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RESUMEN  

La investigación sobre la sostenibilidad financiera del sistema público de 

pensiones del Perú enfrenta importantes desafíos debido a factores 

demográficos, económicos y políticos. El objetivo de esta investigación es 

desarrollar y aplicar modelos de aprendizaje automático para predecir la 

sostenibilidad del sistema mediante el uso de modelos de regresión lineal y 

Random Forest. Los resultados indican que variables demográficas, como el 

envejecimiento y la esperanza de vida, tienen un impacto significativo en la 

sostenibilidad del sistema, con un coeficiente de determinación (R²) en el 

Modelamiento de Regresión Lineal que alcanza el 99,9%. En contraste, variables 

económicas como el PIB per cápita y la tasa de inflación limitaron el poder 

predictivo, lo que sugiere que estos factores no influyen de manera significativa 

en la sostenibilidad de este modelo. Además, las variables políticas, como el 

gasto público en pensiones y las condiciones laborales informales, aportan de 

manera notable a la precisión de los pronósticos y mejoran el rendimiento del 

modelo, especialmente en los casos de regresión lineal. Este documento sugiere 

la implementación de políticas adaptativas, una regulación más robusta del 

mercado laboral y un sistema continuo de evaluación de políticas públicas para 

fortalecer la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones en Perú. Los 

resultados ayudan a desarrollar métodos de previsión adecuados para sistemas 

de pensiones en contextos económicos complejos y cambiantes. 

 

Palabras clave: sostenibilidad financiera, sistema de pensiones, Machine 

Learning, Regresión Lineal, Random Forest, demografía, economía, política.  
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ABSTRACT 

Research on the financial sustainability of Peru's public pension system faces 

important challenges due to demographic, economic and political factors. The objective 

of this research is to develop and apply machine learning models to predict system 

sustainability by using linear regression and Random Forest models. The results indicate 

that demographic variables, such as aging and life expectancy, have a significant impact 

on the sustainability of the system, with a coefficient of determination (R²) in Linear 

Regression Modeling that reaches 99.9%. In contrast, economic variables such as GDP 

per capita and inflation rate limited the predictive power, suggesting that these factors 

do not significantly influence the sustainability of this model. In addition, political 

variables, such as public spending on pensions and informal working conditions, 

contribute significantly to the accuracy of the forecasts and improve the performance of 

the model, especially in cases of linear regression. This document suggests the 

implementation of adaptive policies, a more robust regulation of the labor market and a 

continuous system of evaluation of public policies to strengthen the financial 

sustainability of the pension system in Peru. The results help to develop suitable 

forecasting methods for pension systems in complex and changing economic contexts. 

Keywords: financial sustainability, pension system, Machine Learning, Linear 

Regression, Random Forest, demographics, economy, politics. 
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INTRODUCCIÓN 

La sostenibilidad financiera de los sistemas de pensiones público representa un 

desafío global crítico, y Perú enfrenta este reto con particular urgencia. El 

envejecimiento de la población, el aumento de la esperanza de vida y la mayor 

informalidad laboral están poniendo una presión sin precedentes sobre los sistemas de 

pensiones, que deben adaptarse a una realidad cambiante con resultados cada vez más 

inciertos. Es lo que se llama el "problema de las pensiones". Para el Perú, donde todavía 

hay muchos excluidos del sistema de seguridad social, el problema de las pensiones se 

convierte en un desafío urgente. Hay dos razones: primero, la importancia de las 

pensiones en la estructura del gasto público; y segundo, los desafíos que enfrentará el 

ahorro público. 

Hay un problema muy grave en el Perú. El setenta por ciento de los trabajadores 

está en la economía informal, lo que hace casi imposible recaudar impuestos reales. 

Además, cada vez hay menos personas que pagan y más personas que no pagan. Esto 

hace que el gobierno tenga que seguir metiendo la mano en los bolsillos de quienes sí 

pagan.  

Sin ser pesimista, pero pareciera que la situación es muy grave. Si el gobierno 

no tiene dinero, la economía informal se convierte en un gran problema y crece un 

sistema de pensiones que no alcanza. Esto lleva a un gran escándalo de inflación. No 

se puede ignorar que, en todo el Perú, muchas personas se encuentran dentro de la 

economía informal y rural. Esta es la dura realidad que enfrenta la mayoría de los 

peruanos.  

