipo para los diferentes paises mencionados.

Como se menciond, solo se esta estudiando uno de los componentes de la
vulnerabilidad del empleo en la presente investigacion: la vulnerabilidad a la pérdida
del empleo, pues en este se pierde bienestar debido a la reduccién de ingresos
laborales. Si bien en la presente investigacion no vamos a ahondar en el otro
elemento, es posible una ampliacion de este pues también implica la pérdida de
bienestar de los hogares peruanos. Para mayor detalle sobre la pérdida de la calidad
del empleo, revisar el Anexo B.

Es importante no olvidar que la diversidad en estas bases de datos ha sido
reciente en el caso de Peru y aun es mejorable su amplitud puesto que en otros paises
han podido examinar dimensiones del empleo mas detalladas, como la capacidad de
decidir sobre su manejo en el trabajo (Bazillier et al., 2015). Asimismo, estas bases de
datos aun no han logrado ser usadas en toda su amplitud de variables, en parte, por
la eleccion de la metodologia.

Todos estos estudios de las transiciones laborales, la buena calidad del empleo
y vulnerabilidad de este en el Peru, usan metodologias econométricas como logit o
probit multinomial para determinar las caracteristicas de quienes experimentan estos
fendbmenos. En otros paises, adicionalmente se han usado indicadores
multidimensionales para explicar este fenomeno a mayor profundidad.

Este documento pretende enriquecer la literatura sobre la vulnerabilidad usando
modelos y métodos de Machine Learning. Al entender la vulnerabilidad en reversa y
realizar un ejercicio de prediccidn en el mercado laboral peruano, este documento
introduce en la literatura nuevas herramientas cuantitativas para medir y caracterizar
a la vulnerabilidad que lidian con las particularidades del mercado laboral peruano,
como la rigidez de la informalidad que crea un desbalance entre la tasa de empleo y
desempleo.

2.3. Las mujeres en el mercado laboral

Las trabajadoras mujeres estan inmersas en una serie de dinamicas que las
diferencian de los trabajadores varones en el contexto peruano. Las condiciones
laborales de las mujeres en el Peru tienen ciertas determinantes historicas y sociales
consecuencia de la diferenciacién por clase social, raza y género que han perdurado
por anos (Barba et al., 1997).

Han existido amplios cambios en la situacién de la mujer en el mercado laboral,
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pero estos siempre han estado condicionados a patrones. Estas pautas, a partir de
supuestas diferencias sexuales, marcan una participacion compleja de las mujeres en
las funciones del hogar (ama de casa, madre, esposa) y en el mercado de trabajo,
como una participacion secundaria a la de los hombres (Barba et al., 1997).

Estos patrones se pueden ver en los recientes ainos y mas aun en los periodos
de crisis que ha afrontado el Peru. Por el lado de la restriccion de las mujeres a unos
sectores u ocupaciones del mercado laboral, Garavito sefiala que esta divisiéon sexual
del mercado se puede deber, en parte, a la exclusién social (Garavito, 2010). En otras
palabras, el menor acceso a la educacién o capacitaciones por el que sufren las
mujeres disminuye el capital humano que ellas pueden ofrecer al mercado, limitando
su participacion en el mercado laboral (Barba et al., 1997).

Por esta razon, las trabajadoras pobres se tienen que conformar con trabajos
relacionados a caracteristicas femeninas en los cuales seran explotadas debido a las
pocas posibilidades de encontrar un empleo que le permita su autonomia econdémica
y, mas aun, su subsistencia (Barba et al., 1997).

Esto se puede ver en afos recientes, pues existe una fuerte relacion entre el
trabajo familiar no remunerado y el nivel socioeconémico del hogar. Cuando el nivel
socioeconémico del hogar es bajo, el trabajo familiar no remunerado femenino es alto.
Esto implica que la vulnerabilidad de la mujer en el mercado laboral y la falta de
independencia econdmica debido a la inestabilidad de un trabajo es mayor entre los
hogares mas pobres (Jaramillo y Nopo 2020 en Duran, 2022).

Aun asi, se ha encontrado que algunas de las mujeres que quedan
desempleados tienen un mayor numero de afos de educacidon en comparacion con
los hombres y mujeres que mantienen su trabajo. Esto puede explicarse porque estas
compiten con hombres calificados y/o los costos de oportunidad en el caso de las
mujeres (Garavito, 2010).

Con respecto a otras restricciones que afectan la participacion de la mujer en el
mercado laboral, los roles que se le otorga dentro del hogar a la mujer la limitan a ser
considerada como mano de obra secundaria en el mercado laboral. Es decir, su
ingreso al mercado laboral es una accion complementaria a su rol de cuidadora en el
hogar (Barba et al., 1997), lo cual implica que sélo entrara en el mercado cuando sea
necesario para la supervivencia del hogar, y su entrada se vera limitada por la carga
domeéstica.
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En este sentido, se ha visto que la mujer se inserta en el mercado laboral para
apaciguar el efecto adverso de los mercados de trabajo en la mano de obra primaria
(Herrera & Hidalgo, 2002). De esta manera, una mayor proporcion de nifios en los
hogares implica para las mujeres una mayor probabilidad de abandonar el empleo por
la inactividad. Asimismo, mas niflos implica una menor posibilidad al desempleo
cronico para las familias mas pobres en tanto no podra compensar el costo de
oportunidad de cuidar a los nifios con sus bajos ingresos laborales (Herrera & Hidalgo,
2002).

Es por esto que también la participacién de la mujer en el mercado laboral es
menos constante. Asi, se ha encontrado que la probabilidad de la inactividad aumenta
cuando se es mujer, joven con pocos anos de estudio. En el caso de las mujeres en
Lima Metropolitana, el estar casada o conviviendo aumenta esta probabilidad
(Garavito, 2010).

Mas aun, en tiempos de crisis como lo fue la pandemia del Covid-19, esta parece
incrementar. El confinamiento total o parcial implica mayor dedicacién a la educacién
de los nifios del hogar y mayor presencia de miembros del hogar por los cuales realizar
labores de cuidado. Por estos motivos se puede explicar por qué las mujeres peruanas
han dejado de buscar empleos o reducido su dedicacion a trabajos pagados durante
y luego de la pandemia (Duran, 2022).

En este sentido, la presente investigacion propone avanzar en la comprension
de aquellas posibles caracteristicas que componen el perfil de las mujeres vulnerables
a la pérdida del empleo. Esta investigacion, en comparacion con la literatura previa,
busca identificar y caracterizar a las mujeres vulnerables a la pérdida del empleo antes
que pierdan su trabajo. Esto tiene implicancias de politica importante pues nos permite
focalizar programas que busquen mitigar y prevenir las pérdidas de bienestar del
desempleo o la inactividad.
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Capitulo 3. Marco conceptual

Para la definicion de la vulnerabilidad del empleo, optamos por utilizar la
definicion usada en el mercado laboral peruano (Garavito, 2010; Herrera & Hidalgo,
2002) basados en la definicion de vulnerabilidad por Pritchett et. al (2000). Es decir,
definimos la vulnerabilidad del empleo como aquellas transiciones laborales que
reduzcan el bienestar de la poblacion o aquellas transiciones del empleo al desempleo
o inactividad, y de un empleo de buena calidad a un empleo de mala calidad. Sin
embargo, solo nos enfocaremos en el primero debido a la diferencia en tendencias y
variables que mueven este y el segundo tipo de transicion, como se resalta en el
Anexo B.

Para la definicion de la pérdida de empleo optamos por utilizar la definicién de
Garavito (2010). Es decir, mediremos la pérdida de empleo a partir de analizar las
transiciones laborales que reduzcan el bienestar de la poblacién: aquellas transiciones
del empleo al desempleo o inactividad.

Incluimos las transiciones hacia la inactividad pues estas pueden suceder de
manera voluntaria con mayor probabilidad para las mujeres. Considerando que
salieron al mercado laboral con el fin de apoyar econdmicamente al hogar ante
recortes en sus ingresos ante un periodo de crisis, es muy probable que las mujeres
prefieran sacrificar sus trabajos por mas tiempo en el hogar.

Esto implica que volveran a ser inactivas habiendo pasado este periodo, aun si
esto reduce su bienestar como trabajadora (ingresos, horas trabajadas, estabilidad
laboral). Aun asi, puede que esto no se sostenga a largo plazo para los hogares mas
pobres, que necesitan mantener sus ingresos. Si bien no podemos conocer las
preferencias de cada mujer, es necesario complejizar estas decisiones en esta
poblacién en especifico y consideramos que podemos lograr esto al considerar tanto
el desempleo como la inactividad como parte de la vulnerabilidad de la pérdida del

empleo.
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Capitulo 4. Hechos estilizados y bases de datos
4.1. Bases de datos

Para la siguiente seccion, se hara uso de la base de datos de la Encuesta
Nacional de Hogares (ENAHQO) Panel del 2016 al 2020. Se usara esta por sus diversas
cualidades, como su representatividad en diferentes niveles y su gran aporte en datos
correspondientes a nivel de hogar y caracteristicas del empleo. La ENAHO presenta
representatividad a nivel nacional, por area (urbano/rural), departamental y a nivel de
sexo, lo cual es beneficioso para nuestra investigacion pues basamos centrarnos en
la PEA urbana femenina.

En comparacion con otras encuestas, como la Encuesta Permanente del
Empleo (EPE), la ENAHO Panel recupera las caracteristicas sociodemograficas, del
hogar, de salud, del empleo, etc. en afios consecutivos para un mismo grupo de
personas. Esto nos permite no solo evaluar diferentes transiciones en el mercado
laboral por el cual puede pasar un trabajador, sino que también nos permite
profundizar en las caracteristicas que este tiene de un considerable numero de
personas. De esta manera, usando estos modulos que recopilan informacion de
hogares del 2016 al 2020, se crearon paneles bianuales de la PEA femenina urbana.

Se utilizaran las variables recopiladas de su modulo de caracteristicas de la
vivienda y del hogar, educacién, salud, empleo e ingresos, sumarias del hogar y
caracteristicas de la persona. De estas, se seleccion6 el amplio grupo de variables
relevantes segun la revision de literatura con el fin de aun usar un numero grande de
variables que este tipo de modelos requiere, pero también de evitar lidiar con las
variables que tienen missings condicionas a otras variables. Sin embargo, la base final
que se usara para las estimaciones es resultado de un proceso de seleccion de
variables que estuvo compuesto de 3 etapas. Estas seran explicadas mas
detalladamente en la seccion de metodologia.

4.2. Hechos estilizados

En la siguiente seccion, se analizara la PEA urbana, PEA urbana ocupada y
aquella solo compuesta de mujeres, la evolucion en la tasa de empleo, desempleo e
inactividad a nivel urbano por sexo, las transiciones entre el empleo y el desempleo o
inactividad entre 2016 y 2020, asi como las diferencias entre las mujeres que perdieron
su empleo con las que no. Esto nos permitira tener una vision mas detenida de la

vulnerabilidad a la pérdida del empleo de la poblacion y de nuestra muestra.
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Del apilamiento de los bases de datos panel bianuales, obtenemos a la PEA
urbana, es decir, a la poblacion con mas de 14 afios y que por lo tanto es considerada
como en edad para trabajar. En las tablas del Anexo C, podemos ver que la piramide
poblacional es estable y regresiva, de acuerdo con las bajas tasas de natalidad de los
ultimos afios. Asimismo, podemos ver que a lo largo de los afios mas del 50% de la
PEA urbana se ha encontrado casada o conviviendo mientras que aproximadamente
el 30% se ha encontrado soltero y el resto en divorciado, separado o viudo. En cuanto
a la condicion socioeconomica, en concordancia con la tendencia de los ultimos afos,
la tasa de pobreza extrema de la PEA urbana se encuentra cercana al 1%, mientras
que la pobreza no extrema se encuentra alrededor del 10%, siendo el restante de la
PEA urbana poblacion no pobre.

En cuanto al nivel educativo, casi el 45% de la PEA urbana ha cursado por lo
menos el nivel secundario a lo largo de los afios, mientras que alrededor del 15% ha
cursado un nivel inferior, el nivel primario. De la misma manera, casi un 35% de la
PEA urbana ha cruzado un grado educativo superior, universitario 0 no universitario;
siendo la excepcion aproximadamente un 2% de peruanos pertenecientes a la PEA
urbana que han cruzado un nivel de postgrado.

La PEA urbana ocupada en estos afos parece seguir estas mismas
caracteristicas en sus grupos etarios, estado civil, nivel de pobreza y nivel educativo.
En cuanto sus caracteristicas laborales, un 45% de la PEA urbana tiene uno niveles
de ingreso entre 500 y 999 soles, rango que es menor al salario minimo vital de los
ultimos anos. Casi un 27% recibe igual o mas que 1500 soles, mientras que el sobrante
de aproximadamente un 18% recibe por su ingreso laboral entre 1000 y 1499 soles.
Por ultimo, aproximadamente un 66% de la PEA urbana ocupada tiene un empleo
informal, mientras que el restante, un 33%, un empleo del tipo formal.

Ahora nos vamos a centrar en analizar la PEA urbana femenina pues es en este
grupo de la poblacion en que nos enfocaremos. Al igual que la PEA urbana, este
grupo parece tener una piramide poblacional estable y regresiva. También podemos
ver que a lo largo de los afios mas del 47% de la PEA urbana femenina se ha
encontrado casada o conviviendo, el 32% se ha encontrado soltero y el resto, 31%,
divorciada, separada o viuda.

En cuanto a la condicién socioecondmica, la tasa de pobreza extrema de la PEA

urbana femenino se encuentra cercana al 1%, el de la pobreza no extrema en
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aproximadamente un 10%, y el 89% restante de la PEA urbana femenina es no pobre.
En cuanto al nivel educativo, casi el 43% de las mujeres que componen este grupo ha
cursado el nivel secundario, alrededor del 18% ha cursado el nivel primario, y casi un
30% de la PEA urbana ha cruzado un grado educativo superior; siendo, nuevamente,
un 2% de la PEA urbana femenina aquella que ha cruzado un nivel de posgrado.

La PEA urbana femenina ocupada en estos afios es muy similar en sus grupos
etarios, estado civil, nivel de pobreza y nivel educativo. En cuanto sus caracteristicas
laborales, casi un 55% de la PEA urbana femenina tiene niveles de ingreso laboral
entre 0 y 999 soles, un 18% recibe igual o mas que 1500 soles, mientras que el
sobrante de aproximadamente un 30% recibe por su ingreso laboral entre 1000 y 1499
soles.

En comparaciéon con la PEA urbana compuesta de hombres y mujeres, parece
que sus ingresos se encuentran mas concentrados en la parte inferior de la
distribucion. En concordancia con esto, casi un 71% de la PEA urbana femenina
ocupada tiene un empleo informal, mientras que el restante, un 28%, un empleo del
tipo formal, mostrando asi una ligera concentracion en el primer tipo de empleo para

el caso de las mujeres.
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Tabla 1.

Tabla resumen de las mujeres pertenecientes a la PEA urbana en su periodo inicial de los paneles bianuales del 2016 al 2019

2016 2017 2018 2019 Total 2016 2017 2018 2019 Total
% % % % % N N N N N
Grupo etario
14 afios 2.00% 2.22% 2.21% 2.28% 2.18% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
15 - 29 afios 3252%  3274%  31.59%  29.77%  31.63% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
30 - 44 afios 29.27%  29.83%  30.12%  29.83%  29.77% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
45 - 64 afios 25.86%  2556%  2625%  27.43%  26.29% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
>= 65 afios 10.35% 9.66% 9.83% 10.69%  10.13% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Estado civil
Conviviente 23.38%  23.87%  23.30%  22.01%  23.13% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Casado 25.82%  2518%  24.67%  2421%  24.95% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Divorciado 0.77% 0.53% 0.78% 0.93% 0.75% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Separado 11.50%  12.19%  13.40%  14.56%  12.95% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Soltero 32.66%  32.58%  3225%  31.83%  32.32% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Pobreza
Pobre extremo 0.76% 0.70% 0.80% 0.75% 0.75% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Pobre no extremo 11.11%  11.73%  12.67%  11.76%  11.83% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
No pobre 88.13%  87.57%  86.53%  87.49%  87.42% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Nivel Educativo
No nivel 4.75% 4.03% 3.73% 3.87% 4.09% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Primaria 19.90%  19.18%  18.33%  18.20%  18.88% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Secundaria 42.59%  43.93%  43.65%  43.00%  43.30% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Superior No 14.96%  15.17%  15.44%  1581%  15.35% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Universitaria
Superior Universitaria ~ 16.33%  16.24%  17.53%  17.53%  16.93% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217
Postgraduado 1.47% 1.45% 1.32% 1.58% 1.46% 8,080 7,992 8,090 8,050 32,217

Fuente: ENAHO Panel 2016-2019, ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.
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Tabla 2.

Tabla resumen de las mujeres ocupadas pertenecientes a la PEA urbana en su periodo inicial de los paneles bianuales del 2016 al 2019.

2016 2017 2018 2019 Total 2016 2017 2018 2019 Total
% % % % % N N N N N
Grupo etario
14 afios 0.35% 0.75% 0.46% 0.53% 0.52% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
15 - 29 afos 26.22% 25.38% 25.02% 23.24% 24.92% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
30 - 44 anos 37.59% 37.07% 37.52% 36.94% 37.27% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
45 - 64 afios 30.91% 32.25% 31.90% 33.49% 32.18% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
>= 65 anos 4.93% 4.55% 5.11% 5.81% 5.11% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Estado civil
Conviviente 25.26% 26.13% 26.52% 23.94% 25.45% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Casado 27.39% 27.25% 25.47% 25.35% 26.33% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Soltero 28.44% 26.29% 25.63% 26.05% 26.56% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Pobreza
Pobre extremo 0.53% 0.72% 0.57% 0.42% 0.56% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Pobre no extremo 10.32% 9.78% 10.55% 10.67% 10.34% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
No pobre 89.15% 89.49% 88.88% 88.91% 89.10% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Nivel educativo
Primaria 19.37% 19.19% 18.24% 17.79% 18.62% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Secundaria 38.67% 40.07% 39.67% 38.98% 39.36% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Sr‘jﬁ’/i:';;a'\r‘; 18.12% 18.47% 18.39% 18.47% 18.37% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Superior Universitaria 17.61% 16.78% 18.75% 19.12% 18.09% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Postgraduado 2.28% 2.17% 2.07% 2.34% 2.21% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Ingreso laboral
Sin ingresos 11.97% 12.13% 10.42% 11.23% 11.42% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
<500 soles 30.02% 30.98% 30.33% 31.58% 30.75% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
500 - 999 soles 25.70% 26.79% 26.73% 25.11% 26.08% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
1000 - 1499 soles 12.93% 14.10% 14.09% 13.06% 13.55% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
>=1500 soles 19.38% 15.99% 18.43% 19.03% 18.20% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Tipo de empleo
Empleo informal 71.80% 72.87% 70.85% 70.99% 71.61% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973
Empleo formal 28.20% 27.13% 29.15% 29.01% 28.39% 4,750 4,676 4,722 4,824 18,973

Fuente: ENAHO Panel 2016-2019, ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.
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La evolucion agregada del empleo en el area urbana puede resumirse en la
tasa del empleo. En comparacion con la tasa total y la tasa masculina, la tasa femenina
se ha mantenido por debajo del 95% hasta antes del 2020. Antes de este afio todas
eran superiores a 94%; sin embargo, estas ocultan que la mayoria de estos empleos
son informales. Aun asi, en el 2020 se produjo una reduccion abrupta del empleo para
la poblacion urbana peruana de casi el 5%.

En todos estos afos, la tasa de empleo femenina siempre ha sido menor con
respecto a la poblacién total y de los hombres. La participacién secundaria de las
mujeres en el mercado laboral, asi como estar inmersa en las funciones del hogar
pueden ser las razones por las que su presencia en el mercado laboral, formal o

informal es reducida.

Figura 1.
Tasa de empleo urbana (%) por sexo del 2016-2020.

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia.

La tasa de desempleo urbano muestra como ha ido evolucionando el cambio
de estado empleado a desempleado. La tasa de desempleo urbana de las mujeres se
ha mantenido por encima de la de los hombres, aunque ha variado mas que el de las

mujeres. Las tres tasas, por lo general, se encuentran entre 4% y 6% lo cual refleja un
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hecho conocido del mercado laboral peruano: no existe una alta tasa de desempleo
puesto que la mayoria se subempleada. Esto cambié parcialmente con la pandemia
en el 2020, afio en el que todas las tasas fueron superiores al 9%, siendo la de las
mujeres la mayor de todas.

Asimismo, esta tasa de desempleo femenino ha sido mayor con respecto a la
tasa de desempleo urbana total. Esto puede deberse a su concentracion en sectores
poco productivos y su inestabilidad en el mercado laboral atribuida a su rol en el hogar.
Esto se mantuvo incluso con la pandemia en el 2020, en la cual la tasa aumenté a casi
10%. Cabe tomar en cuenta que esta solo considera al desempleo oculto y abierto,
mas no a la inactividad que consideramos en esta investigacion como parte del

“‘desempleo” en el caso de las mujeres.

Figura 2.
Tasa de desempleo urbana (%) por sexo del 2016-2020.

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia.

La tasa de inactividad urbana tiene un rango distinto a la del desempleo
urbano. Sin embargo, similar a la tasa de desempleo urbana, la tasa perteneciente a
las mujeres es superior a la de hombres y a la total hasta antes del 2020. En este aino,
todas crecieron al menos 8% y llegaron a casi el 39%. Asimismo, parece que con el

tiempo han ido recortandose las diferencias en la participacion laboral por sexo puesto
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que las tendencias se han ido acercando. Esto puede deberse a la progresiva pero
importante incorporacion de la mujer en el mercado laboral como mano de obra
secundaria ante la necesidad de mayores ingresos en el hogar. De la misma manera,
vale recalcar que, para nuestra definicion de “vulnerabilidad” incluiremos a las mujeres
que transaccionan del empleo a la inactividad, Esto ya que no es que las mujeres no
estén buscando activamente empleo porque no quieren, sino porque no tienen el

tiempo ni los recursos para insertarse en el mercado laboral.

Figura 3.
Tasa de inactividad urbana (%) por sexo del 2016-2020.

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia.

Ahora, es necesario recordar que estas medidas son indicadores que recogen
informacion de un momento en el tiempo. Es decir, almacenan el resultado de flujos
de trabajadores que han sucedido en el tiempo. Por ejemplo, en la tasa de desempleo
de determinado afo se encuentran a los trabajadores que tienen una transicién de
empleo a desempleo en este periodo, asi como a los trabajadores que se encontraron
desempleados en ese determinado afio y el anterior. Como nosotros vamos a analizar
las transiciones de pérdida de empleo, es decir, del empleo al desempleo o la
inactividad; es importante considerar el analisis de las transiciones de un afio al otro

que tengamos en nuestros paneles bianuales.
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Para analizar como se dan las transiciones entre los diferentes estados, empleo
y desempleo/inactividad, entre los dos tiempos; se construira 4 matrices de transicion
con la PEA urbana femenina, una por cada panel bianual y una con toda la muestra
en general. Esto nos permitira establecer el porcentaje de mujeres que han sido
vulnerables en el empleo en estos afos.

Segun el fendmeno que estamos analizando, existen 4 tipos de
transiciones posibles. Para las mujeres que tenian empleo en el primer periodo,
ocurrieron dos posibles eventos en el siguiente periodo: lo mantuvieron (De empleado
a empleado) o lo perdieron (De empleado a desempleado o inactivo). Asimismo, para
las mujeres que no tenian empleo, ocurrieron dos posibles eventos: mantuvieron su
desempleo (De desempleado a inactivo a desempleado o inactivo) o encontraron uno

(De desempleado o inactivo a empleado).

Tabla 3. Matrices de transicion (%) de la PEA urbana femenina, paneles bianuales 2016-2019.

) % de no % de
Mantienen
Pierden ) Mantienen Encuentran empleados que empleados
Panel pérdida de )
su empleo empleo un empleo  encuentran que  pierden
empleo
empleo empleo
2016-2017 10.49% 30.22% 48.26% 11.03% 26.74% 17.85%
2017-2018 10.18% 29.98% 48.30% 11.53% 27.77% 17.41%
2018-2019 9.64% 29.65% 48.77% 11.93% 28.69% 16.50%
2016-2019 7.57% 22.45% 36.31% 8.62% 27.74% 17.50%

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia.

A lo largo de los paneles bianuales construidos, podemos ver que aproximadamente
el porcentaje de la PEA urbana femenina que pierde su empleo es aproximadamente
un 10% en los afos anteriores al 2020. La transicion del 2019 al 2020, a raiz de la
pandemia y sus efectos en el mercado laboral, parece haber tenido consecuencias
severas en el mercado laboral urbano y, en especial, aquella parte que esta
conformada por mujeres.

Esto se puede notar igualmente al ver que el porcentaje de mujeres que
pasaban del desempleo/inactividad al empleo era muy similar al de la transiciéon
reversa, mientras que entre 2019 y 2020, solo un 7.8% de desempleados/inactivos

obtuvo un empleo.
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Ahora, a nosotros nos interesa conocer el porcentaje de mujeres que
tenian un empleo en el primer periodo del panel bianual al que pertenecen, y que lo
perdieron en el segundo periodo de este. Como podemos notar, aproximadamente un
18% de las mujeres pertenecientes a la PEA urbana que tenian un empleo en el
periodo inicial, lo perdieron en el siguiente. Este porcentaje aumentd en la transicion
del 2019 al 2020, siendo de aproximadamente un 33%, lo que es casi el doble de los

anteriores porcentajes.

Tabla 4. Matriz de transicion (%), panel bianual 2019-2020.

) Mantienen su ) % de D/l que % de E que
Pierden su ) Mantiene Encuentra .
Panel pérdida de encuentran pierden
empleo empleo  un empleo
empleo empleo empleo
2019-2020 20.10% 32.24% 39.85%  7.80% 19.49% 33.53%

Fuente: ENAHO 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.

Al comparar estas cifras con lo que se encontr6 con la PEA urbana
masculina notamos el contraste en las tasas. el porcentaje de hombres en el area
urbana que perdian su empleo no pasaba del 7% antes del 2020. Una cantidad un

poco mayor, de aproximadamente 8% realizaba la transicion inversa.

Tabla 5. Matrices de transicion (%) de la PEA urbana masculina, paneles bianuales 2016-2019.

% de no

Pi Mantienen . empleados % de
ierden P Mantienen Encuentran
Panel pérdida de que empleados que
su empleo empleo un empleo .
empleo encuentran pierden empleo
empleo

2016-2017 6.35% 14.39% 71.06% 8.20% 36.29% 8.20%
2017-2018 6.23% 14.25% 71.86% 7.66% 34.94% 7.98%
2018-2019 6.50% 14.69% 71.02% 7.78% 34.61% 8.39%
2019-2020 15.60% 16.99% 61.42% 5.99% 26.08% 20.25%

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia.

Antes del 2020, el porcentaje de hombres que tenian un empleo en el primer
periodo del panel bianual al que pertenecen, y que lo perdieron en el segundo periodo
de este estaba también alrededor del 8%, lo cual es casi la mitad de la tasa que tenian

las mujeres en este afio. Todos estos porcentajes empeoran en el 2020, pero aun asi
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no llegan a superar las tasas de pérdida de empleo o el porcentaje de aquellos
empleados que pierden su empleo de las mujeres.

Por ultimo, comparamos a las mujeres que tenian un empleo al inicio del
periodo de su panel bianual y que lo perdieron (De E a D/I) con las que lo mantuvieron
(De E a E). Parece que la distribucion de la piramide poblacional entre estos dos
grupos varia pues los porcentajes en los diferentes grupos etarios son
significativamente diferentes: Las mujeres que mantiene su empleo de un periodo a
otro parecen tener una distribucion concentrada en edades mayores. Ademas, parece
que las mujeres que conservan su empleo tienden a estar casadas en una proporcién
marginalmente mayor que las que lo pierden.

En cuanto a los niveles de pobreza, si bien las diferencias son sutiles, parece
que las mujeres que mantienen su empleo tienden a ser no pobres en una proporcion
marginalmente mayor que las que lo pierden. Por ultimo, la distribucion en los niveles
educativos entre ambos grupos parece ser diferente también.

En concordancia con la diferencia de edad, se puede ver que las mujeres de la
PEA urbana que no pierden su empleo de un periodo a otro suelen alcanzar mayores
niveles educativos pues los porcentajes de aquellas que alcanza el nivel secundario,
el nivel superior no universitario, el nivel superior universitario y el nivel de posgrado
es mayor significativamente de las mujeres que pierden su empleo de un periodo a
otro.

Esta investigacion plantea que la proporcion de mujeres del 2019 que perderan
su empleo en el 2020 es mayor de 18%. Esto se probara después de realizarse la
prediccidn out-of-sample y out-of-time. luego de clasificar a las mujeres en el 2019
como vulnerables o no, se realizara una prueba cuya hipétesis nula con respecto al
porcentaje de mujeres vulnerables a la pérdida de su empleo p sera Ho:p>0.18 y su
hipdtesis alternativa era Ha:p<0.18. Por ultimo, se espera que el modelo se valide de
manera out-of-time usando la informacién disponible de las mujeres que pertenecen a
la PEA en el 2020. Es decir, se espera que al menos el 50% de las mujeres que han
sido clasificadas con empleos vulnerables a su pérdida en el 2019 hayan

efectivamente perdido su empleo el afo siguiente.

36



Tabla 6. Comparacion entre mujeres perdieron su empleo y las que no entre el 2016 al 2019.

De E a D/l DeEaE

Media Media Diff P-value
Grupo etario
14 afios 0.01 4,030 0.00 14,943 0.01 0.00
15 - 29 afios 0.31 4,030 0.19 14,943 0.12 0.00
30 - 44 anos 0.27 4,030 0.34 14,943 0.07 0.00
45 - 64 afos 0.29 4,030 0.40 14,943 0.1 0.00
>= 65 afos 0.12 4,030 0.07 14,943 0.06 0.00
Estado civil
Conviviente 0.25 4,030 0.24 14,943 0.01 0.11
Casado 0.26 4,030 0.29 14,943 0.03 0.00
Viudo 0.06 4,030 0.05 14,943 0.01 0.02
Divorciado 0.01 4,030 0.01 14,943 0.00 0.07
Separado 0.13 4,030 0.19 14,943 0.05 0.00
Soltero 0.28 4,030 0.22 14,943 0.06 0.00
Pobreza
Pobre extremo 0.01 4,030 0.00 14,943 0.00 0.01
Pobre no extremo 0.10 4,030 0.08 14,943 0.02 0.00
No pobre 0.89 4,030 0.91 14,943 0.02 0.00
Nivel educativo
No nivel 0.05 4,030 0.04 14,943 0.02 0.00
Primaria 0.21 4,030 0.20 14,943 0.01 0.30
Secundaria 0.41 4,030 0.35 14,943 0.06 0.00
Superior No Universitaria 0.16 4,030 0.19 14,943 0.03 0.00
Superior Universitaria 0.16 4,030 0.19 14,943 0.03 0.00
Postgraduado 0.01 4,030 0.03 14,943 0.03 0.00

Fuente: ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.
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Capitulo 5. Metodologia
5.1.  Modelo

Para los problemas de prediccion, sélo es requerido que obtengamos un ¥ que
sea similar al Y generado por su proceso generador de datos, es decir, aquel Y que
realmente se presenta en el contexto que estamos intentando predecir. Por esto, solo
se requiere que Y tenga un bajo error, mas no que los coeficientes sean insesgados.
En este sentido, las técnicas empiricas estandares de Economia no son los mas
adecuados para los desafios que presenta la prediccion puesto que se enfocan en
buscar los coeficientes no sesgados (Kleinberg et al., 2015).

De esta manera, para un ejercicio de prediccién, si tenemos una cantidad N de
observaciones (y;, x;), con P variables en x;; debemos usar estas observaciones
pertenecientes a una muestra para elegir una funcién f € Fy asi poder predecir el
valor de ¥ de un nuevo punto de los datos (y;, X,), es decir, fuera de la muestra. Para
ello, el objetivo es minimizar la funcién de pérdida que podemos plantear como

R 2
(y-fe)-

Esta funcion f puede ser lineal como no, pues existen métodos como los arboles
de decisiones que nos permiten construir secuencias de funciones que seran
integradas en diferentes etapas de la prediccion. Sin embargo, en esta investigacion,
nos centraremos en el uso de un modelo lineal pues este resulta conveniente para
poder lograr los objetivos planteados.

En este sentido, este es beneficioso pues permite la prediccion de una variable
respuesta "y" cuantitativa y estara bajo la suposicidon que la distribucién de los errores
es Gausiana (Kleinberg et al., 2015), lo cual nos permite predecir adecuadamente la
probabilidad de ser vulnerable de una muijer.

Este tipo de modelo, ademas, permite una mayor interpretabilidad pues es muy
similar a lo que normalmente se usa en los modelos clasicos de Economia (por
ejemplo, el modelo de minimos cuadrados ordinarios o MCO). Por ultimo, este tipo de
modelos ha sido usado anteriormente en otras investigaciones que han tenido
objetivos similares, como el mapa de vulnerabilidad de la pobreza monetaria (INEI,
2020), lo cual resulta ventajoso ya que contamos con un marco de referencia para su

aplicacion.
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Bajo estas condiciones, teniendo como nuestro objetivo es aproximar la variable
respuesta, y, proponemos iniciar planteando una combinacion lineal de predictores tal

gue se puede escribir como:

b
y(x;) = Bo + zxij.gj (1)
=1

j
Este es un modelo de regresion lineal, como el MCO, con parametros desconocidos
como B,y B = (B1, B2, .-, Bp), con término de error e;, que trata de estimar los primeros

mediante la minimizacioén de la funcién objetiva de minimos cuadrados:

;()’i —PBo— injﬁij)z 2)

j:

En este caso, se tiene que f(x) = B, — X~ x;;B,, . El método MCO minimiza
los errores dentro de la muestra escogiendo los mejores estimadores lineales
insesgados. Sin embargo, para la prediccion, nuestro objetivo no es este, sino el de
desempenarnos bien fuera de la muestra.

En este sentido, el modelo MCO no es el mas apto para un problema de
predicciéon en términos de eficiencia debido a que, al priorizar la insesgadez, tiende a
presentar una alta varianza cuando se aplica a diferentes grupos de observaciones.
Esto se debe, en parte, a que en este modelo no se eliminan coeficientes en su
estimacion.

Esto se puede ver de manera mas detallada si descomponemos el error

esperado de la funcién estimada f(x):

Ep[(y — F(0)?] = 02 + E[f(0) — F] + (E[f )] - E[fF 02} 3)

= 0%+ .S’esgo[f(x)]2 + Var[f(x)]

Aqui, el f varia de muestra en muestra puesto que se abarca un diferente grupo
de observaciones en cada una de ellas y esto produce que exista la varianza, el primer
término. Cabe notar que, si existe un cambio en la varianza este debe ser compensado
con un cambio en el sesgo para mantener el error esperado en su mismo valor (James

et al., 2013). De esta manera, debido a que el MCO asegura la insesgadez dentro de
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la muestra, es imposible realizar un intercambio con la varianza, creando problemas
fuera de la muestra (Kleinberg et al., 2015).

Asimismo, si elegimos un modelo de mayor complejidad, obtenemos mas datos
y con ello un menor sesgo. No obstante, el aumento de la varianza se dara debido a
que, para abarcar mas datos, el modelo considerara mas coeficientes y no reducira su
valor o los eliminara. Es decir, ninguno de los elementos del vector g = (B4, B, ..., Bp)
podran tener la posibilidad de tener el valor de 0.

De la misma manera, este modelo hara la interpretacion de los coeficientes mas
compleja para los lectores. Si es que existe un numero grande de variables y no se
descarta alguno, sera retador interpretar el aporte de cada una de las variables y
describirlas a los lectores y posibles tomadores de decisidon en la politica publica.

Particularmente, si es que el numero de variables es mayor que el numero de
observaciones (P > N), entonces puede que no sean unicos los valores que estos
coeficientes pueden tomar. Esto implica que el modelo sea muy ajustado a los datos
de la muestra, lo cual impedira tener la varianza suficiente para poder predecir con
observaciones fuera de la muestra.

Por todo esto, es mas conveniente seleccionar al grupo de variables que
presenta los mayores efectos (Hastie et al., 2015). En este sentido, existe la necesidad
de restringir el proceso de estimacién. Mas aun, la precision de la prediccidén se puede
mejorar al reducir los valores de los coeficientes o incluso estableciéndose como cero,
lo que se conoce como el encogimiento de coeficientes (o “shinkage”).

Los métodos de Machine Learning fueron creados para maximizar la prediccion
al proveer una manera empirica de realizar el intercambio entre el sesgo y la varianza.
Estos modelos lineales que no solo minimizan una funcion objetivo que solo se enfoca

en el sesgo tienen la forma:

N

fin= Y (= FG) +IR()

4
i=1 (4)

En esta ecuacion, R(f) es un regularizador que penaliza la funcién que genera
varianza. Este término R(f) pertenece a un set de funciones, F. = {f |[R(f) < c}, el
cual crea predicciones que tengan una mayor variabilidad cuando tenemos un limite ¢
mas grande. Para un modelo lineal, un ¢ mas grande permite coeficientes mas grandes

y, con ello, predicciones variadas en diferentes muestras, que implica mayor varianza.
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La ecuacion que minimizar incluye implicitamente el término de sesgo y el error
en la muestra, y el término de varianza, R(f). Al incorporar este ultimo término,
estamos sesgando a propdsito la estimacion para considerar la varianza. Este término
adicional depende de g, lo cual implica que el 8* ya no sera el mejor estimador lineal
insesgado que se obtiene de resolver un MCO.

En este término, 1 puede ser considerado como el precio al cual se intercambia
la varianza y el sesgo. MCO es un caso especial pues, como mencionamos, no existe

posibilidad al intercambio por lo que el valor de A es cero. De esta manera, ponemos

un valor infinito relativo al sesgo G= oo) (Kleinberg et al., 2015). Si no es cero,

entonces es posible ponerle un precio al intercambio entre varianza y sesgo.

Un modelo estadistico disperso es uno en el cual solo un pequefioc numero
relativo de parametros o predictores son esenciales para predecir una variable (Hastie
et al., 2015). Por ejemplo, el modelo Lasso, perteneciente a esta familia, combina la
pérdida de los minimos cuadrados (MCO) con una restriccion [,. Este modelo nos
permite una manera automatica de seleccionar variables y un problema de
optimizacién convexo que puede ser eficientemente resuelto.

El modelo Lasso plantea la solucidn a un problema de minimizacion de N
observaciones {(x;,y;)}}_, cuya solucién esta planteada como (f). En su forma no
matricial, tenemos el modelo en forma Lagrangiana tal que puede ser expresado

como:

2

1 N P P
ﬁz yi— ) xBi| + AZ |B;] (5)
i=1 i=1 i=1
Aqui, ||ﬁ| |1 = le |8;| es la forma en [; de los parametros § y A es el parametro

determinado por el usuario. Este segundo término incluido puede ser interpretado
como la suma absoluta de coeficientes que participan en el problema de minimizacion
y esta limitado por el valor de 1. En este sentido, coeficientes mas encogidos o con
valores cercanos a cero corresponden a un modelo mas restringido que se dara

mientras mas alto sea el valor de A.
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El modelo Lasso aumenta la capacidad predictiva del modelo al seleccionar los
coeficientes mas relevantes. Esta norma, [;, permite que el modelo Lasso nos dé
vectores solucion dispersos, es decir, que algunas de sus coordenadas sean 0. Esto,
a su vez, permite una interpretacion mas facil, lo cual es util pues mejora la
comunicacion de los resultados.

Asimismo, este modelo nos permite tener un problema convexo, lo cual nos
simplifica los esfuerzos computacionales tanto como lo hace el supuesto de
dispersion. Esto no ocurre para otros parametros y mas aun, para normas de mayores
grados como [, que convierten a los problemas en no convexos, lo cual dificulta
terriblemente el problema de minimizacion pues hace muy costosa su solucion en
términos computacionales (Hastie et al., 2015).

Adicionalmente, este modelo cumple con el principio de “apuesta por la
dispersion”, el cual nos plantea como el supuesto de encogimiento de parametros es
necesario para llegar a una solucién. Este explica que, si tuvieramos mas variables
que observaciones y el verdadero modelo no es disperso, entonces no se podria tener
una estimacion adecuada de los parametros puesto que el numero de observaciones
es muy pequefio y, ergo, no tendriamos solucion a estimar. Sin embargo, si el modelo
es disperso y s6lo un numero de variables son diferentes de cero es posible estimar
los parametros adecuados si es que este numero es menor al numero de
observaciones (Hastie et al., 2015).

Las derivaciones de esta funcion para cadax; componen un sistema de

ecuaciones las cuales pueden ser expresadas en su forma no matricial e individual

para cada x; como:

P

N p
%inj )’i—zxijﬁj +)“Zlﬁj|:0 (6)
i=1

i=1 i=1

El valor A de la restriccidon controla la complejidad del modelo pues mientras
mas pequeno sea, da espacio para mas parametros; mientras que, si es mas grande,
el modelo esta mas restringido en cuantos j; puede usar y por lo tanto menos ajustado
a los datos, simulando de esta manera el intercambio entre sesgo-varianza (Kleinberg
et al., 2015). Para ver la transformacién a la forma matricial en caso lo prefiera o una

explicacion mas detallada de la optimizacién del modelo Lasso, revise el Anexo D.
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Debido a que estamos usando una regresion Lasso, la prediccidn de y que se
nos estime, 9y, sera una variable continua. Sin embargo, estos valores no
necesariamente se encontraran en el rango [0,1] puesto que, al igual que un modelo
MCO, el rango de la distribucidon de ¥y no se limita entre estos valores. Estos resultados
seran controversiales si es que el objetivo es que el modelo estime la probabilidad,
cuyo rango es restringido.

Mas aun, para evaluar el modelo fuera de la muestra, es necesario que y sea
una variable dicotémica. En este sentido, si se quiere diferenciar a las mujeres pierden
el empleo y las mujeres lo mantienen a partir de su probabilidad predicha, es esencial
establecer un umbral. Cuando el valor de la probabilidad sea menor a este valor, la
etiqueta sera de “empleada”, mientras que si toma un valor por encima sera de
“‘desempleada”.

Para determinar cual es el valor del umbral para la probabilidad, usaremos
inicialmente el valor preestablecido de 0.5. Esto quiere decir que si para una mujer, su
probabilidad predicha de caer en el desempleo es menor que 0.5, entonces se le
pondra la etiqueta de “empleada” (0) en la variable dicotémica j. Pero si es que la
probabilidad predicha es mayor, entonces se le pondra la etiqueta de “desempleada”
(1). Cabe mencionar que si bien para otros estudios de similar metodologia se han
usado valores empiricos para el umbral (INEI, 2020), en nuestra investigacion se hara
uso del 0.5.

Las ventajas de esta aproximacion se basan en la muestra y en la naturaleza
de esta investigacion. Nuestra base de datos no incluye a todas las mujeres del Peru
debido a la limpieza de los datos mencionada previamente. En este sentido, tiene
cierta inconsistencia usar un umbral basado en porcentajes de una muestra que no es
la nuestra. Asimismo, al ser una primera aproximacion a este problema, usar valores
preestablecidos nos asegura la posibilidad de comparabilidad con otros posibles
estudios. Esta eleccién no es tan diferente a la que se realiza con el umbral de 0.5 en
una estimacion de un modelo /ogit normal.

Es necesario mencionar que aparte del establecimiento de un valor empirico o
de un valor preestablecido, también existen otras herramientas estadisticas para la
estimacion del umbral ideal cuyo proceso no es muy diferente a los que se siguen para

la eleccidn de otros hiper parametros. Mas adelante, cuando se expliquen las maneras
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de evaluar el desempefio de un modelo, se mencionara como se acoplan estos pues
el umbral que utilizaremos vendra finalmente de la informacion de los datos.

Aun asi, la prediccion de un modelo Lasso aun presenta ciertos problemas para
nuestro problema de investigacion. Si bien estamos estableciendo el umbral, esto no
soluciona que la prediccion esté fuera del rango [0,1]. Para considerar estos detalles
metodoldgicos es necesario que exploremos mas la funcion f(x). En paralelo a lo que
conocemos en Economia, cuando queremos restringir el rango de la variable a estimar
en un rango entre [0,1] , realizamos un cambio en la funciéon de enlace. En nuestro
caso, estableceremos la conexion a partir de la ratio de log verosimilitud, sin embargo,
esta no es la unica manera de hacerlo. Para mas detalle sobre la justificacidn tedrica
usando una variable latente I*, revise el Anexo E.

Entonces, si sabemos que p; es la probabilidad de que suceda un evento (y; =
1), o en nuestro caso que la mujer i este desempleado de un afilo aotro; y 1 —p la
probabilidad de que no suceda este evento (y; = 0), podemos plantear la ocurrencia

de estos eventos como:

Priyi=1|x]=p; y Pr{y;=0]x]=1—p;

Para hallar la funcion de probabilidad de y; , debemos tomar en cuenta ambas

posibilidades. Ante esto, podemos plantear la funcion de probabilidad de y; como:

f) =p A -p)' (7)

Sin embargo, sabemos que la probabilidad de que y; suceda o no depende una
serie de variables, el respectivo grado de influencia que tienen sobre esta variable (lo
que conocemos como x y ) y la relacion que tienen con la variable respuesta y. De

esta manera, podemos plantear:

pi = Pr[y; = 1|x]
pi = Pr [y; = 1|x] = F(xp) (8)
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La relacién de x y 8 con y , o “funcion de enlace”, puede ser planteada como
g(xB). En nuestro caso, para cumplir con las mismas propiedades que el MCO que
usamos en el modelo Lasso, la funcién de enlace g debe ser tal que se cumpla g: R —
R , sea una funcion lineal y sea estrictamente mondétona. Asimismo, tomando en
cuenta las caracteristicas de nuestra variable objetivo, esta debe tener una funcién de
distribucion que nos permita limitar los valores de y; entre [0,1].