En la región Puno, muy específicamente en la ciudad de Juliaca, gran parte de 

la población económicamente activa casi no tiene posibilidad de cotizar a un sistema de 

pensiones. A pesar que pasan una gran parte de su vida trabajando para sus familias, 
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sin siquiera soñar con poder vivir con algo más que los reducidos ingresos que perciben 

ahora. 

En este contexto, el Machine Learning surge como una herramienta innovadora 

para evaluar y predecir la viabilidad económica del sistema público de pensiones 

peruano. Al procesar datos históricos complejos, esta tecnología permite generar 

modelos predictivos robustos que anticipan con mayor precisión el impacto de variables 

demográficas, económicas y laborales en el equilibrio financiero del sistema. 

En el capítulo  cuarto profundizamos el análisis obtenido de los resultados, 

mediante la aplicación de modelos predictivos, examinando sus implicaciones para el 

sistema público de pensiones en el Perú. 

Los hallazgos de este estudio brindan una base sólida para la toma de 

decisiones en el campo de las políticas públicas al revelar relaciones significativas entre 

variables demográficas, económicas y políticas y sus efectos en la sostenibilidad del 

sistema de pensiones de la nación. Las conclusiones y recomendaciones extraídas de 

los hallazgos se presentan en la sección final de este estudio, junto con referencias 

bibliográficas y apéndices que contienen datos adicionales. 

Este estudio ofrece una visión integral de la sostenibilidad financiera del sistema 

público de pensiones en el Perú y proporciona resultados significativos para mejorar el 

mencionado sistema. Esto es esencial para garantizar la estabilidad económica de la 

población trabajadora cesante, particularmente en las regiones como Puno.
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CAPÍTULO I  

ASPECTOS GENERALES 

1.1 Descripción del problema 

En los países en vías de desarrollo como el Perú, la sostenibilidad del sistema 

de pensiones público ha surgido como un desafío relevante para muchas de estas 

economías. Estos sistemas enfrentan retos crecientes debido a diversas variables 

demográficas, económicas y políticas. Entre los más relevantes se encuentran el 

envejecimiento acelerado de la población, la elevada informalidad laboral y la falta de 

políticas que garanticen la viabilidad financiera del sistema de pensiones público a largo 

plazo. A nivel mundial, la expectativa de vida venido creciendo considerablemente en 

las últimas décadas, lo que supone una carga adicional sobre los fondos de pensiones, 

al requerir un pago más largo de beneficios sin un incremento proporcional en las 

contribuciones. Esta tendencia mundial también se aprecia en nuestro país, donde la 

población adulta mayor se proyecta que se duplicara para el año 2050 (INEI, 2023), lo 

que plantea serios cuestionamientos en la capacidad para financia el sistema de 

pensiones público. 

A nivel nacional, el sistema de pensiones público, administrado por la Oficina de 

Normalización Previsional (ONP), ha sufrido críticas constantes esto debido a la 

deficiente cobertura que ofrece y los déficits crecientes que enfrenta el sistema de 

pensiones público. Según el Ministerio de Economía y Finanzas (MEF), los ingresos por 

contribuciones resultan insuficientes para poder cobertura las pensiones, lo que genera 

un aumento en el gasto público destinado a subsidiar estas carencias. Asimismo, la 

informalidad laboral afecta aproximadamente al 70% de la Población Económicamente 

Activa (PEA), esto es un limitante en la base de contributiva, lo que agrava más el 

problema de financiamiento del sistema. Sin una base amplia de cotizantes formales, el 

sistema de pensiones público en el Perú se vuelve cada vez más insostenible, 
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amenazando con acabar sus reservas en el mediano plazo. En esta realidad, es 

fundamental prevenir cómo evolucionara el sistema de pensiones público en el futuro y 

así poder diseñar políticas que promuevan la sostenibilidad del sistema. 

A nivel local, la situación es aún más preocupante en regiones como Puno, 

donde existe una alta tasa de informalidad y las condiciones socioeconómicas 

obstaculizan que los trabajadores se inserten en el sistema de pensiones. La ciudad de 

Juliaca, como principal eje económico de la región de puno, no es indiferente de estos 

desafíos puesto que una gran proporción de su población trabaja en actividades 

informales o en sectores rurales, la afiliación a los sistemas de pensiones es limitada, lo 

que aumenta la vulnerabilidad económica de los futuros jubilados. Además, los factores 

demográficas y económicas locales presentan características específicas que pueden 

requerir enfoques personalizados para tratar de abordar el problema de la sostenibilidad 

del sistema de pensiones público. 