El modelo logistico, segun Hastie et. al (2015), modela la ratio de log
verosimilitud de la variable como una combinacion lineal tal que podemos plantearlo

como:.

log —

Entonces, si queremos encontrar p; = Pr [y; = 1|x], podemos realizar los

siguientes cambios:

Pr[yi_llx]=exﬁ
Prly; =0]x] (10)
Priyi=1|x] =e*Pry;=0]x] (11)

Tal que, si desarrollamos la probabilidad de y un poco mas para obtener el
denominador, Pr [y; = 0| x], que es la probabilidad de que no suceda el evento:
Priy|x]=Prly;=1|x]+Pr[y;=0]x] (12)

Privix] _Privi=1lx Priy=0|x] (13)
Priy;=01x] Prly,=0[x] Priy=0]|x

Reemplazando los valores que ya conocemos anteriormente

Pr[y|x]
Prly; =0]x]

=e* +1 (4)
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Asi, si sabemos que efectivamente y sucedid, tal que Pr [y | x] = 1, entonces

podemos encontrar que la probabilidad de que no suceda el evento es:

15
PTD’i=0|x]=m (19)

Con esto, obtenemos que la probabilidad de que suceda el evento es:

e*P (16)

El uso de la funcién logistica dentro del campo de Economia y de Machine
Learning es popular debido a que cumple con las condiciones mencionadas
previamente. Asi, si reemplazamos lo que encontramos en la equivalencia pasada
tenemos que:

e*P 1 (17)
1+eB 1+e*P

pi = F(xp) =

Tal que, ahora podemos plantear la funcién de probabilidad de y; como:

f) =p (A —p)t i (18)
oXB Vi o*B 1-y; (19)
fo) = <1 + exﬁ> <1 1+ exf”)

Con esta funcion de probabilidad, podemos encontrar los f que maximizan la
probabilidad de que y; suceda y su ratio de log verosimilitud esté planteada por una
combinacioén lineal compuesta xf. Sin embargo, esto solo es util para la observacion
i, y no para todas las observaciones de y. En este sentido, vamos a usar el método
de Maxima Verosimilitud, el cual nos permite construir una funcién conjunta de la
probabilidad de todas las observaciones de y (Hastie et al., 2015).

Para construir la funcion de longverosimilitud, debemos tener en cuenta que

para cada observacion i = 1, ..., n, tenemos que se cumple:

f) =p A -p)* (20)
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Es esta manera, para la primera observacién se cumple que su probabilidad es
Pr Pr [y; = y1 | x] = p}*(1 — p;)* 1. Entonces, para obtener la probabilidad conjunta
de estas i = 1, ..., n, suponiendo que estos sus probabilidades son independientes y
distribuidas idénticamente, podemos plantear a funciéon de verosimilitud es la
siguiente:
L= fB:yis e Yn X1, 00 X0) (21)
= {p" @ =p)* ™1} P (1 =)'}

" 22)
L= f s ) = | [ =p1

=1

Aplicando el logaritmo a esto, obtenemos la funcion de longverosimilitud.
Ejecutar esta transformacion no implica algun problema pues la funcion sigue siendo

monodtonamente creciente. De esta manera, tenemos su forma como:

I L(B) = log f(B: Y1, s Yn X1, s %) (23)
=log {p' (1 —p)' 1} + -
+log{p{"(1 - p)' ™}

mLB) =y;Inin(p) + (L —p;) +-+y, In(py) (24)
+ (1 —p;)

Expresandolo como una sumatoria pues tenemos término en comun entre todas

las n observaciones, podemos plantear la funcién de longverosimilitud como:

n d (25)
nL(B) = ) yiln (@) + ) 1=y tn(1-p)
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mL(B) = Zyi In(p) + z In(1-py)
i=1 i=1

n
= Y it (d=p)
i=1

InL(B) =Zn:yi In (1 fip) + iln (1-py)

Finalmente, en esta ecuacion, podemos ver que el objetivo de maximizar la

funcidén de longverosimilitud es maximizar la probabilidad de que los eventos sean

definidos por las funciones que la conforman.

Como p; =Pr Pr [x] es la funcion logistica, entonces podemos reemplazar en

ella tal que:
n e*f (28)
1+ e*h
InL(B) =Z3’i In ﬁ
=1 1+ exh

n exﬁ
+Zyil" (“m)

i=
e*P (29)

n
_ 14 exF
inL(B) _Zyi i 14 eXP —exf
i=1

1+exh

= 1+ e P —e*F
+Zyiln< WYY >
1=

Despejando los términos e*~:

(30)

lL()—n l(xﬁ)+nz 1
nL(pB —llyine '13’1'” 1+ o7 P
= =

n n (31)
L) = ) yiB)+ ) [ln (1) —tn (1+ )]

=1
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n " (32)
L) = ) y(xB) = ) In(1+e™)
i=1 =1

Entonces, si p es el numero de variables y N de observaciones, si tenemos un
problema en el cual existen muchas variables o incluso existen mas variables que
observaciones (p > N); es necesario penalizar la funcién por un término que permita
materializar el intercambio entre sesgo-varianza (Hastie et al., 2015). Asi, es posible

afiadir el regularizador que conocemos, ||B||1 = f=1|ﬁj| en la forma en [; de los

parametros B; y A, que es el parametro que terminar el precio entre sesgo-varianza.

De manera paralela al modelo Lasso, el modelo de Logit Penalizado nos
plantea la solucién a un problema de maximizacion de N observaciones {(x;, v;)}\,
cuya solucion esta planteada como () tal que es:

n n (33)
max { ;yi(xﬁ) - Zm (1+e*)) + 2181}

Anadir este término de penalizacion que ya conocemos, A ||ﬁ||1,nos permite

asegurar que el modelo también pertenezca a la familiar de modelos dispersos puesto
que permitira seleccionar variables y tener un problema de optimizacién convexo.

Si derivamos esta ecuacion para encontrar sus primeras condiciones de orden,
podemos ver forman un sistema de ecuaciones no lineales en . Asi, para el modelo

logistico presentado, tenemos este sistema como:

L . *B o181 (34)
ﬂzz[ ; € _l |1

e x4+ 2
op ~ LY T s T4 50

En comparacion con el modelo Lasso, usamos el algoritmo de Newton Raphson
para poder optimizar las condiciones iniciales puesto que no nos encontramos en un
problema lineal. Para su mayor desarrollo, revisar el Anexo F junto con las demas

notas hechas en su desarrollo.
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Para la siguiente investigacion, el modelo logit penalizado sera el que usaremos
para comprobar nuestra hipétesis, asi como el que usaremos para las pruebas de
robustez y sensibilidad. Este modelo es beneficioso puesto a parte de solucionar el
problema del rango de y, también tiene vectores solucion dispersos y se queda con
las variables relevantes. Esto mejora su capacidad predictiva, asi como la
interpretacion de los resultados y nos permite mantener las ventajas del principio de
la apuesta por la dispersion mencionada anteriormente. Sin embargo, su mayor
desventaja es que, al ser no lineal, el costo computacional de estimarlo sera mayor al
que de un Lasso.

5.2. Validacion cruzada

Los métodos de ML proveen una manera ordenada de predecir y en la cual se
puede usar la base de datos misma para decidir cobmo se realizara el intercambio
sesgo-varianza. También proveen una manera de predecir ¥ usando un conjunto
extenso de variables y formas funcionales. Sin embargo, se debe tomar en cuenta que
como estos coeficientes estan ajustados para predecir y, estos no pueden aferrarse a
las normas de interpretacién comunes como si lo son los insesgados (Kleinberg et al.,
2015).

Ahora, como queremos evaluar el ajuste del modelo fuera de la muestra, es
necesario dividir un grupo de observaciones que cumpla el papel de muestra, y otro
con el rol de “fuera” de esta. A este proceso de particionar los datos en dos muestras
se le conoce como data splitting. El training set o muestra de entrenamiento es aquel
conjunto de observaciones que se usara para entrenar al modelo y obtener el
parametro que reduzca el error de prediccion de la mejor manera. Por otro lado, el test
set o muestra de prueba es el conjunto de observaciones que se usara para evaluar

coémo este parametro elegido rinde fuera de la muestra (Picard & Berk, 1990).

Figura 4.
Data Splitting.

Fuente: Elaboracion propia.
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Lo ideal es que estos conjuntos sean disjuntos para evitar un problema
conocido como data leakage. Esto sucede cuando observaciones que pertenecen al
training set también pertenecen al test set y, de esta manera, son consideradas al
momento de evaluar el rendimiento del modelo. No es ideal que esto suceda puesto
que el test set tiene como objetivo simular los los datos de “la vida real”, que son
aquellos datos que no tenemos disponibles y no podemos considerar al momento de
entrenar el modelo.

El data leakage puede producir serios asuntos al momento de medir el
rendimiento del modelo fuera de la muestra; en particular, tendriamos indicadores que
nos indicarian de un rendimiento muy alto pues estamos evaluando al modelo con
datos con los cuales ya ha sido entrenado y, por lo tanto, con los cuales acertara. Las
consecuencias de este rendimiento sobreestimado se veran al enfrentarse con los
datos de la vida real, teniendo un bajo nivel de rendimiento.

La precision en la prediccion, medida por el error de prediccion en el test set,
es el error de generalizacién y depende de las observaciones que componen al ftest
sety el valor del parametro A. El error en el test set sera inflado si el valor de A es muy
alto, pues evitara que el modelo captura las sefiales que brindan los datos; mientras
que también lo sera si el valor de 1 es muy pequefo pues genera sobreajuste.

Para encontrar el valor ideal de 4 y a la vez obtener un modelo en el cual
algunos coeficientes sean cero, debemos usar Cross-Validation (CV) (Hastie et al.,
2015). En este proceso, usando solo los datos del training set, tenemos que generar
muestras de entrenamiento y de prueba artificiales (estos ultimos conocidos como
validation set), dividiendo aleatoriamente los datos de este set en pliegues y estimando
su desempefo entre las muestras aleatorias. Asi, minimiza el estimado del error de
prediccion esperado en la muestra de entrenamiento (Hastie et al., 2015). Este
procedimiento simula el cambio en la varianza que se presenta cuando alteramos las
observaciones que componen la muestra en la que entrenamos el modelo.

Hallar el valor ideal de 1 se da antes de la evaluacion de la precision del modelo

pues primero debemos conocer sus parametros, 1y los g;; los cuales se han usado

en el CV. Luego de haber obtenido A, podemos recién comparar nuestro modelo con
otros modelos evaluando el error de prediccion del modelo entrenado, con los

parametros optimos, 1y f5;, en el test set. Es decir, al momento de realizar el CV nos
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restringimos a usar el training set. Asimismo, el resultado que obtenemos del CV es el
A 6ptimo; no los g;.

El Cross-Validation es un método no paramétrico que estima el error fuera de
la muestra de manera implicita tal que podemos expresarlo como Err = E[L(Y, f(X)].
Descrito de otra forma, busca estimar la diferencia entre el valor real fuera de la
muestra (validation set) de una variable Y con el que fue predicho a partir de una
funcién entrenada f(X) con las observaciones X que compone al training set.

Para esto, se generan dinamicamente dos muestras: una de entrenamiento
(training set, de color azul en la Figura 5) que solo se emplea para construir el modelo
de prediccion, y otra de validacién (validation set, de color naranja en el Figura 5) que
solo se emplea para estimar el nivel de ajuste del modelo usando cierto 1y los p;

estimados en el training set.

Figura 5.

5 Cross Validation.

Fuente: Elaboracion propia.

El validation set se consigue separando entre un 20% y 30% de los datos de
manera aleatoria normalmente, y el resto de las observaciones componen al training
set de la primera division. Para no perder eficiencia por recortar la cantidad de datos,
el proceso CV usa un pliegue (fold) de la muestra para estimar el modelo y lo que
sobra para la validaciéon, siendo estas fracciones cortes secuenciales de todos los
datos. Si se tiene K pliegues, entonces se le dominara al CV como K-fold CV (Hastie
et al., 2015).

El procedimiento para realizar este método paramétrico es el siguiente.
Primero, debemos dividir los datos que componen la muestra de entrenamiento en un
numero K > 1 de pliegues o conjuntos, de los cuales uno de ellos toma el rol de

muestra de prueba (validation set) y los demas se agrupan y toman el rol de muestra
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de entrenamiento (training set). Interpolamos cual de estos grupos toma el rol de
validation set tal que cada pliegue pueda tener la oportunidad de jugar este rol.
Usando un modelo de Machine Learning, estimamos los errores medios de
prediccién al cuadrado para cada uno de los valores de A (Hastie et al., 2015). Es
decir, para un valor de, estimamos el error de prediccion en los diferentes K validation
sets que se tienen dentro de la muestra de entrenamiento y estimamos un promedio

de esos errores de prediccidon. Graficamente, podemos verlo en la Figura 5.

Figura 6.
5 Fold Cross Validation.

Para cada valor de A:
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba

S S T S R E—

2. prueba 1. entrena
1| 1 2 3 4 5 | era
2 | 1 2 3 4 5 | er2
3| 1 2 3 4 5 !
5 | 1 2 3 4 5 | epa
1. entrena 2. prueba
5 | 1 2 3 4 5 | ers

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede notar, este proceso es repetido K veces para cada valor de 4;
tal que se le da la posibilidad a cada K pliegue de tener el rol de muestra de prueba,
mientras que los K —1 pliegues, en conjunto, juegan el rol de muestra de
entrenamiento en esta submuestra de los datos que tenemos. Asi, para un rango de
valores de 4, tenemos K estimados del error de prediccién por cada valor de 4 que
pertenece a este (Hastie et al.,, 2015). Para las k = 1,..,K particiones, siendo la
funcion estimada sobre la base de datos sin el K — ésimo pliegue, f~*; el promedio

estimado CV del error de prediccion hallado es:
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£ (35)
CV = L f ()

Dado un set de modelo estimados con diferentes parametros S, tenemos a
f~*(x, B) como la B — ésima estimacién del modelo con el k — ésimo pliegue de los
datos removido. Asi, se puede definir al promedio del error de prediccion para cierto 4

como.

K ) (36)
v = z Ly, £~ (2 B))
i=1

Al promediar estos errores de prediccion que pertenecen a un mismo A pero
con diferentes B estimados dependiendo del pliegue que se use como muestra de
prueba, podemos producir una curva del error de CV en funcion de A. La funcion CV (1)
es un estimado del error de validacion y si la graficamos para todos los valores de 4,
se puede encontrar que el parametro 1 que minimiza este error. Esta se vera
presentada en las figuras del valor promedio del AUC ROC en las muestras de
entrenamiento y validacidon segun lambda que presentemos en la seccion de
resultados.

Asi, el modelo que elegiremos sera f~%(x, 1) y este se estimara con todas las
observaciones de la muestra de entrenamiento que se asignaron en el data splitting.
Siguiendo a la literatura, se usara un K = 5 tal que A sera elegido por un proceso de
5 fold CV para un conjunto de valores de A. Para poder evaluar qué tan bien acerto el
modelo fuera de la muestra de entrenamiento, usaremos la comparacion entre el valor
predicho, 9, y el valor real, y,.,; (Davis & Goadrich, 2006; James et al., 2017). Los
modelos de clasificacion dan como resultado una variable dicotémica con etiquetas
que son positivas (1) o negativas (0). En nuestro caso, el valor de 1 se interpreta como
la etiqueta de “desempleo”, mientras que el valor de 0 como “empleo”.

Las decisiones que toma el modelo pueden ser resumidas en una matriz de
confusién o tabla de contingencia. Esta tiene 4 categorias que comparan la condicion
predicha por el modelo y la condicion real de la observacion. Los verdaderos positivos
(VP) son las observaciones positivas que fueron clasificados de manera correcta,
mientras que los falsos positivos (FP) son aquellas observaciones negativas que

fueron errbneamente clasificados como positivas (James et al., 2017). De la misma
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manera, los verdaderos negativos (VP) son las observaciones negativas que fueron
correctamente clasificadas como tal; mientras que los falsos positivos (FP) son las
observaciones positivas que fueron equivocadamente clasificadas como negativas
(James et al., 2017).

Estas decisiones son muy similares a los resultados al realizar una prueba de
hipétesis con una hipétesis nula (Ho) y una hipétesis alternativa (Ha). Los verdaderos
positivos nos ayudan a entender cuantas veces acerté el modelo en el evento
“‘desempleo”; mientras que los falsos positivos representan las “falsas alarmas”, lo cual
es similar al error de tipo I, que sucede cuando aceptamos la hipétesis alternativa
siendo falsa.

Asimismo, los verdaderos negativos nos ayudan entender cuantas veces el
modelo rechazo correctamente el evento “desempleo”, es decir, cuanto acertdé en
detectar el evento de “empleo”; mientras que los falsos negativos representan las
faltas en las observaciones positivas, lo cual es similar al error de tipo Il, que sucede
cuando rechazamos la hipétesis alternativa siendo verdadera (James et al., 2017).

Esto se puede resumir en la siguiente tabla:

Tabla 7.

Matriz de confusion.

Condicion predicha
Negativo (NP) Positivo (PP)
Negativo (N) | Verdadero negativo (VN) Falso positivo (FP)
Condicién real
Positivo (P) | Falso negativo (FN) Verdadero positivo (VP)

Fuente: Elaboraciéon propia. Adaptado de Davis & Goadrich (2006).

Si sumamos los verdaderos positivos (VP) y los falsos positivos (FP),
obtenemos todos los verdaderos reales en nuestra muestra, y si sumamos los
verdaderos negativos (VN) y los falsos negativos (FN), obtenemos los todos los falsos
reales de nuestra muestra. Estas matrices seran presentadas para los resultados del
logit penalizado, asi como sus variantes estimadas para las pruebas de robustez y
sensibilidad.

Existen diversos indicadores, en funcion de los aspectos especificos que se
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desean analizar, para la evaluacion del modelo’ (James et al., 2017). El valor
predictivo positivo, o precision, es el porcentaje de todos los positivos predichos que
realmente eran positivos (VP/PP), mientras que la tasa de las falsas omisiones es el
porcentaje de los negativos predichos que eran en verdad negativos (FN/PN) (James
et al., 2017).

La evaluacion del modelo, en tanto depende de la clasificacién que dé, esta
sujeta al umbral. Uno mas alto implica que menos observaciones seran clasificadas
como positivas, lo que reducira los FP; pero también implica que los FN incrementaron
debido a que sera mas dificil clasificar los positivos reales como tales. Pasara lo
inverso si es que decidimos que el umbral sea menor: los FN se reduciran, mientras
que los FP aumentaran. Notaremos el efecto de esto en los resultados de la prueba
de robustez y sensibilidad.

Por un lado, podemos establecer un umbral predeterminado (0.5); sin embargo,
también es posible incorporar el valor del umbral al evaluar un modelo. La curva de la
caracteristica operativa del receptor o ROC por sus siglas en inglés muestra que la
relacion entre la tasa de positivos verdadero (VP/P) y la tasa de los falsos positivos
(FVIN) a lo largo de diferentes valores del umbral (Davis & Goadrich, 2006).

El escenario ideal en la curva ROC es que esta se acerque al lado izquierdo
superior pues en este la tasa de verdaderos positivos es del 100% mientras que la
tasa de falsos positivos es 0%, lo cual implicaria que todos los positivos predichos son
efectivamente positivos (Davis & Goadrich, 2006).

En nuestro caso, usaremos dos indicadores que cumpla con 2 condiciones:
aquellos en la cual el valor que nos dé en la muestra de entrenamiento se parezca
mas entre a la muestra de prueba, y aquellos que nos permita evaluar qué tan bien
acierta el modelo en predecir los positivos, que este caso es el evento de “desempleo”
(Davis & Goadrich, 2006).

La primera condicion nos permitira omitir el problema de ovefrfitting

anteriormente mencionado, pues no estaremos sobre ajustando el modelo a los datos

"Latasa de positivos verdadero, o recall, es la probabilidad de deteccidn de positivos y es el porcentaje
de todos los verdaderos que fueron detectados correctamente (VP/P). La tasa de los falsos positivos
es la probabilidad de “falsa alarma” y es el porcentaje de todos los negativos que fueron erroneamente
clasificados como positivos (FV/N). La tasa de verdaderos negativos, o specify, es el porcentaje de
todos los negativos que fueron detectados correctamente (VN/N) (James et al., 2017). La tasa de los
negativos positivos es la probabilidad de “falsa alarma” y es el porcentaje de todos los negativos que
fueron erroneamente clasificados como positivos (FV/N).
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de entrenamiento, lo cual permitira una mayor variabilidad fuera de la muestra;
mientras que la segunda condicion nos permitira evaluar qué tan bien cumple el
modelo su objetivo principal, que es predecir el desempleo en la PEA femenina urbana
con objetivos de politica.

Para nuestra investigacion, la métrica que usaremos para evaluar el modelo
sera el area debajo de la curva ROC (o AUC ROC por sus siglas en inglés). Esto
debido a que representa un equilibrio entre la tasa de verdaderos positivos (VP) y la
de falsos positivos (FP) las cuales cumplen con las condiciones necesarias para la
evaluacion dentro y fuera de la muestra.

Por un lado, la tasa de VP nos ayuda a asegurarnos que se esta optimizando
la deteccion de los positivos, es decir, que las mujeres que son propensas a perder el
empleo estan siendo detectadas. En términos de politica, esto nos asegura que la
focalizacion de los recursos esta dandose a las mujeres que los necesitan. Por el otro,
la tasa de FP nos ayuda a asegurarnos que se esta optimizando la asignacion de estos
recursos pues el grupo seleccionado esta compuesto de positivos verdaderos en su
mayoria.

Por otro lado, para poder hallar aquel 1 ideal que nos ayuda a minimizar el error
de prediccidon, es necesario tener un conjunto de posibles valores de los cuales
evaluaremos cual es el mejor usando CV. Existen diferentes maneras para esto, pero
siempre fijando un rango establecido de posibles valores de A. Estos valores pueden
determinarse mediante una secuencia con un valor de saltos determinado, grid search,
o de manera aleatoria, lo que se conoce como random search (James et al., 2017).

En la presente investigacion, usaremos la primera aproximacion, grid search,
puesto que no solo nos permite una evaluacién mas ordenada de los posibles valores,
sino que también nos permite ver la evaluacion del valor de la métrica para evaluar el
error de prediccion que nos ayude a escoger el 4 que minimice el promedio de estos
(James et al., 2017). Para establecer el rango en el que evaluaremos, empezaremos
desde que el valor de 1 es 0, es decir, simulando cémo si no fuera un modelo disperso.
Asi, probaremos diferentes rangos de posibles valores de A hasta encontrar aquel que
nos permite visualizar un maximo valor y que cumpla con las 2 condiciones
mencionadas.

Adicionalmente, si bien podemos clasificar las observaciones en pliegues de

manera aleatoria en el CV, también podemos determinar, a partir de las caracteristicas
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de las observaciones, cual es la distribucion conjunta en cada uno de los pliegues. En
otras palabras, también podemos estratificar las observaciones que poseemos para
que, de esta manera, cada pliegue contenga una muestra muy similar a la otra en
estas caracteristicas (Diamantidis et al., 2000).