Frente a esta problemática, el uso de herramientas avanzadas como el Machine 

Learning surge como una herramienta valiosa para poder predecir la sostenibilidad 

financiera del sistema de pensiones público en función de diferentes variables 

económicas, demográficas y políticas. La capacidad predictiva de los modelos de 

regresión nos permite simular escenarios futuros, evaluando el impacto de factores 

como la tasa de envejecimiento, el nivel de informalidad laboral, la tasa de reemplazo y 

el nivel de reservas del fondo de pensiones, entre otros. Al generar pronósticos más 

precisos, esta investigación pretende proporcionar información relevante para los 

involucrados en la formulación de políticas, contribuyendo al diseña de las estrategias 

que permitan fortalezcan la viabilidad del sistema de pensiones público en el Perú. 

 Frente a esta problemática, no planteamos las siguientes interrogantes de 

investigación: 
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1.2 Formulación del problema 

 Problema principal 

¿Cómo puede predecirse la sostenibilidad financiera del sistema de 

pensiones público en Perú mediante la aplicación de técnicas de Machine 

Learning? 

 Problemas específicos  

 ¿Qué factores demográficos tienen mayor impacto en la Sostenibilidad 

del Sistema Nacional de Pensiones Público en el Perú, y cómo pueden 

ser modelados eficientemente mediante técnicas de Machine Learning? 

 ¿Qué factores económicos afectan significativamente la Sostenibilidad 

del Sistema Nacional de Pensiones Público en el Perú y de qué manera 

pueden incluirse en modelos predictivos de Machine Learning? 

 ¿Qué factores políticos, influyen en la Sostenibilidad del Sistema 

Nacional de Pensiones Público en el Perú, y cómo puede incorporarse 

su efecto en modelos de Machine Learning? 

1.3 Justificación 

Según los distintos tipos de justificación, esta investigación se enmarca en 3 

tipos de justificaciones el cómo, para qué y el por qué se realizó la investigación:  

Justificación teórica 

La sostenibilidad financiera de los sistemas de pensiones público es un tema 

crucial en la economía global, especialmente en contextos como el de Perú, donde los 

factores como el envejecimiento poblacional, la alta informalidad laboral y las 

fluctuaciones económicas amenazan la estabilidad del sistema de pensiones. Se han 

realizado varios estudios que abordan la sostenibilidad de los sistemas de pensiones 

desde la perspectiva económica, pero se debe tomar en cuenta que el uso de Machine 

Learning para predecir la viabilidad financiera es una aproximación novedosa y poco 

explorada en el contexto peruano. La aplicación de técnicas avanzadas de Machine 
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Learning permite no solo analizar grandes volúmenes de datos históricos, sino también 

identificar patrones complejos que podrían no ser evidentes mediante métodos 

tradicionales, lo que aporta un valor teórico significativo al campo de la economía de las 

pensiones. 

Justificación práctica 

La presente investigación tiene una relevancia práctica significativa, ya que 

aborda uno de los desafíos más urgentes para la estabilidad económica y social del 

país: la sostenibilidad financiera del sistema público de pensiones en Perú. En un 

contexto donde el envejecimiento poblacional es una realidad visible y la informalidad 

laboral continúa siendo un problema para la cobertura de las pensiones, por este motivo 

resulta fundamental contar con herramientas que permitan a los responsables de la 

formulación de políticas tomar decisiones en base a información fiable, basadas en 

datos y análisis precisos. 

Desde una perspectiva práctica, este informe de investigación final ofrece 

propone una posible solución al problema de la incertidumbre en la sostenibilidad del 

sistema de pensiones. Al implementar modelos de Machine Learning, es posible mejorar 

la precisión de los pronósticos financieros y evaluar el impacto de variables 

demográficas, económicas y políticas. Esto podría permitir que las instituciones 

responsables del sistema de pensiones planifiquen con mayor efectividad las reformas 

necesarias para asegurar la suficiencia de las pensiones y la estabilidad del sistema. 