Esto presenta 2 ventajas en comparacion con una aproximacién aleatoria. Por
un lado, los pliegues serian lo mas cercano a ser representativos de la muestra en las
caracteristicas que consideremos. Si bien no estamos usando los pesos muestrales
al distribuir las observaciones en los pliegues (Diamantidis et al., 2000), estas
variables pueden ser niveles de inferencia validos para los paneles de nuestra
muestra; presentando una varianza lo suficientemente alta. Por ejemplo, la variable
que describe las regiones a la que pertenece una mujer tienen mas del 15% de
varianza en nuestra muestra. En general, no es comun el uso de pesos muestrales al
momento de revisar la literatura del CV en la literatura. Por ello, dejamos al uso de
pesos en Stratified-CV como agenda de investigacion.

Asimismo, otro beneficio de no optar por una aproximacién aleatoria es que la
distribucidon conjunta sera similar entre la muestra de tratamiento y de validacion. Asi,
el rendimiento sera mejor pues, si asumimos que cuando la muestra de entrenamiento
en la que se entrena el modelo es similar a la muestra de validacion, la probabilidad
de una prediccion correcta es mayor (Diamantidis et al., 2000). Esto no constituye un
aspecto negativo ni introduce sesgo puesto que la muestra de prueba es
verdaderamente una simulacion de las observaciones de la poblacion total y de la que
no se puede hacer uso puesto que nos servira para evaluar al modelo (Diamantidis et
al., 2000).

Asimismo, considerar la estratificacion de las observaciones a partir de las
“clases” de la variable respuesta, y, presenta esta misma ventaja. Para entrenar a
nuestro modelo es importante considerar el desbalance anual que existe entre ambos
posibles resultados, que es que la mujer esté desempleada o empleada. Al igual que
para las variables X, esto no representa un problema pues, para evaluar al modelo,
estariamos simulando la distribucién de la variable y para la poblacion “real”.

Para la presente investigacion, el afo inicial al que pertenece la mujer y la
region a la que pertenece seran las variables X que usaremos para estratificarlas.
Primero, es importante tomar en cuenta la temporalidad de las observaciones pues el

ciclo econémico afecta el mercado laboral. Asimismo, el mercado laboral varia entre
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diferentes regiones debido a las actividades econdmicas a las que se dedican.
Asimismo, usaremos la variable Y para también estratificar los pliegues en base a sus
clases (empleada o desempleada) y asi tomar en cuenta el desbalance.

Tenemos en cuenta que existen otras variables que no necesariamente
permiten niveles de inferencia pero que se pueden usar para agrupar a la muestra,
como la probabilidad de seleccion, departamentos, etc; sin embargo, consideramos
que, al ser este una investigacion exploratoria haciendo uso de nueva metodologia,
estas variables son suficientes para hacer frente a la estacionalidad del mercado
laboral por afios y regiones. Por ello, consideramos que seria ideal si es que en futuras

investigaciones consideran usar estas variables.

Figura 7.
Stratified Group Cross Validation.

Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
| 1 | 2 | 3 4 g | 6
15

'

Fuente: Elaboracion propia.
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De esta manera, hemos considerado que la muestra puede dividirse,
considerando estas caracteristicas que pertenecen a la matriz X de nuestra ecuacion,
podemos dividir a nuestra muestra en un total de 12 “grupos”: las 3 regiones del Peru
presentes en los 4 anos (2016, 2017, 2018 y 2019) a los que pertenece nuestra
muestra.

Considerando esto, haremos uso del Stratified Group Cross Validation, que es
una variante del CV-K fold en la medida que los pliegues estan estratificados con
grupos no solapados y balanceados por la clase a la que pertenece. Esta validacion
cruzada busca construir pliegues conservando el porcentaje de cada clase en cada
grupo que se forma. Graficamente, podriamos presentar esta validacién cruzada como
la estratificacion por afio-region (grupos representados por las areas verdes en la
Figura 6) y los valores de la variable a predecir (clases representadas por las areas
amarillo y gris en la Figura 6) en los pliegues que conforman la muestra de
entrenamiento y el pliegue de la muestra de prueba.

Con este tipo de CV estamos realizando lo que se conoce como validation out-
of-time o validacion fuera de tiempo. Esto pues estamos usando un afo en especifico,
2019, para la muestra de prueba o test set . Esto es beneficioso para la investigacion
pues nos permite cumplir con el objetivo de predecir el porcentaje de mujeres que
quieren su empleo en este afio usando la informacion de las mujeres en afnos pasados.
5.3. Procesamiento de datos

Como se mencioné en la seccidn de base de datos, las caracteristicas
recopiladas y pre-seleccionadas de las mujeres que pueden ser representadas como
la matriz X pasaron un proceso compuesto de 3 etapas. La primera etapa fue un
descarte por cantidad de observaciones faltantes; mientras que la segunda etapa fue
ingeniera de datos, con un proceso de winsorizing, o transformacién de los datos a las
variables continuas y el proceso de one-hot-encoding a las variables categéricas. Asi,
la tercera etapa fue la de seleccion de variables por su correlacién bivariada.

Primero, se descarté a las variables que contaban con mas del 90% de
observaciones faltantes o missings. Esto ya que este tipo de variables normalmente
eran preguntas complementarias que estaban condicionadas a respuestas anteriores
y que necesitaban de un procesamiento mas detenido. Asimismo, para el objetivo de
esta investigacion, el analisis de los missings en las respuestas no genera una

ganancia adicional en términos de informacion.
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Segundo, se limito sus valores extremos o outlier al percentil 95 a las variables
continuas de las que pasaron el primer filtro para evitar que afecten el entrenamiento
del modelo. A este proceso se le conoce como winsorizing. Paralelamente, se les
realizé el proceso de one-hot-encoding a las variables categoricas. En otras palabras,
se les cred una variable binaria por cada categoria de tal manera que cada variable
representa una caracteristica particular de una dimensién de la mujer. Como se vera
en la seccion de resultado, esto nos permite conocer cual es el perfil de una mujer
vulnerable.

Finalmente, para descartar a las variables que no aportan a la prediccion del
modelo por ser muy similares, se realizé un analisis de la correlacion de variables. Asi,
se selecciond a los pares de variables que tenian una correlacion alta, estableciendo
un umbral de 0.8 para esta definicion. Se descartd aquella variable que estaba menos
correlacionada con la variable a predecir.

Antes de proceder a la estimacién de los parametros, se estandarizaron las
variables ya que esto nos asegura que podamos interpretar el peso como la
importancia de las variables en las estimaciones. Cabe mencionar que las variables
que sefalan los departamentos y afios de la mujer en su periodo inicial, que eran 29,
fueron excluidos de este proceso puesto que eran necesarias para el Stratified Group
Cross Validation que se usara luego para lidiar con la distribucion de la muestra de
entrenamiento.

5.4. Desbalance de clases

Asimismo, es importante mencionar que la base de datos que hemos construido
es no balanceada en las clases que componen y. Es decir, la distribucion de las
observaciones entre el tipo de etiqueta que tiene la variable y , mantiene el empleo o
lo pierde, esta bastante desequilibrada. Con mayor detalle, solo el 11.74% de nuestra
muestra que componen a las mujeres en su periodo inicial del 2016 al 2019 tiene el
valor de 1 en su variable respuesta, es decir, esta clasificada como que pierde el
empleo; mientras que solo el 10.48% para aquellas que pertenecen del 2016 al 2018.

Esto genera un problema pues el modelo tendera a predecir mejor la clase
mayoritaria debido a que existe mayor probabilidad de que atine en esta, ignorando a
la clase minoritaria. En la medida que existan mas observaciones de mujeres que no
perdieron su empleo, sera mas factible que el modelo se entrene mejor en predecir

este evento. El resultado sera que el error de estimacién que evalue estas dos
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clasificaciones tendra un valor alto pues considerara la buena prediccion de la clase
mayoritaria y no tendremos un buen ajuste para la clase minoritaria, la cual es nuestro
objetivo en esta investigacién (Blagus & Lusa, 2013).

Asimismo, estamos usando una base de datos con alta dimensionalidad, lo cual
eleva el sesgo de clasificacion a la clase mayoritaria, incluso cuando no existe mucha
diferencia entre estas. Esto pues, para la clase minoritaria existen mayores
diferencias entre la muestra de entrenamiento y la poblacién “real” debido a la mayor
variabilidad entre muestras que se usan para entrenar el modelo. Por ello, el modelo
no podra ser entrenado en datos que representen adecuadamente a la verdadera
proporcion de la clase minoritaria en la poblacion real (Blagus & Lusa, 2013).

En este sentido, haremos uso de un método de remuestreo que nos permita
solucionar parcialmente este problema de desbalance en el entrenamiento del modelo.
Estos métodos tienen el objetivo de balancear las clases en la muestra de
entrenamiento para poder evitar los problemas mencionados (Blagus & Lusa, 2013;
He & Garcia, 2009).

Algunas tienen el objetivo de aumentar las observaciones de la clase minoritaria
(oversampling) o reducir las observaciones de la clase mayoritaria (undersampling) tal
que podamos tener una muestra mas balanceada (Blagus & Lusa, 2013). Usar alguna
de estas técnicas causara cambios en la distribucion de clases que tenemos al
entrenar el modelo; sin embargo, no causara cambios en el porcentaje que
presentemos como el resultado para comprobar la hipotesis en esta investigacion
puesto estara basado en el porcentaje de las observaciones que tengamos.

Por un lado, el undersampling remueve un subconjunto de observaciones de la
muestra de manera aleatoria de la clase mayoritaria con el objetivo de obtener el
balance entre clases. Es decir, reduce las observaciones que componen la clase
mayoritaria, sin cambiar la cantidad de observaciones de la clase minoritaria (Blagus
& Lusa, 2013). Por otro lado, el oversampling genera observaciones sintéticas de la
clase minoritaria usando informacion disponible, sin cambiar la cantidad de
observaciones de la clase mayoritaria. En otras palabras, aumenta las observaciones
que pertenecen a la clase minoritaria, sin cambiar la cantidad de observaciones de la
clase mayoritaria (Blagus & Lusa, 2013).

Un caso especifico de este ultimo método de remuestreo es Synthetic minority
over-sampling tecnhique o SMOTE. Esta es una técnica de sobremuestreo que no
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crea simples duplicados de las observaciones de la clase minoritaria, sino que usa las
caracteristicas de diferentes muestras de esta para generar nuevas observaciones
muy similares a las que ya se tienen de esta clase (Blagus & Lusa, 2013).

Para explicar mejor estos métodos, es necesario establecer algunos términos.
Si x;; es el valor de la variable j — ésima para la i — ésima muestra compuesta de
observaciones tales que estas pertenecen a una clase ¢ donde ¢ = 1,0 en la variable
vi; x; € X es el conjunto de caracteristicas de las observaciones que componen una
muestra. Asimismo, la distribucién gaussiana de la media y y la desviacion estandar
o esta definida como N (u, o) y mientras que la distribucion uniforme esta definida entre
[0,1] con tal que tenemos U(0,1).

Tomando en cuenta esto, es posible definir el método de undersampling y
oversampling aleatorio. Considerando m = |S| ejemplos de muestras de
entrenamiento, donde S = {(x;,y;)} tal que i =1,..,m, definimos los S,,;, €SV
Smay ©S. De esta manera, S,,es el conjunto de observaciones de la clase

minoritaria, en S 'y S,,,4, €s el conjunto de la clase mayoritaria mientras se cumpla que

Smin N Smay ={®} Yy Spmin U Smay = {S}.

Por un lado, el oversampling aleatorio implica afadir un subgrupo E de
observaciones del conjunto de la clase minoritaria. Este subgrupo no es mas que el
resultado de realizar un muestreo aleatorio de observaciones de S,,,;,, Y replicandolos
en S, aumentando asi su tamafio. Por otro lado, el undersampling aleatorio implica
seleccionar aleatoria un subgrupo de observaciones de la clase mayoritaria para luego

removerlos de S tal que ahora [S| = |Syin |+ |Smay| — |E]-

Si bien por un lado nos ayudan a reducir el problema de una muestra no
balanceada, también presenta sus limitaciones ya que puede sesgar el proceso de
aprendizaje del modelo al momento de entrenarlo. Por ejemplo, usar el undersampling
puede generar que, al remover informacién, el modelo puede no considerar ciertas
sefales caracteristicas de la clase mayoritaria. Asimismo, usar el oversampling puede
generar overfitting debido a la repeticion de las observaciones de la clase minoritaria.
Sin embargo, esto se puede resolver si la seleccion del subgrupo ya no es aleatoria.

En el caso del SMOTE, para el conjunto de variables que componen las
observaciones de una muestra (X), cinco observaciones con las menores distancias
euclidianas entre ellas son seleccionadas usando el método de vecinos cercanos o

nearest neighbours. Una de estas cinco observaciones (X®) es seleccionada
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aleatoriamente tal que se usara para poder generar las observaciones que componen
a la muestra SMOTE de observaciones nuevas. Si la muestra de la clase minoritaria
(nmin) €sta compuesta por menos de cinco observaciones, entonces se selecciona
nnin — 1 Observaciones con las menores distancias euclidianas (Blagus & Lusa, 2013).

De esta manera, siendo u elegido aleatoriamente de U(0,1) tal que es igual para
todas las variables que componen una muestra pero que varia entre muestra SMOTE
gue se genera, podemos plantear al nuevo conjunto de observaciones que componen

a la muestra SMOTE como:

S=X+uXR-X) (37)

Que el u cumpla estas propiedades con referencia a la muestra SMOTE creada
este en linea con las observaciones de las muestras originales usadas para
generarlas, Xk y X (Blagus & Lusa, 2013). Debido al tipo de generacién de
observaciones, las propiedades tedricas de la muestra SMOTE que han sido
construidas, que son incluidas en la muestra minoritaria, cumplen ciertas
caracteristicas que importan dependiendo del modelo a evaluar.

Por un lado, el valor esperado de la clase minoritaria considerando la nueva
muestra SMOTE no cambia, pero si reduce su variabilidad. Esto tiene consideraciones
practicas minimas en los modelos que basan sus predicciones usando el valor de las
medias o sus variaciones, como es el modelo Lasso. Asimismo, debido a que genera
una reduccion en la variabilidad puesto que las observaciones son construidas unas a
partir de otras, tiene impacto en la seleccion de variables. Debido al cambio en la
variabilidad, los p-values de las variables son mas pequefos para la muestra de la
clase minoritaria que considera a la muestra SMOTE en comparacion con la que no la
considera (Blagus & Lusa, 2013).

Adicionalmente, el SMOTE produce -correlacion entre algunas de las
observaciones que componen la muestra debido a que justamente son creadas
sintéticamente por un conjunto de ellas; sin embargo, no genera una correlacion entre
las variables de estas observaciones. En términos practicos, esto implica que SMOTE
es problematico para los clasificadores que asumen independencia entre las

distribuciones de las muestras, como lo es el logit penalizado (Blagus & Lusa, 2013).
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Por ultimo, debido a que generamos observaciones muy similares, SMOTE
modifica la distancia euclidiana entre las muestras de entrenamiento y la muestra de
la clase minoritaria que toman en cuenta la muestra SMOTE generada. Debido a que
las observaciones muestras de entrenamiento son mas cercanas a las observaciones
muestras SMOTE generadas que a las observaciones de la muestra original, se
genera un sesgo de clasificacion (Blagus & Lusa, 2013).

Este involucra los modelos que usan la distancia euclidiana para medir la
cercania entre muestras, tenderan a clasificar mas las observaciones como
pertenecientes a la clase minoritaria pues la composicion de las muestras de
entrenamiento sera muy similar a las observaciones de la clase minoritaria creadas
(Blagus & Lusa, 2013). Ni el modelo Lasso ni el logit penalizado son parte de la familia
de este tipo de modelos.

Para la presente investigacion estimaremos el modelo /logit penalizado usando
el método de remuestreo de undersampling para predecir qué mujeres seran
vulnerables en el 2019. Primero realizaremos el proceso de CV para poder hallar el 4
optimo usando un umbral preestablecido (0.5) para clasificar a las mujeres como
vulnerables. Con este valor, buscaremos hallar el umbral éptimo estimando el area
debajo de la curva ROC usando también la muestra de entrenamiento. Asi, con estos
2 hiperparametros, estimaremos el modelo /ogit penalizado en la muestra de prueba.

Sin embargo, para poner a prueba la robustez de estos resultados realizaremos
cambios en ciertos supuestos. El primer cambio sera probar el SMOTE como método
de remuestreo en el modelo /ogit penalizado (1). Asimismo, con el A1 6ptimo,
estimaremos el modelo nuevamente con el valor predeterminado de 0.5 y
comprobaremos si es que los resultados se mantienen para ambos métodos de

remuestreo con el mismo modelo (2-3).
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Capitulo 6. Resultados

En la siguiente seccion redactamos los resultados encontrados en el orden en
que se realizaron los pasos. Para comenzar, presentaremos los resultados del
Stratified Group Cross-Validation y la eleccién de la A que tenga la mayor precision
usando la PEA femenina urbana. Esto se realizard usando la muestra de
entrenamiento de los datos del 2016 al 2018 de nuestra base de datos previamente
mencionada.

Seguiremos con la presentacion y estimacion del modelo Logit Penalizado
usando Undersampling con el A elegido. Esto pues aun necesitamos estimar su nivel
de ajuste en la muestra de prueba, es decir, su nivel de rendimiento out-of-sample.
Una vez analizado el modelo, pasaremos a estimar la prediccion de la PEA femenina
urbana vulnerable que pertenece al 2019. Usando el hiper parametro elegido A asi
como los parametros 3, se usaran los datos panel del 2019 para estimar quiénes son
aquellas mujeres que perderan su empleo el afio siguiente segun nuestro modelo.

Con esta prediccion, exploramos el perfil de las mujeres vulnerables a la
perdida de su empleo en el 2019. Describiremos sus principales caracteristicas
educativas, de salud, de empleo, del hogar y equipamiento, de vivienda, de servicios
basicos y de TIC para poder crear un perfil. Las variables que se usaran seran aquellas
que son de mayor influencia para la prediccion. De igual manera, realizaremos una
prueba de hipétesis del porcentaje de mujeres de la PEA femenina urbana en el 2019
que se predijo que en el 2020 perderia su empleo. Como hemos planteado
anteriormente, para la presente investigacion planteamos que esta sera superior al
promedio de anos pasados debido a la implicancia de la crisis en el mercado laboral
(18%).

Haciendo esto, compararemos el estado de la PEA femenina urbana del 2019
en el 2020, verificando si es que sucedid lo que predijo el modelo. Es decir,
compararemos el estado predicho de las mujeres que, segun este, perderian su
empleo o pasarian a la inactividad en el 2020 y lo que realmente pasé con ellas en
este ano usando los datos panel. Esto nos permitira no solo comprobar el nivel de
ajuste del modelo out-of-sample, sino también comprobar el nivel de ajuste out-of-
time, pues estariamos usando datos de un afio que no se usaron para entrenar el
modelo.

Cabe mencionar que para esto se cred una variable dicotdmica, y, que tendria

el valor de 1 si es que, en un panel bianual, una mujer que tuviera empleo en el periodo
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inicial lo perderia en el segundo periodo (ya sea por desempleo o inactividad); mientras
que tendria el valor de 0 si es que mantendria este empleo. Luego de esto, nos
gquedamos con la observacion del periodo inicial al que pertenece la mujer en su panel
bianual del 2016 al 2020.

Como ya se menciono, la base de datos ha sido el resultado del apilamiento de
datos panel del 2016 al 2020 de los diferentes médulos de la ENAHO Panel. Para un
resumen de las variables que se incluiran en el modelo, revise el Anexo G. Luego de
seleccionar las variables mas relevantes segun la literatura, esta base de datos ha
pasado por tres etapas secuenciales: el descarte por porcentaje de missings, la
ingenieria de datos, que consiste en el proceso de one-hot-encoding a las variables
categoricas y de winsorizing de las variables continuas, y la seleccion de variables
mediante el analisis de sus correlaciones.

La base, después del proceso de construccion de variables y seleccion,
consiste en un total de 23,234 observaciones panel (solo nos quedamos con la
observacion inicial) y 107 variables, que incluyen el identificador unico. La primera
etapa, que consistia en el tratamiento de missings, nos llevé a descartar un total de
18 variables, pues estas poseian mas de un 90% de missings.

Luego de descartar estas variables, el winsorizing consistio en reemplazar el
valor de los outliers de las variables continuas con el valor promedio, lo cual nos
permite no descartar los valores que podrian generar distorsiones. El one-hot-
encoding aumento6 la cantidad de variables a 239 debido a transformar las opciones
de las variables categéricas en variables individuales, incluyendo los missings.

De la misma manera, la seleccion de variables mediante el analisis de sus
correlaciones redujo la cantidad de variables a 216. Se evaluaron los pares con alta
correlacion (mayor o igual a 80%) y seleccionamos a aquella del par con mayor
correlacion con la variable Ypues contribuiria con la estimacion. La limpieza de estas
variables nos asegura tener una muestra con las variables mas relevantes para la
prediccion.

Luego de esto, se descartaron las observaciones que tenian missings restantes
con el fin de poder correr los modelos. Este proceso dej6 un total de 18,293
observaciones y 224 variables que se usaron para los siguientes pasos. Cabe
mencionar que las variables de identificacion de afo, de la region natural y su
interaccion, asi como la variable de identificacion de observacién no fueron

consideradas dentro de este proceso pues son necesarias para el proceso de CV.
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6.1. Cross Validation

Empezamos con el proceso de Stratified Group Cross Validation, en el cual
evaluamos cdmo evoluciona la métrica de la curva ROC a lo largo de un rango de
valor de 4, asi como la evolucion de los valores que toman los . Para escoger el
rango de A, se empezo fijando el valor minimo en un valor muy cercano a 0, y
alternando diferentes valores hasta que se podia ver una clara caida constante en el
area bajo la curva (AUROC) En este caso, el rango de este valor ira de 0.001 a 500
con unos 1000 valores intermedios.

A continuacion, presentamos la evolucién del valor promedio del area de la
curva ROC en cada muestra de validacion evaluada en el proceso de Stratified Group
Cross Validation. Al examinar la grafica, podemos notar que cuando A es 30.03, el
promedio de AUROC toma el valor mas alto posible (62.85%) en la muestra de
validacion.

El valor del promedio de esta medida suele oscilar entre valores mayores al 50%
segun sus bandas de confianza. Aun asi, es posible notar que existen 2 disminuciones
en los extremos de la figura. Como es de esperarse, el promedio de esta medida toma
valores mas altos de manera sistematica en la muestra de entrenamiento (56.04%)
que en la de prueba (55.07%), aunque sus intervalos de confianza se traslapan. Como
se menciond anteriormente, esto es una prueba de que no existe un sobreajuste del

modelo al usar la muestra de entrenamiento.

Figura 8.
Valor promedio del AUC ROC en las muestras de entrenamiento y validaciéon segun A usando

Undersampling.

Fuente: Elaboracion propia.
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6.2. Eleccion del umbral

Hasta ahora, hemos realizado la eleccion del 4 teniendo como fijado el umbral
de 0.5 para clasificar a las mujeres entre vulnerables y no vulnerables. Sin embargo,
es posible hallar el umbral que maximice el AUROC realizando una serie de
iteraciones con los posibles valores que puede tomar el umbral en una serie de
submuestras de nuestra muestra.
Usando el 2 éptimo encontrado en el modelo logit penalizado con el método de
remuestreo undersampling, estimamos la curva ROC para encontrar cual es el valor
del umbral que optimiza su area para unas 1,000,000 submuestras que mantengan la
misma distribucion de las clases. Como podemos notar, sin importar que umbral
usemos, el 1 6ptimo nos garantiza un area de un 0.96, lo cual significa que en un 96%
de mujeres fuera de la muestra son clasificadas de manera adecuada usando este

valor.

Figura 9.

Curva ROC con el umbra éptimo y el umbral hallado usando Undersampling.

Fuente: Elaboracion propia.

Ahora, podemos notar que si bien el valor de 0.5 para el umbral nos da una ratio

aceptable entre la tasa de VP y la tasa de FP, el valor éptimo del umbral que maximiza
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el area de la curva ROC es de 0.56 (0.5634). Como hemos mencionado en la seccion
de metodologia, la necesidad de un umbral mas alto refleja que el modelo debe
clasificar menos observaciones como positivas, lo cual reducira los FP. Asimismo, esto
también significa un aumento de los FN ya que serd mas costoso clasificar los
positivos reales como tales.

Usando el método de remuestreo SMOTE con el mismo modelo para encontrar
a la curva ROC nos da un resultado similar: la necesidad de tener un umbral mayor
para clasificar a las mujeres como vulnerables. En el proceso de Stratified Group Cross
Validation, vemos que cuando es 286.28, el promedio de la curva ROC toma el valor
mas alto posible (62.6%). El valor del promedio de esta métrica es normalmente mayor
al 60% segun sus bandas de confianza. Aun asi, es posible notar que existen 2
disminuciones en los extremos del grafico. El promedio de esta medida toma valores
mas altos de manera sistematica en la muestra de entrenamiento (65.28%) que en la
de prueba (62.12%), aunque esta vez sus intervalos de confianza no se traslapan, lo

cual nos podria manifestar un problema de sobreajuste usando SMOTE.

Figura 10.

Valor promedio del AUC ROC en las muestras de entrenamiento y validacion segun A usando

SMOTE.

Fuente: Elaboracion propia.

Usando este valor de A, estimamos, para unas 1,000,000 submuestras que
mantengan con el mismo porcentaje de clases, la curva ROC para y encontramos que
0.56 (0.5586) también es optimizar el AUROC. En este sentido, encontramos que el
valor 6ptimo para el umbral que utilizara el modelo para clasificar a las mujeres entre

vulnerables o no es 0.56.
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Esto nos demuestra que, si bien ambos métodos de remuestreo buscan lidiar
con el desequilibrio de las clases, aun existe la posibilidad de clasificar de mejor
manera la vulnerabilidad del empleo en las mujeres. Ahora, con ambos parametros
encontrados, estimaremos el modelo logit penalizado usando el undersampling como

método de remuestreo.

Figura 11.

Curva ROC con el umbra éptimo y el umbral hallado usando SMOTE.

Fuente: Elaboracién propia.

6.3. Estimacion del modelo logit penalizado con un umbral de 0.56 usando el

método de remuestreo undersampling

Con los resultados previos también podemos ver cémo evolucionan los valores
de los coeficientes f segun aumenta el término de regularizacion A. Mientras mayor
sea este, se espera que los valores de f sean menores debido a que sera mas costoso
mantener un coeficiente diferente a 0. En la figura 11, la mayoria de las lineas se
acerca al valor de 0 mientras avanzamos en este.

Las variables que persisten a lo largo de este aumento (es decir, que son
diferente de 0) de la penalizacién del modelo hasta llegar al valor 6ptimo de la A son

210. De estas, las 15 con valores absolutos mayores son: el ingreso laboral total, el
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ingreso promedio mensual proveniente de trabajo, la edad en afios cumplidos, si es
jefa del hogar, agricultura, pesca y mineria como los sectores de su ocupacion
principal, si reside en el departamento de Cusco, el ingreso secundario total y si es

que tiene limitaciones de forma permanente para entender o aprender.

Figura 12.

Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo principal.

Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, también lo son si el tamafio de la empresa en la que trabajaba es de
1 a 10 trabajadores, si es una trabajadora independiente en la actividad principal y
secundaria, el nivel de educacion secundaria, ingreso per capita mensual a precios de
Lima de la transferencia monetaria Bono Gas, los gastos en muebles y enseres reales
y el ultimo gasto mensual por consumo de agua.

Su resiliencia al aumento del parametro de penalizacion las consagra como las
variables mas importantes para predecir el estado de desempleo o inactividad de las
mujeres. Particularmente, los coeficientes de las variables con un valor absoluto mayor
al 10%, son el ingreso promedio mensual proveniente de trabajo y el ingreso laboral
total del afo inicial del panel en el que se encontraba la mujer.

Los valores que alcanzan en el A éptima y la correlacion positiva o negativa con
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la variable resultado se pueden ver en la siguiente tabla. Solo 4 de ellas tienen una

relacion positiva con la vulnerabilidad del empleo: trabajar en el sector agricultura,

pesca y mineria en su ocupacion principal, si trabaja en una microempresa, si tiene el

nivel de educacion secundaria y un mayor gasto mensual por consumo de agua. Todas

las demas variables indican que, de aumentar su valor o suceder, reduciran la

probabilidad de ser vulnerable a la pérdida del empleo de la mujer.

Tabla 8.

Valor del coeficiente de las variables mas relevantes para predecir la vulnerabilidad en el modelo

principal.
Valor
N Nombre de variable absoluto Relacion
1 El ingreso laboral total 0.253
2 El ingreso promedio mensual proveniente de trabajo 0.246
3 La edad en afios cumplidos 0.075
4 Si es jefa del hogar 0.067
Agricultura, pesca y mineria como los sectores de su ocupacion
5 principal 0.066
6 Si reside en Cusco 0.061
7 El ingreso secundario total 0.060
8 Si reside en Ayacucho 0.056
Si es que tiene limitaciones de forma permanente para entender o
9 aprender (concentrarse) 0.049
Si el tamafio de la empresa en la que trabajaba es de 1 a 10
10 trabajadores 0.041
Si es una trabajadora independiente en la actividad principal y
11 secundaria 0.035
12 El nivel de educacion secundaria 0.035
Ingreso per capita mensual a precios de Lima de la transferencia
13  monetaria Bono Gas 0.034
14  Los gastos en muebles y enseres reales 0.034
15  El dltimo gasto mensual por consumo de agua 0.032

Fuente: Elaboracién propia.

Existen variables que tienen una relacibn mas directa y simple

con

la

vulnerabilidad. Todas las variables con correlacion positiva, ya sea por el sector o el
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tamano que tiene la empresa en la que trabajan, el nivel educativo que tiene o mayores
gastos de improviso, nos demuestran que situaciones mas precarias dentro y fuera
del mercado laboral aumenta la probabilidad de vulnerabilidad del empleo. Esto se
alinea con lo encontrado en la revision de literatura. Asimismo, existen variables con
correlacion negativa que son mas claras de explicar: mayores ingresos laborales o
provenientes del Estado, que también implicar mayores gastos premeditados; o una
mayor edad con posibilidad de experiencia laboral, reduciran la probabilidad de ser
vulnerable a la pérdida del empleo.

Sin embargo, existen variables que nos recuerdan que si bien la pérdida del
empleo puede ser voluntaria, esta solo se mantendra si es que es posible subsistir sin
los ingresos de un empleo o subempleo. En este sentido, podemos ver que
poblaciones muy indefensas, mujeres que son jefas del hogar, aquellas que tienen
limitaciones de forma permanente para entender o aprender (concentrarse), que
tienen dos empleos independientes o residen en los departamentos mas pobres del
pais, no podran mantenerse en esta situacion de desempleo o inactividad y por ello
su probabilidad de mantenerse sin empleo por un periodo de tiempo largo sera menor.

Es relevante mencionar que en el proceso de busqueda del A, el umbral inicial
que se establecid para clasificar a las observaciones fue 0.5. Sin embargo, es
importante recordar que escogimos a la curva ROC como métrica del rendimiento del
modelo. Esto implica que, se escogié al 4 que, con relaciéon a todos los posibles
umbrales posibles, en promedio tenia un valor mayor para el area debajo de la curva
ROC.

Ahora, procedemos a estimar el valor de los f y por ende nuestra variable
dependiente usando la muestra de prueba que nos permitira clasificar a las mujeres
vulnerables. Este resultado respondera a nuestra hipétesis y calcular el ajuste del
modelo out-of-sample usando el estado laboral en el 2020 de las observaciones panel
cuyo afo inicial es del 2019. En esta estimacion, seguiremos con el supuesto de que
el umbral 6ptimo para clasificar a las observaciones es el 0.56. Posteriormente
estimaremos el modelo con otro valor en las pruebas de robustez.

Asi, construimos la matriz de confusion en nuestra muestra de prueba, el 2019,
para evaluar el desempefio del modelo de manera mas detenida. Con estos valores,
tenemos que el valor del area de la curva ROC es 62.23%. Esto quiere decir que,

usando estos parametros, casi un 62% de mujeres fuera de la muestra son clasificadas
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de manera adecuada. Este valor corresponde a un valor de precision de 92.69% para
la mantencion del empleo, mientras que de un 17.86% para la pérdida de empleo;
mientras que corresponde a un valor de recall de 68.00% para la mantencién del

empleo, mientras que de un 56.48% para la pérdida de empleo.

Figura 13.

Matriz de confusion del modelo principal.

Fuente: Elaboracién propia.

El valor de esta medida y las medidas que lo componen nos revela que el
modelo esta sobreestimado el porcentaje de mujeres que perderan su empleo, puesto
que existe una considerable cantidad de positivos predichos que en verdad son
negativos. Sin embargo, también significa que la mayoria de las mujeres que en
verdad sufriran de una pérdida de bienestar ligada al empleo estan siendo
identificadas con el algoritmo.

En términos de politica, cumplimos con el objetivo de encontrar a mas de la
mitad de las mujeres que posiblemente pierdan su empleo (casi un 60%) y poder
asistirle antes que pierdan su nivel de bienestar; sin embargo, como clasificamos a
mujeres que no pertenecen a esta categoria, podemos gastar recursos en poblacion

gue no necesariamente perdera su nivel de bienestar.
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No obstante, esto no significa necesariamente que esta ayuda sea
desperdiciada pues puede que esta poblacion viva en condiciones precarias y los
programas de apoyo que se asigne mejoren su bienestar. Este es un punto para
explorar a mayor profundidad en estudios posteriores, pues si bien la clasificacion final
no es precisa, no significa que estas mujeres no compartan caracteristicas de
precariedad similar a las que si lo hacen. Vale recordar que muchas de estas mujeres
se encuentran bajo el perfil de nivel de educacion primario y con un pozo ciego o0 negro
como bafo o servicio higiénico.

De esta manera, el modelo predice que un 34.68% de las mujeres de la PEA
urbana del 2019 perderan su empleo el siguiente afio, estando en un intervalo de
confianza de entre 33.26% y 36.11%. Esto nos comprueba que el modelo predice que
mas del 18% de las mujeres en la PEA urbana en el 2019 podrian haber perdido el
empleo en el 2020 dadas sus caracteristicas. Comparandolo con el porcentaje que
encontramos para las mujeres que pierden el empleo en nuestra muestra, 33.53%,
encontramos que el porcentaje estimado esta dentro de los posibles valores que este
estadistico puede tener.

Si bien nuestro modelo logré aproximarse al porcentaje real, no logro identificar
a todas las mujeres vulnerables, aunque si a mas de la mayoria. Una de las posibles
razones de la sobreestimacidn de las mujeres vulnerables puede ser la necesidad de
mas informacion. Por ejemplo, en este estudio no incluimos datos con respecto al
estado de salud de las madres y nifios menores, variables determinantes en el estado
laboral de la mujer en el Peru y que la Encuesta Demografica y de Salud Familiar
(ENDES) puede brindar.

Asimismo, otro de los posibles cambios en nuestra estimacion seria la eleccion
del modelo. Debido a la eleccion del logit penalizado, para este ejercicio exploratorio;
se dio un recorte en las observaciones con missings incluidas en las estimaciones.
Otros modelos mas complejos, como los arboles de decision o decision tree, si
admiten este tipo de valores, permitiendo incluir la varianza que estas observaciones
traen de las otras variables sin missing.

6.4. Pruebas de robustez

Como se menciond previamente, las pruebas de robustez y sensibilidad

buscaran poner a prueba nuestros resultados hallados en el modelo previamente

establecido. En estos analisis buscaremos cambiar al método de remuestreo, como
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prueba de robustez; y el umbral que se usa para clasificar a mujeres como vulnerables,
como prueba de sensibilidad.
6.4.1. Estimacion del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo

SMOTE con el umbral de 0.56

De la misma manera en que vimos como evoluciona el valor de los § segun el
valor de A, podremos ver como evoluciona el valor de los valores . Como se puede
ver en el grafico, la mayoria de las lineas se acerca al valor de 0 representado en el
eje X mientras avanzamos en el eje X.

Las variables que son resilientes a lo largo del aumento del término de
regularizacion A hasta su valor 6ptimo son 286. Las 15 variables con valores absolutos
mayores son: el ingreso laboral total, el ingreso promedio mensual proveniente de
trabajo, si el tamafio de la empresa en la que trabajaba es de 1 a 10 trabajadores, si
es jefa del hogar, ingreso per capita mensual a precios de Lima de la transferencia
monetaria de Otros programas, si es una trabajadora independiente en la actividad

principal y secundaria y la edad en afos cumplidos.

Figura 14.

Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo de la prueba de robustez 1.

Fuente: Elaboracion propia.
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También lo son comercio como el sector de su ocupacion principal, si vive en

un estrato geografico de 100,000 a 499,999 habitantes, si es que tiene limitaciones de

forma permanente para entender o aprender, el nivel de educacién superior no

universitaria, el ingreso secundario total, el ultimo gasto mensual por consumo de

agua, el ingreso per capita mensual a precios de Lima monetario por trabajo

secundario y si es que es trabajadora independiente en la actividad secundaria.

Tabla 9.
Valor del coeficiente de las variables mas relevantes para predecir la vulnerabilidad en pruebas de
robustez.
Valor
N Nombre de variable absoluto  Relacion
1 El ingreso laboral total 0.406 -
2 El ingreso promedio mensual proveniente de trabajo 0.394 -
Si el tamafo de la empresa en la que trabajaba es de 1 a 10
3 trabajadores 0.202 +
4 Si es jefa del hogar 0.200 -
Ingreso per capita mensual a precios de Lima de la transferencia
5 monetaria de Otros programas 0.146 -
Si es una trabajadora independiente en la actividad principal y
6 secundaria 0.132 -
7 La edad en afios cumplidos 0.122 -
8 Comercio como el sector de su ocupacion principal 0.113 -
9 Si vive en un estrato geografico de 100,000 a 499,999 habitantes 0.103 +
Si es que tiene limitaciones de forma permanente para entender o
10 aprender (concentrarse) 0.102 -
11 El nivel de educacién superior no universitaria 0.097 +
12 El ingreso secundario total 0.095 -
13 El ultimo gasto mensual por consumo de agua 0.089 +
Elingreso per capita mensual a precios de Lima monetario por trabajo
14 secundario 0.089 -
15 Si es que es trabajadora independiente en la actividad secundaria. 0.085 -

Fuente: Elaboracion propia.

Las 10 variables con mas altos valores tienen valores absolutos mayores al

10%, lo cual no sucedia al usar el undersampling. Particularmente, las variables con
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valores mayores al 20% son el ingreso promedio mensual proveniente de trabajo, el
Ingreso laboral total del afio inicial del panel en el que se encontraba la mujer, el
tamano de la empresa de “1 a 10 trabajadores” y la edad en anos cumplidos. Todas
estas variables también pertenecen al grupo de variables con mayor peso en la
prediccion anterior.

Los valores que alcanzan en el A 6ptimo y la correlacion positiva o negativa con
la variable resultado se pueden ver en la siguiente tabla. Solo 4 de ellas tienen una
relacidn positiva con la vulnerabilidad del empleo: trabajar en el sector agricultura,
pesca y mineria en su ocupacion principal, si trabaja en una microempresa, si tiene el
nivel de educacién secundaria y un mayor gasto mensual por consumo de agua. Todas
las demas variables indican que, de aumentar su valor o suceder, reduciran la
probabilidad de ser vulnerable a la pérdida del empleo de la mujer.

Al igual que en el anterior modelo, casi todas las variables con correlacion
positiva, ya sea por el tamafio que tiene la empresa en la que trabajan, el nivel
educativo que tiene o mayores gastos de improviso, nos demuestran la relacion entre
precariedad y vulnerabilidad. Asimismo, existen variables con correlacion negativa con
este mismo supuesto detras: mayores ingresos laborales o provenientes del Estado,
0 una mayor edad con posibilidad de experiencia laboral, reduciran la probabilidad de
ser vulnerable a la pérdida del empleo.

Similar a la anterior estimacion, una mujer solo se podra mantener sin empleo
si es que es posible subsistir sin estos ingresos. Mujeres que son jefas del hogar,
aquellas que tienen limitaciones de forma permanente para entender o aprender, que
tienen uno o dos empleos independientes, cuyos empleos se dan en sectores
inestables o que residen en grandes ciudades en el cual este tipo de sectores abunda,
tendran una probabilidad muy baja de mantenerse sin empleo.

De esta manera, encontramos que el valor del area de la curva ROC es 63.87%.
Este corresponde a un valor de precision de 93.47% para la mantencion del empleo,
mientras que de un 17.92% para la pérdida de empleo (similar al que el anterior
modelo); mientras que corresponde a un valor de recall de 64.05% para la mantencion
del empleo, mientras que de un 63.69% para la pérdida de empleo. Este modelo
también sobreestima el porcentaje de mujeres que perderan su empleo, pero también
logra identificar a la mayoria de las mujeres que en verdad sufriran de una pérdida de

bienestar.
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Figura 15.

Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 1.

Fuente: Elaboracién propia.

Nuevamente, cumplimos con el objetivo de encontrar a mas de la mitad de las
mujeres que posiblemente pierdan su empleo (63.87%); aun asi, también clasificamos
a una gran cantidad de mujeres que no son vulnerables como si lo fueran. De esta
manera, el modelo predice que un 38.99% de las mujeres de la PEA urbana del 2019
perderan su empleo el siguiente afo, con un intervalo de confianza entre 37.53% y
40.45%. En comparacién con el verdadero valor, este estadistico se encuentra por
encima de él por aproximadamente 4%. Es relevante recordar que, aparte de que el
meétodo de remuestreo no era el adecuado para usar con /ogit penalizado, este modelo
tenia un valor del A que estaba sobre ajustado, haciéndolo menos exacto en su
prediccion fuera de la muestra.

Esto nos comprueba que aun con un nuevo método de remuestreo, se predice
que mas del 18% de las mujeres en la PEA urbana en el 2019 podrian haber perdido
el empleo en el 2020. Mas aun, nos demuestra que el modelo con ambos parametros
escogidos, el umbral y A, no se ve drasticamente afectado por el método de
remuestreo que se use con el fin de solucionar el problema de desbalance de clases.

Ahora, evaluaremos el modelo logit penalizado con ambos métodos de
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remuestreo (undersampling y SMOTE) para verificar que nuestros resultados
originales aun se mantienen si es que cambiamos el umbral con el que clasificamos.
En este caso, usaremos el umbral “estandar’ que anteriormente mencionamos (0.5).
Esto nos permitira poner a prueba como varia la clasificacion del modelo permitiendo
una mayor cantidad de positivos, que podrian ser verdaderos o falsos.

6.4.2. Estimacion del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo

undersampling con el umbral de 0.5.

Usando nuevamente el modelo logit penalizado con el método de
undersampling pero con el umbral de 0.5, encontramos que las variables que son
resilientes a lo largo del aumento del término de regularizacidén A hasta su valor 6ptimo
son también 210. Las 15 variables con valores absolutos mayores, asi como las
variables con un valor absoluto mayor al 10% son las mismas que en la anterior
estimacion. Los resultados hasta esta parte del proceso son idénticos a la del primer
modelo debido a que en el proceso de CV el umbral no determina qué variables tienen

coeficientes absolutos mas grandes, el A si y este no cambia.

Figura 16.

Los coeficientes a lo largos de los valores de las lambdas para el modelo de la prueba de robustez 2.

Fuente: Elaboracion propia.
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De esta manera, encontramos que, usando la prueba de robustez y
sensibilidad, el valor del area de la curva ROC para el modelo logit penalizado usando
undersampling es 64.84%. Este corresponde a un valor de precision de 95.09% para
la mantencion del empleo, mientras que de un 16.53% para la pérdida de empleo;
mientras que corresponde a un valor de recall de 51.13% para la mantencion del
empleo, mientras que de un 78.56% para la pérdida de empleo. Al igual que todos
nuestros modelos, este sobreestima el porcentaje de mujeres vulnerables a la pérdida
de su empleo, aunque logrando identificar a la mayoria de las mujeres que
efectivamente perderan su empleo. Aun asi, se pueden ver cambios sutiles en los

porcentajes que componen a la métrica y en las que la componen.

Figura 17.

Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 2.

Fuente: Elaboracion propia.

Aun cambiando el umbral, el objetivo de encontrar a mas de la mitad de las
mujeres que posiblemente pierdan su empleo es cumplido. Asimismo, el modelo
predice que un 52.13% de las mujeres de la PEA urbana del 2019 perderan su empleo
el siguiente afo. Este porcentaje tiene un intervalo de confianza de entre 50.64% vy
53.63%. Esta estimacién es mayor a la que encontramos con el umbral de 0.56 pero

también cumple no rechazar nuestra hipotesis nula: que este porcentaje sera mayor a
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18%. Mas aun, nos resalta la importancia que tiene el umbral al momento de clasificar
las probabilidades estimadas de las mujeres.
6.4.3. Estimacién del modelo logit penalizado usando el método de remuestreo
SMOTE con el umbral de 0.5
En paralelo, también podemos evaluar las variables que mantienen un
coeficiente diferente a 0 a lo largo del aumento de A, asi como de las variables con
valores absolutos mayores y con aquellas con valor absoluto mayor al 10%. Como
sucedi6 anteriormente con el método de remuestreo undersampling, los resultados
son idénticos a la de la anterior modelo debido a que diferentes valores del umbral

fueron probados al usar el area de la curva ROC en el proceso de entrenamiento.

Figura 18.

Los coeficientes a lo largo de los valores de las lambdas para el modelo de la prueba de robustez 3.

Fuente: Elaboracion propia.

Al evaluar el modelo con el método de SMOTE en la muestra de entrenamiento
hallamos que el valor del area de la curva ROC es 65.45%. Para la mantencion del
empleo tenemos un valor de precision de 95.04%, mientras que para la pérdida de
empleo este es de 17.03%. Para la mantencién del empleo tenemos un recall de

53.61%; mientras que para la pérdida de empleo este es de un 77.28%.
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Este resultado también sobreestima la cantidad de mujeres vulnerables a la
pérdida de su empleo en el 2019. Sin embargo, al igual que en anteriores modelos,
este también logra predecir a la mayoria de las mujeres de la PEA urbana en el 2019
que perderan su empleo en el 2020. En comparacion con el modelo que usaba el

umbral de 0.56, existen diferencias en las métricas de evaluacion del modelo.

Figura 19.

Matriz de confusion para el modelo de la prueba de robustez 3.

Fuente: Elaboracion propia.