Los resultados obtenidos en la presente investigación serán útiles no solo a nivel 

nacional, sino también a nivel regional y local. En regiones como Puno, donde la 

informalidad laboral es elevada y las variables demográficas son particulares, 

encargados locales podrán usar los hallazgos para diseñar políticas que aborden las 

necesidades específicas de sus poblaciones. Por ejemplo, podrían implementarse 

medidas para incentivar la formalización del empleo o mejorar la inclusión de los 



17 

 

trabajadores informales en el sistema de pensiones, contribuyendo así a la 

sostenibilidad del sistema en áreas geográficamente diversas. 

Justificación metodológica 

El enfoque metodológico de la presente investigación se basa en la 

implementación de técnicas de Machine Learning mediante el modelamiento de la 

regresión lineal y el random forest para analizar y predecir la Sostenibilidad del Sistema 

Nacional de Pensiones Público en el Perú. La metodología incluirá la recolección y pre 

procesamiento de datos económicos, demográficos y legislativos, seguidos por la 

construcción y validación de modelos predictivos que simulen diferentes escenarios 

futuros. Se utilizarán modelos de regresión y clasificación, así como técnicas de 

simulación, para asegurar la precisión y robustez de las predicciones. Este enfoque 

metodológico permitirá una evaluación dinámica y detallada de los factores que afectan 

la sostenibilidad del sistema, proporcionando así una base sólida para la toma de 

decisiones en políticas públicas y gestión financiera. 

1.4 Objetivos de la investigación  

 Objetivo general 

Desarrollar y aplicar un modelo de Machine Learning para predecir la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú. 

 Objetivos específicos 

 Identificar y analizar las variables demográficas que influyen 

significativamente en la Sostenibilidad del Sistema Nacional de 

Pensiones Público en el Perú. 

 Examinar las variables económicas que influyen significativamente en la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú. 

 Evaluar las variables políticas que influyen significativamente en la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú. 
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1.5 Hipótesis  

 Hipótesis general 

El uso de modelos de Machine Learning permite predecir con alta 

precisión la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú. 

 Hipótesis específicas 

 Las variables demográficas tienen un impacto significativo en la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú, y 

pueden ser modeladas eficazmente mediante técnicas de Machine 

Learning. 

 Las variables económicas tienen un impacto considerable en la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en Perú y 

pueden ser adecuadamente modeladas mediante técnicas de Machine 

Learning. 

 Las variables políticas contribuyen significativamente a la precisión en la 

predicción de la sostenibilidad del sistema de pensiones público en Perú 

y mejoran el desempeño de los modelos predictivos al ser incorporadas.  

1.6 Operacionalización de variables 

Para entender los indicadores y las dimensiones de las variables, se elabora la 

tabla siguiente: 

Tabla 1 
Operacionalización de las variables de sostenibilidad financiera y sistemas de 
pensiones público 

VARIABLE DIMENSIONES INDICADORES 

Variables 

Exógenas X:  

Sostenibilidad 

financiera 

Demográficas Tasa de envejecimiento 

Tasa de natalidad 

Esperanza de vida 

Económicas 

 

PBI per cápita 

Tasa de inflación  

Tasa de desempleo 
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(Whittington, 

Pattanayak, & 

Yang, 2002) Políticas 

Nivel de informalidad laboral  

pensiones 

Gasto público en pensiones 

Deficit en el Sistema Nacional 

Pensiones del PBI 

Variable 

Endogenas Y: 

Sistema de 

pensiones 

(Zárraga, Molina, 

& Corona, 2007) 

Sistema de pensiones 

Tasa de Reemplazo Sistema 

Nacional Pensiones 

Tasa de Reemplazo del Sistema 

Privado de Pensiones 

Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas 

Nota. Elaborado por el autor de la investigación en función a las variables.  
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CAPITULO II 

FUNDAMENTOS TEÓRICOS  

2.1 Bases teóricas 

 Antecedentes 

2.1.1.1 Antecedentes Internacionales 

Suecia es pionera en la implementación de un sistema de cuentas 

individuales denominado "Notional Defined Contribution" (NDC), que 

ajusta las pensiones de acuerdo con las contribuciones realizadas y la 

esperanza de vida proyectada. Palmer (2006), en su investigación 

denominada: “Sistema de Pensiones en Suecia: Un Modelo Basado en 

Cuentas Nacionales”, analiza cómo este sistema ha logrado mantener su 

sostenibilidad a largo plazo al permitir ajustes automáticos en las 

pensiones en función de factores demográficos y económicos. Esta 

investigación es relevante porque introduce un enfoque de ajuste 

automático que puede ser útil para los sistemas de pensiones de otros 

países, incluyendo Perú. 