Nuevamente, se logra encontrar a mas de la mitad de las mujeres que
posiblemente pierdan su empleo cumplido. Finalmente, el modelo predice un 49.98%
de las mujeres de la PEA urbana del 2019 perderan su empleo el 2020, estando este
porcentaje entre los intervalos de confianza de 48.28% y 51.27%.

Las pruebas de robustez y sensibilidad a partir de la alteracion de otros
parametros también se realizaron. En retrospectiva, el cambio del umbral para
seleccionar a las variables que mas se correlacionaron, la imputacion en las variables
antes de descartar observaciones, el uso de un modelo Lasso y otras métricas para la
evaluacion del modelo fueron variaciones que se intentaron con el fin de probar la

consistencia de los resultados. Estos no fueron incluidos debido a que no eran
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meétodos, indicadores o estrategias de procesamiento de datos que se alineaban con
el objetivo de la investigacion.

Reducir o aumentar el umbral en 10% para la seleccién de variables en la
tercera etapa del procesamiento no cambia radicalmente la lista de variables que
entraron en el proceso de modelacion. Usar otro set de métricas para evaluar al
modelo, como precision o recall, hubiera dejado de lado el objetivo de encontrar una
estadistica que sea Uutil para la politica publica. Como se explicé en la seccion
metodologica, un modelo Lasso hubiera resultado en estimaciones fuera del rango
que nosotros necesitdbamos para clasificar la vulnerabilidad de las mujeres.

Asimismo, a pesar de tener aproximadamente un 20% de observaciones que
aun tenian missings antes del modelamiento, la imputacion no era tan relevante ya
gue no buscamos la insesgadez o precisidn en nuestros coeficientes, sino que logren
ajustarse adecuadamente a la prediccion.

Mas aun, debido a los bajos coeficientes que obtuvieron los predictores, un
proceso de imputacion simple hubiera quebrantado con esta débil correlacion al crear
datos en la media. Lo que si se puede considerar es la posible pérdida en la varianza
que se pudo haber tenido debido a la omisidén de estas variables. En este sentido, un
espacio de mejora en esta investigacion sera realizar imputaciones multiples o mas

ajustadas a los datos.

Tabla 10.
Resumen de las métricas.
Mantiene su empleo | Pierden su empleo
AUC

Tipo Modelo P (%) R (%) P (%) |R (%) ROC (%)
LP + Undersampling + 0.56 de

Original umbral 92.69 68.00 17.86 |56.48 62.23
LP + SMOTE + 0.56 de umbral | 93.47 64.05 17.92 |63.69 63.87
LP + Undersampling + 0.5 de

Pruebas  de | ympral 95.09 |51.13 16.53 |78.56 64.84

robustez y

sensibilidad LP + SMOTE + 0.5 de umbral | 95.04 53.61 17.03 |77.28 65.45

Fuente: Elaboracion propia.

Un resumen de todas las métricas de las pruebas de robustez y sensibilidad en

comparacién con el modelo principal planteado se puede ver en las siguientes tablas.
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Podemos notar que al usar el umbral ideal con cualquiera de los dos métodos de
remuestreo el rendimiento no cambia radicalmente, ni tampoco lo hace el porcentaje
de mujeres que se predice que perderan su empleo.

Adicionalmente podemos ver que existen diferencias cuando cambiamos el
umbral. No solo cambia el porcentaje de mujeres que se consideran como vulnerables,
sino también las métricas que se usan para medir su eficiencia. Si bien por un lado
obtenemos una mayor area debajo de la curva ROC, encontramos que la métrica de
precision para el evento de la pérdida del empleo va empeorando. Esta es la que nos
permite evaluar que tan bien esta prediciendo a las mujeres vulnerables.

Lo que no se puede discutir es que en todos los casos el porcentaje de mujeres
en la PEA urbana del 2019 que son vulnerables a la pérdida del empleo son mas del
18% y estan cerca o por encima del 33% del valor real de nuestra muestra. Si bien
cuando cambiamos el umbral las estadisticas suben entre 10% y 20%, parecen no
cambiar drasticamente cuando solo modificamos el método de remuestreo. Asimismo,
todas estimaciones llegan a predecir a mas del 50% de las mujeres que realmente

pierden su empleo.

Tabla 11.

Resumen de los resultados de las estimaciones.

Intervalo
Porcentaje | Intervalo superior
Tipo Modelo (%) inferior (%) | (%)
Original LP + Undersampling + 0.56 de umbral 34.68 33.26 36.11
LP + SMOTE + 0.56 de umbral 38.99 37.53 40.45
Prueb d
obustoy y | LP + Undersampling + 0.5 de umbral 5213 |50.64 53.63
sensibilidad LP + SMOTE + 0.5 de umbral 49.98 48.28 51.27

Elaboracién propia.

Sin embargo, al comparar estos resultados con la realidad, encontramos que si
bien el porcentaje del modelo original es muy cercano aun sabemos que nuestro
modelo no detectd a un porcentaje de estas mujeres. En todos los modelos, logramos
encontrar a casi mas del 60% de mujeres que efectivamente pierden su empleo o
pasan a la inactividad. Por ello, consideramos que hay espacio para mejorar estas

estimaciones, ya sea incluyendo datos acerca del contexto del hogar y salud de las
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mujeres y nifios; o aplicando modelos de Machine Learning que impliquen un menor
grado de procesamiento de los datos.

De la misma manera, vale la pena recordar que existe también un patron en las
variables mas importantes para predecir el modelo. El ingreso promedio mensual
proveniente de trabajo, el ingreso laboral total, si es jefa del hogar, el tamano de la
empresa en la que trabajaba de “1 a 10 trabajadores”, la edad en afios cumplidos, si
es una trabajadora independiente en la actividad principal y secundaria y si es que
tiene limitaciones de forma permanente para entender o aprender son las variables
gue se han repetido en casi todos los modelos.

En concordancia con la revision de literatura, estas representan a las
caracteristicas de las mujeres que estan ligadas a la dimensién laboral de su vida (cual
es el tamafio de la empresa en la que trabajan, los ingresos de su trabajo y del hogar,
su tipo de trabajo en la actividad principal y secundaria) pero también a dimensién de
su hogar y personal (su rol en el hogar, su edad, sus limitaciones).

Adicionalmente, algunas tienen relacién mas directa con la vulnerabilidad del
empleo: mayor precariedad dentro y fuera del mercado laboral implica mas
probabilidad de vulnerabilidad del empleo en el largo plazo. Sin embargo, también nos
muestra que la poblacion mas indefensa dentro de ese grupo no podra costearse no
tener los ingresos del empleo o subempleo. Asimismo, el tamafio de los coeficientes
en el modelo original cambia cuando usamos un diferente 1 y método de remuestreo,
pero no diferente umbral.

Existen mas coeficientes relevantes con mayor valor absoluto en el segundo
grupo (10) de modelos que en el primero (2), estos pueden llegar a 0.4 en comparacion
de 0.25. Para las variables que se repiten entre ambos grupos de modelos, la direccion
de correlacion no cambia, solo el grado. Aun asi, la mayoria de las variables fuera y
dentro de este grupo para todos los modelos tienen coeficientes muy bajos. Esto nos
demuestra que si bien existe un grupo de variables relevantes que individualmente
aportan a la prediccion de la vulnerabilidad, el aporte del conjunto de variables parece
ser mayor para esta tarea, haciéndolo un fenémeno que puede ser estudiado en su

multidimensionalidad.
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Tabla 12.

Resumen de variables mas relevantes para la prediccion de la vulnerabilidad segun los modelos

Undersampling + 0.56 y 0.5 de umbral

SMOTE + 0.56 de umbral y 0.5 de umbral

N  Nombre de variable Valor Nombre de variable Valor
1 El ingreso laboral total - 0.253 El ingreso laboral total -0.406
2 El ingreso promedio mensual - 0.246 El ingreso promedio mensual -0.394
proveniente de trabajo proveniente de trabajo
3 La edad en afios cumplidos - 0.075 Si el tamafio de laempresaenla +0.202
que trabajaba es de 1 a 10
trabajadores
4 Si es jefa del hogar - 0.067 Si es jefa del hogar -0.200
5 Agricultura, pesca y mineria + 0.066 Ingreso per capita mensual a -0.146
como los sectores de su precios de Lima de Ila
ocupacioén principal transferencia monetaria de
Otros Programas
6 Si reside en Cusco - 0.061 Si es una trabajadora - 0.132
independiente en la actividad
principal y secundaria
7 El ingreso secundario total -0.060 La edad en afios cumplidos -0.122
8 Si reside en Ayacucho - 0.056 Comercio como el sector de su - 0.113
ocupacion principal
9 Si es que tiene limitaciones - 0.049 Si vive en un estrato geografico + 0.103
de forma permanente para de 100,000 a 499,999
entender o aprender habitantes
10 Si el tamafio de la empresa + 0.041 Si es que tiene limitaciones de - 0.102
en la que trabajaba es de 1 a forma permanente para
10 trabajadores entender o aprender
11 Si es una trabajadora -0.035 El nivel de educaciéon superior + 0.097
independiente en la actividad no universitaria
principal y secundaria
12 El nivel de educacion + 0.035 El ingreso secundario total - 0.095
secundaria
13 Ingreso per capita mensuala -0.034 El dltimo gasto mensual por + 0.089
precios de Lima de Ila consumo de agua
transferencia monetaria
Bono Gas
14 Los gastos en muebles y -0.034 El ingreso per capita mensuala - 0.089
enseres reales precios de Lima monetario por
trabajo secundario
15 El ultimo gasto mensual por + 0.032 Si es que la trabajadora -0.085

consumo de agua

independiente en la actividad
secundaria.

Elaboracion propia.
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Conclusiones

El objetivo de esta investigacién era predecir el porcentaje de mujeres en el
Peru urbano que en el 2019 que pierden su empleo en el 2020. Con este fin, se entrend
un modelo logit penalizado usando el undersampling como método de remuestreo,
para predecir la pérdida de empleo de las mujeres usando datos del 2016 al 2018. Se
plante6 que la proporcion de mujeres con empleo vulnerable a la pérdida en el Peru
en el 2019 seria mayor al 18%, que es igual al promedio del porcentaje de mujeres
empleadas del 2016 al 2018 que perdieron su empleo de un afo a otro.

Siendo nuestra hipotesis nula fue Ho:> 0.18 y nuestra hipdtesis alternativa
Ho:p < 0.18, no se pudo rechazar nuestra hipdtesis alternativa al encontrar un valor
de 37.1% con intervalos de confianza que no incluyen el valor de 18%. En otras
palabras, podemos afirmar que, segun el modelo, el porcentaje de mujeres en el 2020
que puede perder el empleo es mayor de 18%.

De la misma manera, se valid6 esta hipotesis mediante diferentes pruebas de
robustez y sensibilidad alterando el método de remuestreo y el umbral para clasificar
a las mujeres vulnerables. En todos estos casos se hallé que el porcentaje seguia
siendo mayor al 18%, aunque con diferentes porcentajes. Si es que alteramos el
método de remuestreo con el umbral ideal, mantenemos casi igual los hallazgos con
el método de remuestreo de undersampling. Asimismo, encontramos que, al alterar el
umbral, los resultados son mayores al porcentaje que se encontré en el modelo
original, pues tenemos valores entre el 40% y 50%, pero que aun siguen siendo mayor
al 18%.

Asimismo, para evaluar al modelo podemos ver que la métrica elegida, el area
debajo de la curva ROC, tiene un valor aceptable de 62.23% con nuestro modelo
original. Esto nos demuestra que casi el 62% de las mujeres fuera de la muestra seran
clasificadas en la clase ideal usando este modelo. Este valor se mantiene o incrementa
ligeramente en las pruebas de robustez y sensibilidad, lo cual nos demuestra que la
eficiencia del modelo para clasificar se mantiene en este porcentaje a pesar de alterar
ciertos supuestos.

En términos de politica, esto es beneficioso porque logramos encontrar a la
mayoria de las mujeres que son vulnerables. Con estos resultados, logramos realizar
la focalizacion de aquellos programas que busquen prevenir y mitigar la pérdida de

bienestar que sucede con el desempleo o la inactividad en las mujeres.
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Asimismo, a pesar de que ciertas mujeres no vulnerables son clasificadas como
si lo fueran, los recursos que posiblemente se inviertan en ellas parecen no estar
totalmente malgastados ya que estas mujeres parecen presentar similares carencias
en el hogar y en el ambito laboral que las que si fueron clasificadas como vulnerables.
Mas aun, parece que algunas de las mujeres ya reciben apoyo econdomico de algun
programa publico al ser una de estas variables mas relevantes para predecir el
desempleo.

Esto nos lleva a reflexionar, ademas, sobre un hecho relevante: las mujeres son
un grupo en condiciones precarias tanto dentro como fuera del mercado laboral. Pues,
si bien puede que estas mujeres mal clasificadas no sean vulnerables en el empleo,
son caracterizadas por las precariedades en su bienestar econdomico. Esto nos
recuerda que la inestabilidad laboral es una causa y expresion de la pobreza
monetaria.

Adicionalmente, podemos ver que existe un patron en las variables que aportan
mas a la prediccion de la probabilidad de la mujer de perder su empleo: variables que
describen en qué tipo de lugar trabajan, pero también en qué tipo de hogares se
encuentran. Asi, podemos definir el perfil de las mujeres vulnerables al empleo: son
aquellas que trabajan en empresas pequefias, dependen de sus ingresos laborales,
tienen un nivel bajo de educacién, pocos afos de experiencia laboral, y viven en areas
geograficas donde la pobreza es comun.

Este ejercicio, ademas, nos lleva a también poder definir parcialmente a las
mujeres con menor probabilidad de ser vulnerables en el empleo: son jefas de hogar,
con alguna limitacion para entender o estudiar y son trabajadoras independientes en
Su ocupacion principal y secundaria. Este ejercicio de contraste nos muestra el otro
lado del desempleo y la inactividad: solo es posible mantener este estado si es que el
hogar puede subsistir por un largo tiempo sin los ingresos de un empleo o subempleo.
Las poblaciones mas vulnerables, en el largo plazo, no podran costearse esta
situacion y aceptaran empleos con probablemente condiciones laborales mas
deplorables.

Es relevante resaltar que estas mujeres vulnerables comparten caracteristicas
y la tarea de descripcion de estas es valiosa para la exploracién de problematicas en
las que no hemos profundizado aun lo suficiente, como lo es el empleo femenino. Un
ejemplo de esto es que podemos ver caracteristicas muy especificas y poco comunes

como relevantes para predecir la vulnerabilidad, como lo son las limitaciones de forma
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permanente para entender o aprender (concentrarse) o los gastos mensuales y no
mensuales que realizan.

Debemos reconocer que esta investigacion también presenta limitaciones y
espacios de mayor investigacion. Por un lado, las limitaciones se presentan en el costo
computacional del entrenamiento del modelo debido a la cantidad de variables vy
observaciones para estimar el modelo y las diferentes pruebas de robustez y
sensibilidad. Aqui solo se explicitan las mas importantes que involucran al método de
remuestreo para lidiar con el problema de desbalance de clases, asi como una
reduccion en el umbral que nos permitira verificar la eficacia del modelo al clasificar a
las mujeres de la PEA urbana.

Mas aun, reconocemos que, si bien logramos identificar a casi mas del 60% de
las mujeres que son vulnerables, nuestra estimacion aun tiene espacios de mejora.
En ese sentido, recomendamos incluir mas informacién acerca de variables del hogar
y salud de las mujeres y nifios. Consideramos que otros modelos mas complejos,
como el decision tree, pueden evitar restringir la muestra a aquella que no tenga
missings. Asimismo, en caso se quiera lidiar con estas usando imputacion,
consideramos que procesos mas complejos pueden ser adecuados para el presente
modelo y método de remuestreo.

Por otro lado, este estudio propone espacios de mayor indagacion que nos
permiten profundizar mas en el estudio de otros tipos de transiciones en el mercado
laboral y otros grupos poblacionales, asi como también hacer uso de las ventajas que
nos presenta la base de datos usada, la ENAHO Panel. Es posible un mayor
aprovechamiento de la representatividad que nos brinda la ENAHO Panel incluyendo
los pesos muestrales en el entrenamiento del modelo. Asi también se puede incluir no
solo anos anteriores al 2016 de la ENAHO Panel; sino también una mayor cantidad
de variables, de tal manera que podamos conseguir mayor cantidad de observaciones
para predecir la pérdida del empleo.

Asimismo, aun existe mayor cabida para la prediccion de distintas transiciones
en el mercado laboral peruano. La ENAHO panel nos permite construir paneles de los
trabajadores con transiciones con mas de dos tiempos. Un analisis en el cual existan
multiples variables respuestas es posible usando ML. El uso de la misma metodologia
también nos permite estudiar otro tipo de transiciones, como aquellas que se dan de

un empleo formal a un empleo informal o de un empleo en el sector formal a uno en
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el sector informal. El estudio de la pérdida del empleo nos abre paso al de fenbmenos
mas complejos pero que pueden ser abordados con una metodologia similar a la
planteada.

En esta investigacibn se usa un conjunto de mujeres que comparten
caracteristicas individuales y del hogar previas a la pandemia. EI cambio que generd
la pandemia en todas las dimensiones de esta poblacién alienta en pensar una nueva
estimacion de este grupo ante este gran cambio. De la misma manera, aun hay
espacio para el estudio de otros grupos poblacionales importantes en el mercado
laboral. Seria interesante conocer mas acerca de las transiciones en el area rural, en
el cual no se dan muchas; asimismo, en la poblacion joven de los ultimos afios que
presenta flujos diferentes a los de generaciones pasadas.

Este estudio nos invita a reflexionar sobre como las decisiones de los
parametros que usamos en las estimaciones pueden tener implicancias politicas.
Tanto la alteracion del umbral como la eleccion del método de remuestreo nos generan
cambios en la clasificacion de mujeres entre vulnerables y no vulnerables. Esto implica
también decidir que mujeres potencialmente podrian recibir posible apoyo o no, hecho
que pudiera mejorar su bienestar y el de su hogar.

Mas aun, la eleccion de las métricas con las que optimizan los modelos no solo
también juega un rol en la clasificacion, sino también en las consecuencias de ello a
nivel de politica publica (la adecuada distribucion de los recursos). Durante las
elecciones de esta investigacion se ha buscado tomar elecciones que generen un
equilibrio entre la formacion de nuevo conocimiento y la eficiente ejecucion de politicas
con estos resultados.

De la misma manera, este estudio nos invita a expandir las definiciones para
ciertos fendmenos que afectan particularmente a las mujeres. Considerar a la
inactividad como vulnerabilidad del empleo permite que desde el Estado sea posible
promover politicas que promuevan roles de género equitativos en hogares cuyas
mujeres no trabajan de manera voluntaria por el doble turno que les tocaria. Al localizar
a esos hogares, se podran ejecutar estrategias que promuevan una reparticion
equitativa de las labores domésticas y de cuidado. Esto permitira que las mujeres no
tengan que sufrir las consecuencias inmediatas y a largo plazo de perder o dejar su
empleo por centrarse en las labores domésticas.

En el caso en el que el empleo haya sido involuntario, permitira promover
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politicas que ayuden a la reinserciéon en el mercado laboral de estas mujeres que
probablemente sigan buscando empleo. En ambos casos, permitira mitigar el impacto
negativo que viene con la reduccion del ingreso en los hogares. Esto sera de especial
utilidad en los hogares mas pobres, pues es en estos grupos en los que las

desigualdades se acentuan.
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Anexos

Anexo A. Revision sistematica

a)

b)

Para recoleccion de investigaciones peer-reviewed, se realizé una la revision
sistematica basada en la metodologia de Cozzubo y Herrera (2021), usando el
metabuscador Scopus que localiza las investigaciones de otras bases de datos
bibliograficas.

Se realiz6 la busqueda en el metabuscador con palabras claves, frases y tokens
relacionados al tema de la investigacion: ("employment vulnerability” OR
"vulnerable workers" OR "heterogeneous vulnerabilities") AND ( woman OR female
OR gender ). Asimismo, se limitd la busqueda por la fecha de publicacion del 2000
en adelante.

Las palabras claves, frases y tokens abarcar el tema de vulnerabilidad del empleo,
pero, como ya fue mencionado antes, en la presente investigacion nos
centraremos en el componente de pérdida del empleo.

Las 95 fuentes encontradas fueron descargadas en archivos de referencia (.ris) e
importados a Covidence, un software de revision sistematica de literatura.

En Covidence, mediante la revision de titulos y abstracts se seleccionaron 5
fuentes relevantes. Estas luego fueron exportadas al gestor bibliografico Mendeley.
Para estas 5 fuentes se exportd el titulo, autor, revista/institucion, ano de la
publicacién, DOI, etc. a un documento xIsx. Estas fuentes fueron incluidas en la

parte de revision de literatura.
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El siguiente diagrama de flujo presenta el proceso de busqueda bibliografica:

Figura 20.

Flujograma de revisidn sistematica

Elaboracion propia
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Asimismo, la siguiente tabla mostrara el titulo, autor, revista/institucion, afio de la publicacién y el DOI de los documentos que fueron

seleccionadas e incluidas en la revision de literatura:

Tabla 13.
Caracteristicas de los documentos seleccionados por la revision de literatura sistematica.

Titulo Autores | Abstract

This article attempts to measure employment vulnerability among women workers in Uttar Pradesh by constructing a
Measuring the multidimensional vulnerability index (MVI). The index is based on 23 dichotomous (binary) variables corresponding to various
Employment dimensions of vulnerability related to employment. A composite index of vulnerability is developed for each occupational category,
Vulnerability sector of employment and gender. Here, MVI is the average of five indices which are computed for the respective dimensions of
Among Kumar, employment vulnerability. The findings suggest high levels of vulnerability among informal workers with the MVI values ranging
Female N. P., &|from 0.087 (low) to 0.783 (high).The overall MVI (measured by principal component loading [PCA]) was 0.768 for the construction
Workers in | Srivastav | and domestic workers, followed by tailors (0.629) and garment workers (0.635). Appropriate policies are needed to help lift women
Uttar Pradesh | a, A. from the cumulative neglect that they experience in unorganised labour market.