La transición demográfica en Japón, caracterizada por un 

marcado envejecimiento poblacional, ha generado presiones 

estructurales sobre su sistema previsional, configurando un escenario 

crítico para la sostenibilidad fiscal. En este contexto, Takayama (2010) 

desarrolló una investigación fundamental titulada "Predicción de la 

Sostenibilidad del Sistema de Pensiones en Japón", cuyo objeto de 

análisis se centró en evaluar la viabilidad de las reformas implementadas 

para modificar variables paramétricas como la edad de jubilación y las 

tasas de contribución. 
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Boersch-Supan y Wilke (2004) desarrollaron un estudio 

fundamental titulado "Modelos Predictivos en el Sistema de Pensiones de 

Alemania", que representa un referente metodológico significativo para 

investigaciones sobre sostenibilidad previsional. La investigación se 

caracterizó por la implementación de modelos predictivos fundamentados 

en variables demográficas y económicas, cuyo objetivo central fue 

evaluar la viabilidad financiera del sistema de pensiones alemán. 

El análisis econométrico realizado demostró la relevancia de las 

técnicas estadísticas avanzadas como herramienta para la prospección 

de escenarios de estrés financiero, permitiendo a los formuladores de 

política pública implementar reformas estructurales de manera anticipada 

y estratégica. Este antecedente internacional resulta crucial, ya que 

evidencia la importancia de los modelos predictivos como instrumentos 

para garantizar la estabilidad de los sistemas de seguridad social, 

especialmente en contextos de transformación demográfica acelerada. 

Chile fue uno de los primeros países en América Latina en adoptar 

un sistema de pensiones basado en la capitalización individual, el cual ha 

sido estudiado ampliamente por su sostenibilidad. Berstein, Larrain y Pino 

(2006), en su estudio “Reformas de Pensiones en Chile: Hacia un 

Sistema Mixto”, investigaron cómo las reformas al sistema chileno han 

intentado mejorar la sostenibilidad financiera al combinar un sistema 

mixto de contribuciones obligatorias y voluntarias. Este estudio 

proporciona un marco comparativo valioso para Perú, dado que Chile 

comparte una estructura económica y demográfica similar. 

Ramlall (2018), en su investigación denominada “Uso de Machine 

Learning para Predecir la Sostenibilidad de los Sistemas de Pensiones 

en Canadá”, aplicó modelos de Machine Learning para predecir la 
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sostenibilidad del sistema de pensiones en Canadá, utilizando variables 

como la tasa de envejecimiento, el crecimiento económico y las tasas de 

contribución. Los resultados indicaron que los modelos predictivos 

basados en Machine Learning pueden proporcionar estimaciones más 

precisas en comparación con los modelos actuariales tradicionales. Este 

antecedente es directamente aplicable al uso de técnicas de Machine 

Learning en el contexto peruano, lo que refuerza la relevancia del enfoque 

metodológico de esta investigación. 

2.1.1.2 Antecedentes Nacionales 

Baca Campodónico (2018), en su investigación titulada “Análisis 

del Sistema de Pensiones en Perú y su Sostenibilidad Financiera”, realizó 

un exhaustivo análisis sobre la sostenibilidad del sistema de pensiones 

en Perú, centrado en la Oficina de Normalización Previsional (ONP) y el 

Sistema Privado de Pensiones (SPP). Su estudio identificó que la falta de 

adecuadas contribuciones de los trabajadores informales y el 

envejecimiento poblacional son las principales amenazas a la 

sostenibilidad. Los hallazgos subrayan que, de no implementarse 

reformas estructurales, como el aumento en la edad de jubilación y la 

ampliación de la base de contribuyentes, el sistema público podría 

enfrentar serios déficits financieros hacia el 2040, así mismo que el 

sistema peruano requiere una reforma integral, que combine medidas de 

sostenibilidad a largo plazo con incentivos para la formalización laboral. 

Además, sugirió que se deben explorar alternativas de sistemas mixtos, 

que combinen características tanto del sistema público como del privado. 

Gómez Rodríguez (2019), en su estudio denominado “Evaluación 

del Impacto del Envejecimiento Poblacional en el Sistema Público de 

Pensiones”, investigó el impacto del envejecimiento poblacional en el 
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sistema público de pensiones en Perú. Utilizando proyecciones 

demográficas, concluyó que la población peruana de 60 años o más 

crecerá significativamente, lo que aumentará la presión sobre los 

sistemas de pensiones, especialmente en la ONP. El autor sugirió que, 

sin reformas inmediatas, el sistema no podrá cubrir a todos los jubilados, 

dado que los actuales niveles de contribuciones no serán suficientes para 

cubrir los egresos futuros, también identificó como una solución potencial 

la implementación de un sistema de contribuciones basado en cuentas 

individuales o un aumento en las tasas de cotización. Asimismo, 

recomendó una mayor focalización de los subsidios estatales hacia los 

sectores más vulnerables. 

En su análisis, Soto Espinoza (2020), en su investigación 

denominada “La Reforma del Sistema de Pensiones en Perú: Retos y 

Oportunidades”, estudió las reformas del sistema de pensiones en Perú 

y cómo estas han tratado de garantizar su sostenibilidad. Soto destacó 

que las reformas de los años 90, que introdujeron el sistema de 

capitalización individual (SPP), ayudaron a aliviar la carga del sistema 

público (ONP). Sin embargo, argumentó que la baja tasa de formalización 

laboral y la limitada cobertura del sistema privado representan un reto 

significativo para asegurar la sostenibilidad a largo plazo y recomendó 

una reforma integral que incluyera mecanismos de incentivo para la 

formalización laboral y la creación de un sistema de pensiones universal 

con componentes solidarios para garantizar la cobertura. También indicó 

que, aunque el sistema privado ha logrado acumular significativos fondos, 

es necesario mejorar su gestión y reducir las comisiones para asegurar 

mejores tasas de reemplazo para los jubilados. 
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Alarcón (2021), en estudio “Proyecciones Financieras del Sistema 

Nacional de Pensiones en Perú”, utilizó un enfoque econométrico para 

proyectar la viabilidad financiera del Sistema Nacional de Pensiones 

(SNP) en Perú. El estudio mostró que, sin un aumento sustancial en las 

contribuciones de los afiliados, la brecha entre los ingresos y egresos 

seguirá aumentando. Alarcón también evaluó la posibilidad de aumentar 

la edad de jubilación y encontró que, aunque tendría un impacto positivo 

en la sostenibilidad del sistema, esta medida por sí sola no es suficiente 

para resolver el problema a largo plazo, también sugirió que una 

combinación de medidas, como la inclusión de incentivos fiscales para 

los trabajadores independientes y una mayor regulación del mercado 

laboral informal, podrían aumentar los niveles de contribución y extender 

la sostenibilidad del SNP. 

Ramírez y Paredes (2022) en su estudio denominad “Aplicación 

de Modelos Predictivos para la Sostenibilidad del Sistema de Pensiones 

en Perú”, investigaron la viabilidad de usar modelos de Machine Learning 

para predecir la sostenibilidad del sistema público de pensiones en Perú. 

Los autores aplicaron diferentes algoritmos para analizar una base de 

datos de 15 años, encontrando que el envejecimiento de la población, la 

informalidad laboral y la baja tasa de natalidad son los principales 

predictores de la insostenibilidad. Sus modelos lograron predecir, con un 

alto grado de precisión, que el sistema entraría en déficit significativo 

dentro de las próximas dos décadas si no se implementan cambios 

estructurales, así mismo concluyeron que el uso de Machine Learning 

podría ayudar a los formuladores de políticas a identificar tempranamente 

los riesgos y a diseñar medidas proactivas. Proponen la implementación 

de ajustes automáticos en las tasas de contribución y beneficios basados 
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en los pronósticos de sostenibilidad financiera generados por estos 

modelos. 

Otro estudio, realizado por Velarde Ramírez (2017), cuyo título es 

“Desafíos Fiscales del Sistema de Pensiones Público en el Perú”, fue 

realizado este artículo destacó la significativa gravedad de la carga fiscal 

que impone en el presupuesto nacional el sistema de pensiones. Las 

proyecciones del envejecimiento demográfico y la alta tasa de 

informalidad laboral hacen que el déficit del SNP sea aún más 

significativo en el futuro, perjudicando gravemente la sostenibilidad a 

largo plazo. Por lo tanto, el autor sugiere reformas como el aumento de 

la edad de jubilación y proporcionar incentivos fiscales. Además, se 

propone una mayor integración entre la esfera privada y pública del 

sistema de pensiones. 