This paper proposes a methodology for measuring Quality of Employment (QoE) deprivation from a multidimensional perspective
A Gonzalez | in six Central American countries (Costa Rica, El Salvador, Guatemala, Honduras, Nicaragua, and Panama) using a dataset
Multidimensio |, P., | specifically designed to measure employment conditions. Building on previous work on multidimensional poverty and employment
nal Approach | Sehnbru |indicators, the paper uses the Alkire/Foster (AF) method to construct a synthetic indicator of the QoE at an individual level. It
to Measuring |ch, K, |selects four dimensions that must be considered as essential to QoE deprivation: income, job stability, job security and
Quality of | Apablaza | employment conditions. These dimensions then subdivide into several indicators, a threshold for each indicator and dimension is
Employment |, M., | established before defining an overall cut-off line that allows for the calculation of composite levels of deprivation. The results
(QoE) Méndez |generated by this indicator show that Central American countries can be divided into three distinct and robust performance groups
Deprivation in | Pineda, |in terms of their QoE deprivation. Overall, approximately 60% of the deprivation levels are attributable to non-income variables,
Six  Central R, & | such as occupational status and job tenure. The methodology used can allow policymakers to identify and focus on the most
American Arriagad | vulnerable workers in a labour market and highlights the fact that having a formal written contract is no guarantee of good job
Countries a, Vv quality, particularly in the case of women.
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COVID-19
and
heterogeneou
S
vulnerabilities
in the
Peruvian labor
market:

Using quarterly data from the 2020 Peruvian National Household Survey (ENAHO), this paper estimates the differentiated impacts
of the COVID-19 pandemic on a set of labor market indicators, such as labor participation, occupational categories, informality,

implications and number of hours worked. The impacts are calculated from an individual perspective (effects on the activities of the heads of
for social household and their spouses, distinguishing them according to sex) and also from a joint strategy perspective among the partners.
inequalities The results indicate that the intersectionalities of vulnerability considered (rural/urban area, and those contained in the type of
and for gender | Duran, R. | households and in the situation of single-parenting or two-parenting of household heads and their spouses) determine that
gaps L. women, who live in rural areas, have children and do not have a partner were the most affected by the global health crisis.
Purpose — The purpose of this paper is to shed light on the socio-economic characteristics of workers engaged in vulnerable jobs
in Mauritius. The study has a particular focus on the gender and youth
dimensions of vulnerable employment. The study also provides a pre-crisis and post-crisis analysis of vulnerable employment.
Design/methodology/approach — The paper uses several waves of the continuous multi-purpose household survey, which is a
high-quality individual-level data set, to study vulnerable employment. Several definitions of vulnerable employment are used to
identify the workers employed in vulnerable jobs. These include “own-account” workers and “contributing family workers”.
Vulnerable Gokhool, | Findings — The results obtained suggest that women and young workers have a lower probability of being in vulnerable
employment |S., employment. Marital status, age and education are also important variables influencing the probability of being in vulnerable
in  Mauritius: | Kasseea |employment. Research limitations/implications — The paper has important policy implications regarding welfare
experience of |h, H., &|and education policies. Appropriate mechanisms need to be put in place for the social protection and training
an upper- | Tandraye | of workers SO that they do not end up in vulnerable jobs.
middle- n- Originality/value — This paper studies Mauritius as it is a small island economy vulnerable to external shocks. Vulnerable
income Ragoobu | unemployment has often been understudied as the focus of many studies has been solely on employment, and the quality of
country r,V employment has often not been considered
Analysis of El articulo hace un analisis de la vulnerabilidad del mercado laboral medida a través de la iniciativa de trabajo decente de la oit.
labor Se aplica —para Ecuador en el periodo 2008-2011— un modelo derivado de la metodologia de pobreza multidimensional que
vulnerability toma en cuenta tanto el bienestar econdémico como el bienestar social. Como resultados, se encuentra que, para el promedio del
and periodo, apenas el 1 % del total de la poblacién ocupada tiene un trabajo decente, mientras que el 67,6 % tiene un trabajo
determinants considerado como no decente, en el cual su ingreso laboral no alcanza para cubrir sus necesidades basicas y posee mas de
of decent cuatro carencias en sus derechos laborales. Los trabajadores vulnerables por minimos estandares laborales representan el 31
work. The | Reis, M., | % y los trabajadores vulnerables por salario, el 0,4 %. Mujeres, trabajadores del sector rural y trabajadores informales son los
case of | & grupos mas propensos a no tener un trabajo decente, mientras el trabajador con mayores afios de escolaridad, o que trabaja en
Ecuador Villacis, | el sector publico, tiene una mayor probabilidad de conseguir un trabajo decente. Para concluir, se discuten recomendaciones de
2008-2011 A politica publica para el aumento del trabajo decente en Ecuador.

Fuente: Elaboracion

propia
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Anexo B. Definicion de la calidad del empleo

Algunos autores han tratado de describir las cualidades del empleo evaluando
su calidad, debatiendo sobre como medirla y la evolucion de esta en los ultimos afios
en diferentes sectores demograficos. Asi, se ha puesto en debate lo que significa un
‘empleo de calidad” y que dimensiones se deben incluir dentro del indicador que
califique este, con el fin ultimo de evaluar monitorear politicas publicas relacionadas a
este (Gamero, 2018).

Parece haberse llegado a un consenso en que un empleo de calidad implica un
“trabajo decente” otorgado por la OIT (2002) o una definicion que parte de esta; implica
ser lo opuesto a un “empleo precario”. Asi, un empleo decente se entiende como aquel
que es productivo, en el cual son respetados los derechos laborales de los
trabajadores y estos acceden a la proteccion y dialogo social (OIT, 2002).

Mas aun, afios después de esta definicion el mismo OIT ha sido mas explicito al
mencionar que, en contraste con un empleo decente, un empleo precario es aquel
que, con ingresos inadecuados, baja productividad, condiciones laborales precarias y
no respeta los derechos fundamentales (OIT, 2010). Esta definicién ha sido usada
posteriormente por otros autores (Gamero, 2018; INEI, 2012; Rivarola, 2019) para
demarcar, por oposicion, lo que sera un empleo decente.

Sin embargo, algunos autores han puesto en cuestion esta definicion. Para
Gamero (2018), un trabajo decente implica ir mas alla del contexto laboral pues debe
considerarse el balance entre el trabajo y el hogar, la participacidén en la administracion
de la empresa por parte del trabajador, entre otros elementos. Asimismo, también se
ha debatido que la definicion de la OIT es insuficiente y debe ser ampliada (Garavito,
2010).

Con ello se han construido a lo largo de los afos indicadores que evaluen la
calidad del empleo para los trabajadores (Gamero, 2018; Garavito, 2010; Herrera &
Hidalgo, 2002; INEI, 2012; Rivarola, 2019) en diferentes grupos de la poblacion
peruana (a nivel de Lima Metropolitana o a nivel nacional). Estas tienen en comun,
debido en parte a las limitaciones de informacion disponible de las caracteristicas del
empleo, tres dimensiones relacionadas a la definicidon previamente mencionada.

La primera dimensidn esta relacionada a la estabilidad laboral y evalua si es
que el trabajador posee un contrato si es dependiente y/o si es que su unidad
productiva esta registrada en el Registro Unico de contribuyentes en el caso de un

trabajador independiente. La segunda dimensién (subempleo por ingresos) esta
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vinculada a la productividad del trabajo y evalua si es que el trabajador produce lo
suficiente para recibir la remuneracion minima vital (RMV). Por ultimo, asociado una
jornada laboral decente, se evalua si es que el horario laboral del trabajador esta
limitado por un rango de horas a la semana (Gamero, 2018; Herrera & Hidalgo, 2002;
INEI, 2012; Rivarola, 2019).

Asimismo, todos consideran que existe unas diferencias sustanciales entre la
calidad del empleo en el area rural y urbano debido a la naturaleza de los sectores y
las condiciones a las que se enfrentan los trabajadores (Rivarola, 2019). De la misma
manera, se han establecido diferencias en las dimensiones a cumplir por parte de los
trabajadores dependientes e independientes (Gamero, 2018; Garavito, 2010; INEI,
2012; Rivarola, 2019).

Si bien algunos indicadores han incluido dimensiones relacionadas a los
derechos laborales, como el acceso a un servicio de salud o pensiones (Gamero,
2018; Garavito, 2010); algunos también las han omitido debido a que estas
dimensiones pueden ser cubiertas no necesariamente por tener un empleo, sino a raiz
de la ampliacién de aseguramiento universal como politica del Estado o porque se
comportan de manera muy similar a la dimension de estabilidad laboral (Rivarola,
2019).

Asi, se ha encontrado que tener bajos niveles educativos y ser joven (Garavito,
2010; Rivarola, 2019) aumenta la probabilidad de tener un empleo de mala calidad;
como también lo es el ser mujer (Herrera & Hidalgo, 2002). Adicionalmente, tener
vinculacion laboral con el sector comercio o construccion (Rivarola, 2019) o un menor
ingreso no laboral reduce las probabilidades de un empleo de mala calidad (Garavito,
2010). La coyuntura macroecondémica afecta las transiciones del empleo, asi como la
calidad de este (Herrera & Hidalgo, 2002; Rivarola, 2019).

Como se puede notar, hay una sobreposicidon entre este subgrupo de la PEA
con baja calidad del empleo con aquellos que son los mas vulnerables en la sociedad
tal que ambas, la condicion precaria del empleo y del trabajador como ser humano, se
retroalimentan. En particular, un grupo mayoritario dentro de esta interseccion son las
mujeres y jovenes.

Vale la pena destacar que las dimensiones consideradas en Peru han sido
también las mas consideradas en otras partes de Latinoamérica (Gonzalez et al.,
2021). Esto se debe, al igual o en mayor medida que las transiciones, a la falta de

informacion disponible sobre los empleos. A pesar de ser considerada como una
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dimension que influye en la medicion de la pobreza, y, por ende, bienestar de las

personas (Zavaleta et al., 2018), no se encuentran encuestas especificas para este

tipo de medidas.

La definiciéon de vulnerabilidad del empleo que elegimos implica también tener
que determinar también qué es un empleo de buena calidad. De la misma manera, se
puede usar la definicion brindada por la OIT (2010) para entender a un empleo decente
como aquel en que cuente con ingresos adecuados, alta productividad, condiciones
laborales dignas y que se atenga a los derechos fundamentales de los trabajadores.
Explicitamente, en concordancia en parte con Rivarola (2019), podemos plantear un
indice que define que la calidad del empleo estd compuesta por las 3 dimensiones
mas frecuentes en la literatura:

1. Subempleo por ingresos: un empleo de buena calidad otorgara por lo menos la
RMV al trabajador el afio en el que se encuentre laborando.

2. Subempleo por horas: un empleo de buena calidad implica no menos de 30 horas
semanales, pero no mas de 40.

3. Estabilidad laboral: un empleo de buena calidad implica la presencia de un contrato
en el caso de las trabajadoras dependientes, mientras que para las trabajadoras
independientes implica la tenencia del RUC de su unidad productiva.

Asi, se podria considerar como un empleo de buena calidad a aquellos que
cumplan con las 3 dimensiones; mientras que a uno de mala calidad si es que no
cumple con al menos una de estas. La determinacién de estas tres dimensiones
presentadas esta en linea con lo planteado no solo por entidad internacionales que
defienden el empleo, como la OIT; sino porque también es la definicion que se ha
usado en distintas investigaciones laborales en el Peru.

Sin embargo, esta definicibn no esta fija y ha cambiado a lo largo de los
documentos revisados. Un empleo de calidad no se puede ni se deberia limitar a cubrir
una sola o varias, pero no todas las aristas del derecho de un empleo, no al menos si
a lo que aspiramos es un estandar que le permita a los trabajadores tener una vida
decente. Es decir, podemos tener en cuenta que mas dimensiones pueden ser
consideradas dependiendo del contexto en el que nos encontremos.

En otros estudios, estas dimensiones han cambiado a partir del tipo de
poblacion del mercado laboral a estudiar, del sector productivo que se ha tomado en
cuenta, etc. Las dimensiones que se han tomado en cuenta pueden variar desde

aquellas consideradas como objetivas, como tener un contrato o no; asi como ser
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subjetivas, es decir, basadas en la percepcion del trabajador sobre su empleo. Mas
aun, no necesariamente se ha usado solo un indicador para evaluar la calidad del
empleo, sino que también varios indicadores en conjunto (Gonzalez et al., 2021;
Kumar & Srivastava, 2021).

Las dimensiones que componen a la calidad del empleo, como hemos podido
explicar, es un tema muy amplio y que dejamos como agenda de investigacion en el
presente documento. Alentamos a profundizar en el debate sobre el término de
“calidad del empleo” pues al hacerlo estamos debatiendo también que implica cumplir
con los estandares minimos que un trabajador debe tener. En una sociedad con altos
niveles de precariedad laboral como lo es la peruana, el discutir mas acerca de qué
es lo que consideramos necesario para vivir y trabajar es el primer paso para mejorar

esta situacion que nos afecta a todos.
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Anexo C. Tablas resumenes de la PEA urbana ocupada

Tabla 14.

Tabla resumen de la PEA urbana ocupada en su afio inicial de las bases bianuales del 2016 al 2019.

2016 2017 2018 2019 Total

N % N % N % N % N %
Grupo etario
14 afios 10,063 0.33% 9,877 0.60% 9,937 0.46% 9,975 0.47% 39,852 0.47%
15 - 29 afios 10,063 26.96% 9,877 26.10% 9,937 25.89% 9,975 26.00% 39,852 26.00%
30 - 44 afos 10,063 36.45% 9,877 36.37% 9,937 36.40% 9,975 35.96% 39,852 35.96%
45 - 64 anos 10,063 30.79% 9,877 31.90% 9,937 31.61% 9,975 31.95% 39,852 31.95%
>= 65 afos 10,063 5.47% 9,877 5.03% 9,937 5.64% 9,975 5.62% 39,852 5.62%
Estado civil
Conviviente 10,063 28.47% 9,877 29.17% 9,937 28.95% 9,975 28.46% 39,852 28.46%
Casado 10,063 29.11% 9,877 29.04% 9,937 27.42% 9,975 28.27% 39,852 28.27%
Divorciado 10,063 0.54% 9,877 0.34% 9,937 0.59% 9,975 0.56% 39,852 0.56%
Separado 10,063 9.11% 9,877 10.03% 9,937 11.53% 9,975 10.79% 39,852 10.79%
Soltero 10,063 30.19% 9,877 28.72% 9,937 28.78% 9,975 29.14% 39,852 29.14%
Pobreza
Pobre extremo 10,063 0.67% 9,877 0.64% 9,937 0.62% 9,975 0.59% 39,852 0.59%
Pobre no extremo 10,063 10.74% 9,877 10.37% 9,937 11.06% 9,975 10.74% 39,852 10.74%
No pobre 10,063 88.59% 9,877 88.99% 9,937 88.31% 9,975 88.67% 39,852 88.67%
Nivel educativo
No nivel 10,063 2.29% 9,877 1.86% 9,937 1.73% 9,975 1.95% 39,852 1.95%
Primaria 10,063 16.55% 9,877 16.19% 9,937 15.98% 9,975 16.01% 39,852 16.01%
Secundaria 10,063 44.88% 9,877 4417% 9,937 43.61% 9,975 44.00% 39,852 44.00%
Superior No Universitaria 10,063 16.96% 9,877 17.59% 9,937 17.57% 9,975 17.53% 39,852 17.53%
Superior Universitaria 10,063 17.36% 9,877 18.02% 9,937 19.00% 9,975 18.36% 39,852 18.36%
Postgraduado 10,063 1.96% 9,877 217% 9,937 2.10% 9,975 2.16% 39,852 2.16%

Fuente: ENAHO Panel 2016-2019, ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.
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Tabla 15.

Tabla resumen de la PEA urbana del apilamiento de las bases bianuales del 2016 al 2019.

2016 2017 2018 2019 Total

N % N % N % N % N %
Grupo etario
14 afos 15,293 1.99% 14,995 2.26% 15,124 2.29% 15,067 2.52% 60,479 2.27%
15 - 29 afios 15,293 33.69% 14,995 33.52% 15,124 32.90% 15,067 32.13% 60,479 33.04%
30 - 44 afios 15,293 29.04% 14,995 29.37% 15,124 29.44% 15,067 28.20% 60,479 29.01%
45 - 64 afos 15,293 25.62% 14,995 25.74% 15,124 26.03% 15,067 27.15% 60,479 26.15%
>= 65 afios 15,293 9.67% 14,995 9.12% 15,124 9.35% 15,067 10.00% 60,479 9.54%
Estado civil
Conviviente 15,293 24.00% 14,995 24.63% 15,124 24.02% 15,067 23.01% 60,479 23.91%
Casado 15,293 26.49% 14,995 25.98% 15,124 25.13% 15,067 24.88% 60,479 25.60%
Viudo 15,293 3.92% 14,995 3.91% 15,124 3.91% 15,067 4.35% 60,479 4.03%
Divorciado 15,293 0.50% 14,995 0.37% 15,124 0.59% 15,067 0.69% 60,479 0.54%
Separado 15,293 8.08% 14,995 8.62% 15,124 9.63% 15,067 10.24% 60,479 9.16%
Soltero 15,293 37.00% 14,995 36.49% 15,124 36.72% 15,067 36.84% 60,479 36.76%
Pobreza
Pobre extremo 15,293 0.79% 14,995 0.68% 15,124 0.77% 15,067 0.64% 60,479 0.72%
Pobre no extremo 15,293 11.20% 14,995 11.57% 15,124 12.31% 15,067 11.36% 60,479 11.61%
No pobre 15,293 88.01% 14,995 87.75% 15,124 86.92% 15,067 88.00% 60,479 87.67%
Nivel Educativo
No nivel 15,293 3.00% 14,995 2.50% 15,124 2.43% 15,067 2.44% 60,479 2.59%
Primaria 15,293 17.20% 14,995 16.44% 15,124 16.10% 15,067 15.61% 60,479 16.32%
Secundaria 15,293 46.93% 14,995 46.54% 15,124 46.54% 15,067 46.12% 60,479 46.52%
Superior No Universitaria 15,293 14.42% 14,995 15.10% 15,124 15.00% 15,067 15.44% 60,479 15.00%
Superior Universitaria 15,293 17.01% 14,995 17.85% 15,124 18.40% 15,067 18.65% 60,479 17.99%
Postgraduado 15,293 1.45% 14,995 1.57% 15,124 1.53% 15,067 1.73% 60,479 1.57%

Fuente: ENAHO Panel 2016-2019, ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracién propia.
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Anexo D. Estimaciones metodoldgicas del modelo Lasso

Si partimos de:

P

i()’i - Bo — injﬁij)z + /1||ﬁ||1

j=1

Normalmente, se estandarizan los predictores x; tal que se cumple que la media
. 1 . 1
de cada variable es — ’1x;; =0 y para la varianza se cumple que ;Z?I:ﬂizj =1.
Esto nos ayuda puesto que ahora los coeficientes no dependen de las unidades en
gue se encuentran. Asimismo, por conveniencia, también estandarizaremos la variable
. 1 . " .
respuesta, es decir, " §V=1yij = 0. Esto nos permite omitir el intercepto S, en la
optimizacién del modelo, y a la vez nos permite recuperar el intercepto no

estandarizado. Suponiendo que existe un § en los datos estandarizados, tenemos que

para los datos no centrados S es el mismo y el intercepto es:
" (1)
Bo=y— Z XjP;
=1

p . - .
Donde vy {x]} son las medias con los datos originales no estandarizados. De
—1

esta manera, podemos plantear el problema de manera matricial y en su forma
lagrangiana. La restriccion puede ser escrita en su forma reducida de norma como

|I,8||1 < A, con un A > 0; mientras que el vector respuesta 1 x N puede ser descrito

como y = (yy,...,yy) Y lamatriz N x p con los x; € RP predictores en su i** columna
puede ser expresado como X. Asi, el problema de minimizacion puede ser planteado

como.

1 2 (2)
{5y =X BIl, +[181] 3

Por la dualidad lagrangiana, existe una regla de correspondencia de 1 a 1 entre

la restriccion del problema y la forma lagrangiana. Por cada valor de A en el rango en

el cual los ||[3||1 < A estan activos, existe un valor de 1 que da la misma solucion de

la forma lagrangiana que explicaremos mas adelante pues nos sirve para profundizar

en el intercambio varianza-sesgo.
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. . 1 . ' .
En muchos casos, el término - ©s simplificado por 1 pues nos permite una

estandarizacién de A que hace que sus valores sean comparables en muestras de
diferentes tamafos, a la vez que no nos genera diferencias en el problema de

optimizacién y nos es util para procedimiento posteriores.

De esta manera, las condiciones necesarias y suficientes para la solucion de
este problema convexo toman la forma de un sistema de ecuaciones que puede ser

planteado como:

1 . 3)
N (xp,y—XpB)+1s;=0,j=1,..,p

Aqui, cada s; es un valor arbitrario igual a signo(f;) si es que ; # 0y su valor
esta entre [—1,1], el cual es la subgradiente para el valor absoluto de la funcion de
valor. Este sistema tiene la forma de las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) y
nos sirve, al ser expresado en la forma de subgradiente, para hallar su solucion

mediante algoritmos.

Aqui nos explayaremos en la derivacibn del modelo Lasso descrito
anteriormente. A partir de la funcion objetivo, podemos ver que el modelo Lasso es un
programa cuadratico con una restriccion convexa. En este sentido, lo natural seria
tomar la gradiente, o primera derivada, con respecto a 8 e igualar esta a 0. Este
procedimiento se repetiria para las k — ésimas ecuaciones presentes, teniendo asi un
sistema de ecuaciones. Sin embargo, es necesario analizar las partes de este sistema
de ecuaciones de manera detallada para una variable. Asi, podemos dividir la

ecuacioén en dos términos:

p 2 (4)

1 N P
=N ink Yi— injﬁj +aﬁj/12|ﬁj|
i=1 i=1

j=1
= 05, RSSO (B) + 9, A| 18],
Primero, podemos ver el primer término, dg, RSS°"*(B), para la variable k es:
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L p 2 (5)
Z_N, Xik Yi—zxijﬁj

i=1 j=1
El cual, partiéndolo en partes, podemos plantear también como:

- . 2 (6)
=-N ink Yi— zxij.gj — XirBr
i=1 IET:
1 N 14 2 N
=N zxik Yi— injﬁj +3k2(xik)2
i=1 JET: i=1

2 . .
Como podemos ver, YF_, (xl-j) es la varianza de x;,. Como mencionamos
anteriormente, esta es una variable esta estandarizada por lo cual este término seria
igual a 1. De esta manera, podemos replantear esta parte de la primera derivada

como.

1 & P 2 N (7)
=y 2 Y| Yi— z xijBj | + Br Z(xik)z
i=1 7k i=1
= —pj + Br %

Donde podemos obtener p; con los datos que tenemos, mientras que z; es una
constante normalizada que toma el valor de 1 pero por motivos metodologicos
dejaremos expresada de esta manera. Ahora, si analizamos el segundo término de la
ecuacion, dg, 4|Bx|, podemos notar que existe un problema pues la derivada de ||
no esta definida en cero. Por esta razon, vamos a usar el método del descenso de
coordenadas para optimizar esta parte. Este método consiste en la optimizacion
inteligente de coordenadas y el uso de subderivadas y subdiferenciales, que
pasaremos a explicar a continuacion partiendo del desarrollo que se tiene en Hastie
et al. (2015).

Normalmente, cuando tenemos una funcién convexa y derivable con un limite
inferior f: RP - R que esta delimitada entre [a, b], podemos encontrar un x, que es el

minimo global si cumple con ciertas condiciones. Entonces, si f es una funcion
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convexa, se cumple que para dos vectores B y B’ en el dominio de f y con un escalar

s € [0,1], tenemos que:

fF(BE))=FfB+A=5)B)<sf(B)+ A —s)f(B)

Esto nos permite garantizar que todo minimo local es, a la vez, minimo global
puesto que el resultado que salga de la funcidn usando a la combinacion lineal del
valor ponderado de dos vectores como insumo, sera siempre menor que la

combinacion lineal de los resultados ponderados de los vectores.