Cruz (2018), en su trabajo de investigación titulada "El Sistema de 

Pensiones y el Mercado Laboral en Perú: Un Análisis Comparativo", 

exploró la compleja interacción entre la estructura del mercado laboral 

peruano y la sostenibilidad del sistema de pensiones público. los 

hallazgos principales evidenciaron que la informalidad laboral no solo 

limita la base contributiva, sino que genera una discontinuidad en los 

aportes que compromete la viabilidad financiera de largo plazo. Como 

alternativa de política pública, Cruz (2018) recomendó el diseño de 

incentivos para la formalización laboral y subrayó la necesidad de 

implementar estrategias que promuevan el ahorro previsional, 

especialmente entre los segmentos de trabajadores con mayor 

precariedad e inestabilidad económica. 

Chávez (2020), en su tesis titulada "Análisis Actuarial del Sistema 

de Pensiones Público en el Perú y su Sostenibilidad a Largo Plazo", utilizó 
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modelos actuariales para proyectar el crecimiento de la población jubilada 

y los costos asociados al pago de pensiones. Sus proyecciones sugieren 

que, si no se realizan reformas significativas, la relación entre cotizantes 

y jubilados disminuirá drásticamente, lo que provocará un déficit 

estructural creciente, también recomendó la implementación de un 

sistema de contribuciones más flexible para los trabajadores 

independientes y una mejor gestión de los fondos de pensiones a través 

de inversiones más diversificadas. 

Suárez (2021), en su investigación "Estrategias de Sostenibilidad 

Financiera para los Sistemas de Pensiones en América Latina: El Caso 

de Perú", comparó los sistemas de pensiones en diferentes países de 

América Latina y extrajo lecciones para Perú. El autor señaló que el 

modelo actual peruano enfrenta desafíos similares a los de otros países 

de la región, como Chile y Colombia, principalmente en relación con el 

envejecimiento poblacional y la baja cobertura de las contribuciones y 

sugirió una combinación de estrategias que incluyan un sistema de 

pensiones mixto (público y privado) y una mayor inversión en programas 

de educación financiera para fomentar el ahorro a largo plazo entre los 

jóvenes. 

Herrera (2022), en su estudio titulado "El Impacto de la 

Informalidad en la Sostenibilidad de los Sistemas de Pensiones en Perú", 

se realizó un análisis exhaustivo sobre cómo la elevada informalidad 

laboral en el país afecta directamente la sostenibilidad del sistema de 

pensiones. Su investigación utilizó datos de la Encuesta Nacional de 

Hogares (ENAHO) y modelos econométricos para demostrar que la 

informalidad laboral reduce la base de contribuyentes y exacerba el déficit 

del sistema público, así mismo recomendó políticas públicas enfocadas 



27 

 

en la formalización laboral, así como programas de incentivos para que 

los trabajadores independientes contribuyan voluntariamente al sistema 

de pensiones. 

2.1.1.3 Antecedentes Locales 

Flores (2018), en su Tesis de licenciatura, Universidad Andina 

Néstor Cáceres Velásquez, titulada "La informalidad laboral y su impacto 

en la sostenibilidad del sistema de pensiones en la ciudad de Juliaca", 

identificó que la alta tasa de informalidad laboral en Juliaca, que afecta a 

más del 60% de la población económicamente activa, es un factor clave 

que limita las contribuciones al sistema de pensiones. Propuso incentivos 

para la formalización del trabajo y programas de educación financiera 

como medidas paliativas. 

Aguilar (2019), en la Revista de Economía Regional "La cobertura 

del sistema de pensiones en las regiones del sur del Perú", encontró que 

las regiones del sur del Perú, incluidas Puno y Cusco, presentan una baja 

cobertura de afiliación al sistema de pensiones, debido a los altos niveles 

de informalidad laboral y el desconocimiento sobre los beneficios de 

cotizar. Recomendó campañas educativas y mejoras en la cobertura de 

los programas sociales. 

Mamani (2020), Tesis de licenciatura de la Universidad Nacional 

del Altiplano, titulada "Eficiencia del uso de los fondos del Sistema 

Nacional de Pensiones en Puno", evaluó la eficiencia en la gestión de los 

fondos del Sistema Nacional de Pensiones en Puno, concluyendo que la 

baja rentabilidad de las inversiones amenaza la sostenibilidad a largo 

plazo del sistema. Sugiere mejorar la estrategia de inversión y 

diversificación de los fondos, en particular hacia mercados 

internacionales. 