La relevancia de esto se justifica en que varios de los problemas de
optimizacién tanto fuera como dentro de los modelos econométricos comunes hacen
uso de funciones convexas con restricciones. En este sentido, Teniendo una funcion
objetivo convexa de este tipo y diferenciable con un conjunto de restriccion C c RP? tal

que:

ming sf(B) talque B € C (8)

Podemos hallar su minimo global sg* € C si es que este cumple con su

condicién necesaria y suficiente:

(VF(B),B—B") 20

Aqui se presenta la suficiencia considerando a f(B) = f(B*) + (Vf(B*), B —
B*Y = f(B *), que se deriva de la convexidad de f y la condicion de optimalidad. Asi,
podemos plantear un conjunto de restricciones C que pueden ser funciones convexas
para cualquiera de estas funciones g: R — R que la componen y que cumple que 8 €

R? | g(B) < 0. De esta manera, podemos plantear la funcién de optimizacion como:

ming sf(f) talque g;(f) <0 paracadaj=1,..,m (9)

Otra manera de plantearla es en su forma lagrangiana, tal que si tenemos que
esta funcion L: RPx R™ — R la podemos plantear como:
= (10)
LD =FB+ ) 49,8
j=1

]
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Donde los pesos A son conocidos como multiplicadores e imponen una
penalidad por la restriccion. Si este conjunto de restricciones fuera diferenciable, lo
que normalmente tendriamos que realizar para hallar f*, el valor éptimo del problema
de optimizacion, es, tras hallar el o los 4 ideal, hallar aquel conjunto de  que minimice
la funcion lagrangiana de cumplirse las funciones de restriccién tal que g;(8) < 0 para
cada j = 1, ...,m. De esta manera, en esta situacion optima, se cumpliria no solo las
restricciones g;(B*) < 0, sino también que seria un resultado de igualar al gradiente
de esta a 0 tal que:

m (1)
0=VpL(BSA) = VFBI+ Y. 47g;(B")
=1

De esta, se derivan dos condiciones conocidas como las condiciones de
Karush-Kuhn Tucker. Asi, g;(8*) < 0 es la viabilidad primaria, y 4;g;(8") la de holgura
complementaria garantizan que la solucién sea un 6ptimo global siempre y cuando el

problema de optimizacion cumpla con las condiciones de dualidad fuerte.

Sin embargo, como los autores de Hastie et al. (2015) mencionan, en el modelo
Lasso tenemos una parte que no es diferenciable cuando al menos una coordenada
de p; es igual a 0, pero que si es una funcién convexa: P |5;]. Con un
procedimiento similar al anterior, podriamos intuir que un subgradiente es cualquier
hiperplano normalizado que limita por debajo de la funcion Lagrangiana y es tangente
con el punto minimo g*. Asi, para f, podriamos plantear que v € df(x) es un

subgradiente de esta funcion si es que se cumple:

fBY=f(B)+(z B'=B)

En los puntos no derivables, el subdiferencial es un conjunto convexo que
contiene todos los posibles subgradientes. Graficamente, para la funcion del valor
absoluto f(B) = |B|, podemos intuir que los planos que cumplen con estas
condiciones son aquellas cuyas pendientes se encuentran entre [—1,1]. De tal manera,

se tendria que:

Af (B) {+1, sif>0[-1,41], sif=0 -1, sip<0 (12

112



Considerando este cambio, podemos intuir que la condicidén de la gradiente de
la funcion Lagrangiana equivalente a cero no es adecuada. Sin embargo, como en el
paso anterior, podemos aplicar una generalizacion de la teoria de los Karush-Kuhn-
Tucker (KKT), usandola condicién modificada:

c (13)
0=03f(B)+ ) %0g;(6")
j=1

Asi, como el subdiferencial es un conjunto, la anterior ecuacion nos indica que
un vector de ceros pertenece a la suma de los diferenciales. Con esta
contextualizacion, podemos dividir a este segundo término de manera muy similar
como hicimos en la primera, tal que obtenemos una funcién univariada que si podemos

optimizar como:

(14)

P P
A 1B =AUl +2) 18]
i=1

j*k

Usando la definiciéon de subdiferencial como un intervalo no vacio y cerrado

[a, b] donde a y b son limites de la derivada de S, podemos plantearla como:

P (15)
0B ) 1Bl = 0B Al = (=2, sif<O[-A,251f =04
i=1

Slﬁk>0

Asi, podemos notar que el signo de A1 depende de la posicion que el valor
absoluto de B, tome con respecto a 0. De esta manera, uniendo ambas partes

podemos expresar la siguiente ecuacién como:

= 9, RSSO (B) + 9, A|IB]| (16)

1
= —p; + Bz + 9, 21|B]]

Tal que, planteando por los casos presentes en el segundo término de la

ecuacion, tenemos:
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= {—pj+Bxzi— 4 st B (17)
<0 [—pj —-A—p;+ A], St By
=0—pj+ﬁkzk+/1, Siﬁk>0

Ahora, tenemos que recalcar las 3 propiedades de la teoria subdiferencial

planteados anteriormente:

Es posible diferenciar una funcién convexa en x, si y solo si el conjunto de

subdiferencial esta constituido por solo un punto, el cual es la derivada de x,.

El teorema de Moreau-Rockafellar sostiene que si f y g son funciones convexas
con sus subdiferenciales df y dg, entonces la subdiferencial f + gesd(f + g) = df +
dg. La condicion estacionaria sostiene que un punto x, es el minimo global de una

funcion convexa f siy solo si el cero pertenece al subdiferencial.

Para cumplir con la ultima propiedad, es necesario que, en el segundo caso,
cuando S, = 0, el intervalo contenga a 0 y asi se pueda encontrar un minimo global.
De esta manera, se plantean las siguientes inecuaciones:

—pj -1 <0

—pj+l <0
—ASPjSA

Asi, despejando p), para el primer, B, <0, y el tercer caso, S, >0, y

combinando con los resultados anteriores, obtenemos:

4 A 18
ﬁk={p] , sip; <—=10, si —A < p;j (18)

=2
< : sipj > A

De esta manera, reconocemos a esto como la funcién de umbral suave (Soft

Thresholding Function): Zi S(pj,A). Aqui, Zl es una constante normalizada y que toma
] J

el valor de uno puesto que, como vimos, z; es igual a 1 pues nuestros datos estan

normalizados. Asi, podemos obtener:

B = {—pj+ 4 sip; <—=A0, si—A < p; (19)
<Apjt+ 4 sip; > A
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Ahora, como planteamos en un inicio, esto solo sucede para un coeficiente gy.
Entonces, para hallar para todos los demas coeficientes, debemos aplicar el descenso
de coordenadas ciclico. Este consiste en minimizar nuestra funcion objetivo con

respecto a cada coordenada para cada una de las variables.

Primero, partiendo de que existe una funcién diferenciable f:R? - R, y si
partimos de un punto x tal que f(x) se minimiza a lo largo de cada eje de coordenadas,
podemos encontrar un minimo global pues se cumple que, para ¢; = (0, ..., 1,...,0) €
RP, siendo el i —esimo vector estandar basico, podemos probar que se cumple
f(x+d=xe) = f(x) paratodod,i = f(x) = f(z), es decir, que x es el vector que
nos lleva al punto minimo de la funciéon en comparacién con desviaciones de este pues

en este punto se cumple que:

9 (20)
Vf(x)—(afl() f())

Al minimizar nuestra funcion objetivo con respecto a cada coordenada para
cada una de las variables, estamos usando el descenso de coordenadas. Este método
también se puede usar para el tipo de funciones objetivos al que pertenece el modelo
Lasso. Asi, si tenemos f(x) = g(x) + XX, h;(x;) siendo g convexa y diferenciable

N

1 2 .
(en nuestro caso, oy Di=1 (yl xijﬁj) ); mientras cada h; , llamada ahora la

] 1
parte separable, es solo convexo (en nuestro caso, 1 Y./, |8;| ), podemos encontrar

gue existe un minimo global x pues se cumple que:

: @1)
FO) = £() 2 V(" 0= ) + ) Thi ) = )]

- Z [Vig() (i — %) + hi(yi) — hi(x)] = 0

i=1

De manera similar, podemos intuir que es posible minimizar nuestra funcion
objetivo con respecto a cada coordenada para cada una de las variables. Empezando

con un x©@ = (x?, ..., x9) arbitrario, para cada k = 1,2,3, ..., tenemos

KD k=1 (k 1))
) 3 )

x¥ € argmin,, f (xik),xz,xgk Y., (k 1))

xke argmin, f(xq,x,
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x¥ e argminxsf(xgk),xéz),x& ...,x,(lk_l))

xk € argminxnf(xik),xgz),xgk), e X))

Asi, para cada ronda k + 1 se define x**V de x® al resolver de manera

interactiva un problema de optimizacion univariado que se puede generalizar como:

xi(k+1)

€ argminwf(xikﬂ), ) xi(ﬂl), w, ..., x,(lk_l)) (22)

] . ,
Donde x; = x; — a% (x). De esta manera se repite para cada variable x; en x
i

parai = 1,...,n. Note que el p; puede ser rescrito como:

N O ® — N Oy N O O @ )
szzxj (y(l)_zﬁkxk ):fo (y(l)_ypred-l_ﬁfxf )
i=1 i=1

k+j

Asi, al hallar el f, que es una funcién continua en un conjunto compacto de
valores {x: f(x) < f(x(o))} y contienen a su minimo; cualquier punto limite de x® para
k = 1,2,3, ... es un minimo de f puesto que si x**) es una subserie que converge a x*
(Teorema de Bolzano-Weirstrass), entonces f(x(k)) converge a f* por la convergencia

monotona.

Cabe mencionar que lo que intento probar aqui, ademas de la optimizacion del
modelo Lasso, las metodologias, que son sets de herramientas para los
investigadores, que se ha desarrollado en otras areas familiares a la Economia — como
Estadistica- no son muy diferentes a las que aplicamos normalmente en nuestra area,

por lo que es posible establecer una conversacion entre ellas.
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Anexo E. Justificacion tedrica del modelo logistico a partir de una variable latente

Un modelo tedrico que nos permite incluir la funcion logistica es aquella que
proclama la existencia de una variable latente I* que esta detras de cdmo se comporta
v; (Gujarati & Porter, 2010). Asi, tenemos una variable no observable I* que determina
el valor de y; a partir de su posicion ante un umbral. Si I* supera el valor del umbral,
que puede ser 0 por ejemplo; entonces y; = 1, mientras que, si no lo hace, y; = 0.
Suponiendo " = xf + u, podemos plantear estas condiciones en un sistema de

ecuaciones podemos:

yi={1, sil*>00, sil*<0

yi={1, sixp+u>00, si xf+u<0

Entonces, teniendo en cuenta esta variable no observable I* = x + u , para
determinar la probabilidad p; de que suceda y; = 1, establecemos las siguientes
equivalencias:

pi = Pr[y; = 1|x]
p;i = Pry; = 1|x] = Pr [I* > 0]

pi=Prly;=1lx] =Pr[I* > 0] =Pr[xf +u>0]
pi=Prly;=1lx] =Pr[I* > 0] =Pr[xf +u>0]=F(xp)

1

Donde sabemos que F(xf) es la funcién logistica, es decir, F(xB) = =
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Anexo F. Optimizacion del logit penalizado

El objetivo del algoritmo de Newton Raphson es maximizar In In L(f) usando
esquema de interacciones del escalar de . Y lo que busca es una aproximacion lineal
de segundo orden de Taylor de la funcion de longverosimilitud alrededor de un punto,

B1 por ejemplo, tal que tenemos:

dln (B1) (B — f1) + lazln L(B)(B — B1)?

InL(B) =InL(B)+ 3B 2 932

Como se quieren hallar los # 6ptimos, maximizamos esta aproximacion tal que

nos queda un problema como:

dln (B1)(B — B1) _I_lazln L(B)(B _31)2

(InL(B)+ =3¢ . 55

}

Con esto, en paralelo al modelo Lasso, podemos hallar las condiciones de

primer orden a partir de derivar en funcion de S:

L(B,) _L(ﬁ1) +62lnL(ﬁ1)
g  ap dp?

(B;_,BJ:O

Tal que podemos ver que el supuesto B, ideal esta descrito como:

_ 92In L oL
ﬁz = ﬁ1 - I r(;ﬁgﬁl) l naéﬁl)
Si tomamos en cuenta que:
9%,
H(By) = a—ﬁi
dinL
s = 22

Donde H(B,) es la matriz de segundas derivadas de la funcion de
longverosimilitud, la cual si invertimos no es mas que la Hessiana inversa; mientras
que S(B,) es la matriz gradiente de la funcion. Aqui, debemos recordar que para que
la matriz Hessiana sea invertible, la funciéon [nin L(B) debe ser doblemente
diferenciable, lo cual se logra puesto que es una transformacion mondétona de una

distribucion logistica.
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De esta manera, podemos transcribir 8, como:

Bz =By — [H(BDILS(BY)

Esto se puede generalizar para los n interacciones como:

Buws = Bu— [H(B)]'S(B2)

Esta acaba cuando S(B,) ~ 0 pues Bn.1 ~ Bn.

Los pasos para la interacciéon son los siguientes. Primero, se calcula la
gradiente del primero punto que planteamos, S,, tal que obtenemos S(8,). Si es que
S(B,) # 0, por lo cual ain no nos encontramos en el 6ptimo £, entonces se prueba

realizar esta operacion con vectores vecinos a f8,, como seria ;.

Cabe recordar que f; es la intersecciéon entre el eje x de la tangente de la
funcion en (B,,Iniln L(B,) ). Sucesivamente, se prueba con las gradientes de los
demas posibles soluciones, como S, f,, ..., obteniéndose asi S(8;),5(S,), .... Cuando
la gradiente de alguno de estos intentos sea igual a cero, entonces se detiene el
algoritmo pues nos encontraremos en el 6ptimo y se cumple que B,,1 ~ B, Y se

suprime el término que posee al S(f,,).

Entonces, para poder encontrar el 6ptimo 8, necesitamos las funciones que
definan H(B,) y S(B,), lo cual no es mas que la segunda y primera derivada de la
funcién de longverosimilitud, respectivamente. Entonces, recordando que la primera
derivada es la siguiente:

L) N e a|Ipll,

S(B) = Ea Z[yi —m]xi + 2 T

i=1

En esta, el algoritmo de Newton-Raphson puede ser aplicado con derivadas
analiticas, lo cual haria que la conversién sea mas rapida, aunque con las derivadas
que conocemos también se lograria al mismo objetivo. Asimismo, para la segunda

derivada podemos probar que esta es:
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_L(,B)_ SRR e*P 02“,3”1
H(,B)—W——;1+exﬁ<1—1+exﬁ>xi2+/1 T

Como se puede ver, esta ecuaciéon es independiente de y; y siempre sera
definida negativa. En este sentido, Podemos afirmar que In L(B8) es una concava

global cuando se usa la funcion logistica como funcién de enlace.
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Anexo G. Variables de la base de datos

Tabla 16.

Variables incluidas en la base de datos

Nombre Etiqueta Modulo  Tipo

p300a Lenguaje materno Varios  Categorica

y_pri_dep Ingreso primario dependiente Creado Continua

y_pri_indep Ingreso primario independiente Creado Continua

y_pri Ingreso primario total Creado Continua

y_sec_dep Ingreso secundario dependiente Creado Continua

y_sec_ind Ingreso secundario independiente Creado Continua

y_sec Ingreso secundario total Creado Continua

y_mkt Ingreso laboral total Creado Continua

sector Sector de ocupacion principal Varios  Categorica

educ Nivel de educacién Varios  Categorica

dpto Departamento Varios  Categorica

regnat Regiones naturales Varios  Categorica

dominio Dominio geografico Creado Categodrica

pobre2 Pobreza monetaria total Creado Continua

gpcm Gasto mensual promedio Creado Continua

ingtrabw Ingreso promedio mensual proveniente de trabajo Creado Continua

ipcr_0 Ingreso per capita mensual a precios de Lima monetario Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima monetario por

ipcr_1 trabajo Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima monetario por

ipcr_2 trabajo principal Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima monetario por

ipcr_3 trabajo secundario Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima pago en

ipcr_4 especie y autocon Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima pago

ipcr_5 extraordinario por trabajo Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_6 corriente Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_7 monetaria del pais Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_8 monetaria extranjero Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_9 monetaria privada Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_10 monetaria Publica total Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_11 monetaria Publica Juntos Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr_12 monetaria Publica Pension65 Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima transferencia

ipcr 13 monetaria Bono Gas Creado Continua
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Ingreso per capita mensual a precios de Lima
ipcr_14 transferencia monetaria Beca 18 Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima
ipcr_15 transferencia monetaria Otros Publica Creado Continua
ipcr_16 Ingreso per capita mensual a precios de Lima renta Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima
ipcr_17 extraordinario Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima alquiler
ipcr_18 imputado Creado Continua
Ingreso per capita mensual a precios de Lima donacion
ipcr_19 publica Creado Continua
Ingreso per céapita mensual a precios de Lima donacién
ipcr_20 privada Creado Continua
tamahno Tamafio de la empresa 500 Categorica
ciiu_1d Ramas de actividad segun CIIU en empleo formal 500 Categorica
ciiu_6¢ Ramas de actividad segun CIIU en empleo informal Creado Categorica
p_relativa Pobreza relativa Creado Categorica
p558e6 Inclusion financiera 300 Categorica
celular Tenencia de celular 300 Categorica
gpgru Gastos en alimentos dentro del hogar real Creado Continua
gpgru2 Gastos en alimentos fuera del hogar real Creado Continua
gpgru3 Gastos en total en alimentos real Creado Continua
gpgru4 Gastos en vestido y calzado real Creado Continua
gpgrub Gastos en alquiler de vivienda y combustible real Creado Continua
gpgru6 Gastos en muebles y enseres real Creado Continua
gpgru7 Gastos en cuidados de la salud real Creado Continua
gpgru8 Gastos en transportes y comunicaciones real Creado Continua
gpgru9 Gastos en esparcimiento diversion y cultura real Creado Continua
gpgru10  Gastos en otros gastos en bienes y servicios real Creado Continua
analfa Analfabetismo Creado Categorica
Ademas de esta vivienda, ¢ existe otra vivienda en la que
p22 usted o algin miembro 100 Categorica
p101 Tipo de vivienda 100 Categorica
p102 El material predominante en las paredes exteriores es 100 Categorica
p103 El material predominante en los pisos es 100 Categorica
p103a El material predominante en los techos es 100 Categorica
Cuantas habitaciones se usan para exclusivamente
p104a para dormir 100 Continua
p104b1 La vivienda cuenta con licencia de construccién 100 Categodrica
p105a La vivienda que ocupa su hogar es 100 Categorica
p106a ¢ Esta vivienda tiene un titulo de propiedad? 100 Categorica
p110 el abastecimiento de agua en su hogar procede de: 100 rica
el bafio o servicio higiénico que tiene su hogar esta
p111a conectado a: 100 Categorica
p1141 su hogar tiene: teléfono (fijo) 100 Categorica
p1142 su hogar tiene: celular 100 Categorica
p1143 su hogar tiene: tv, cable 100 Categorica
p1144 su hogar tiene: internet 100 Categodrica

122



Nombre Etiqueta Modulo Tipo
p1145 su hogar tiene: telefono fijo, celular, tv, cable, internet 100 Categorica
(imputado, deflactado, anualizado) el ultimo gasto
i1172_01 mensual por consumo de: agua, 100 Continua
(imputado, deflactado, anualizado) el ultimo gasto
i1172_02 mensual por consumo de: elect 100 Continua
(imputado, deflactado, anualizado) el ultimo gasto
i1173_01 mensual por consumo de: agua, 100 Continua
(imputado, deflactado, anualizado) el ultimo gasto
i1173_02 mensual por consumo de: elect 100 Continua
si tiene mas de una de las necesidades basicas del
nbi1_pobre hogar 100 Categorica
¢cual es la relacion de parentesco con el jefe(a) del
p203 hogar? 200 Categorica
p204 ¢es miembro del hogar? 200 Categorica
p208a ¢ qué edad tiene en afios cumplidos? (en afios ) 200 Continua
p209 ¢cual es su estado civil o conyugal? 200 Categorica
p302 ¢ sabe leer y escribir? - respuesta espontanea 300 Categorica
este ano, ¢ esta matriculado en algun centro o programa
p306 de educacion basica o superior? 300 Categorica
p314a Acceso a internet en el anterior mes 300 Categorica
p401c Tiene DNI 400 Categorica
p401f hace 5 afos,... ¢ vivia en este distrito? 400 Categorica
itiene ud. limitaciones de forma permanente, para:
p401h1 moverse 0 caminar, para usar 400 Categorica
itiene ud. limitaciones de forma permanente, para: ver,
p401h2 ¢aun usando anteojos? 400 Categorica
¢tiene ud. limitaciones de forma permanente, para: hablar
p401h3 0 comunicarse, aun usa 400 Categorica
¢tiene ud. limitaciones de forma permanente, para: oir,
p401h4 ¢,aun usando audifonos? 400 Categorica
itiene ud. limitaciones de forma permanente, para
p401h5 entender o aprender (concentrarte)? 400 Categorica
¢tiene ud. limitaciones de forma permanente, para:
p401h6 relacionarse con los demas? 400 Categorica
el sistema de prestacién de seguro de salud al cual ud.
p4191 esta afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacién de seguro de salud al cual ud.
p4192 esta afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4193 este afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4194 este afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4195 este afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4196 este afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4197 este afiliado actualmente 400 Categorica
el sistema de prestacion de seguro de salud al cual ud.
p4198 este afiliado actualmente 400 Categorica
la semana pasada, ¢ tuvo ud. algun trabajo? (sin contar
p501 los quehaceres del hogar)? 500 Categorica
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¢a qué se dedica el negocio, organismo o empresa en

p506r4 la que trabajo en su ocupacion? 500 Categodrica
el negocio o empresa donde trabaja, ¢se encuentra

p510a1 registrado en la sunat? 500 Categodrica

p511a bajo qué tipo de contrato 500 Categorica
en su trabajo, negocio o empresa incluyéndose ud.,

p512b ¢laboraron...? 500 Categodrica

p512a numero de personas 500 Continua
jcuantas horas trabajé la semana pasada, en su

p513t ocupacion principal, al dia: total? 500 Continua

p523 en su ocupacion principal, ¢a ud. le pagan 500 Categodrica

p599 £€s un trabajador con ingreso independiente? 500 Categodrica

ocu500 Indicador de la pea 500 Categodrica

ocupinf Situacion de informalidad (ocu. principal) 500 Categodrica
Empleo informal dentro y fuera del sector informal (ocup.

emplpsec Principal) 500 Categodrica
sud. se desempend en su ocupaciéon secundaria o

p517 negocio como: Creado Categorica
Numero de nifios en el hogar con edad normativa en

n_edad_prim primaria Creado Continua
Numero de nifios en el hogar con edad normativa en

n_edad_sec secundaria Creado Continua
Numero de nifios en el hogar con edad normativa en el

n_edad_esc colegio Creado Continua
Numero de nifios con edad normativa matriculados

n_matr_prim primaria Creado Continua
Numero de nifios con edad normativa matriculados

n_matr_sec  secundaria Creado  Continua

n_matr_esc Numero de nifios con edad matriculados en el colegio Creado  Continua

Fuente: ENAHO Panel 2016-2019, ENAHO Panel 2016-2020. INEI. Elaboracion propia
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