28 

 

Cáceres (2020), en la Revista Andina de "Impacto de la 

informalidad laboral en la sostenibilidad de los fondos de pensiones en 

Puno", El estudio identificó que más del 70% de la población 

económicamente activa en Puno trabaja en el sector informal, lo que 

reduce las contribuciones al sistema de pensiones también recomendó 

fortalecer los programas de inclusión financiera en la región. 

Quispe (2021), en la Revista de Estudios Económicos de la 

UANCV "Factores determinantes de la baja participación en el Sistema 

Nacional de Pensiones en Juliaca", la investigación reveló que uno de los 

principales factores que contribuyen a la baja participación en el SNP en 

Juliaca es la desconfianza en la gestión de los fondos públicos y la 

percepción de que las pensiones no son suficientes para asegurar una 

jubilación digna. 

Vargas (2018), en la Revista de Investigación en Economía Rural 

"Desafíos de la sostenibilidad del sistema de pensiones en las zonas 

rurales de Puno", en donde se señala que la alta dispersión geográfica y 

la falta de infraestructura adecuada en las zonas rurales de Puno impiden 

una adecuada recaudación de contribuciones. Se propone mejorar la 

accesibilidad mediante programas de inclusión digital. 

Choquehuanca (2022), en la Revista de Ciencias Económicas de 

la UANCV, "La percepción de los trabajadores informales sobre el 

sistema de pensiones en el sector comercio de Juliaca", esta 

investigación se destaca que los trabajadores informales del sector 

comercio en Juliaca tienen poco conocimiento sobre los beneficios de 

contribuir al sistema de pensiones así mismo recomendó la 

implementación de programas de formación financiera que expliquen las 

ventajas de la afiliación voluntaria. 
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Choquehuanca (2022), en su investigación, denominada 

"Percepción de los trabajadores informales sobre el sistema de pensiones 

en el sector comercio de Juliaca", examinó la percepción de los 

empleados en el sector informal en Juliaca respecto al SNP . El estudio 

reveló una falta de confianza en la viabilidad del sistema y un 

desconocimiento generalizado sobre los beneficios de la afiliación. 

Recomendó campañas de sensibilización para mejorar la participación en 

el sistema. 

Mamani (2020), en investigación "Eficiencia del uso de los fondos 

del Sistema Nacional de Pensiones en Puno", analizó la eficiencia del 

gasto en pensiones en Puno, encontrando que el retorno de las 

inversiones de los fondos públicos ha sido bajo, lo que amenaza su 

sostenibilidad a largo plazo. Propone mejorar la gestión de inversiones 

en el exterior. 

Flores (2017), en la Revista de Desarrollo Económico “La relación 

entre la tasa de cotización y la sostenibilidad del sistema de pensiones 

en la región de Puno", se encontró que las tasas de cotización en Puno 

son significativamente menores que en otras regiones del Perú debido a 

los bajos ingresos promedio. Sugiere ajustes en las tasas de contribución 

de acuerdo con los ingresos de los trabajadores. 

Huanca (2019), en la Revista de Economía y Política Social 

“Sistemas de pensiones y pobreza en el altiplano peruano: Un análisis 

desde la región Puno", en este estudio identificó que muchos jubilados 

en Puno siguen viviendo por debajo de la línea de pobreza, incluso 

después de recibir pensiones del SNP también se recomendó la 

implementación de programas complementarios de pensiones no 

contributivas para los sectores más vulnerables. 
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 Teoría Económica 

2.1.2.1 Teoría del Ciclo de Vida de Modigliani y Brumberg (1954). 

En los sistemas de pensiones de reparto, que es el que predomina 

en Perú, los ingresos de los jubilados dependen de las contribuciones de 

la población activa, lo que genera un problema cuando la población 

envejece y hay menos cotizantes por cada jubilado. La predicción de 

estas dinámicas a través de Machine Learning permite anticipar 

desequilibrios financieros causados por cambios demográficos, como el 

envejecimiento de la población (Modigliani & Brumberg, 1954).  

2.1.2.2 Teoría del Crecimiento Económico de Solow. 

La teoría del crecimiento económico de Solow (1956) subraya la 

importancia de los factores productivos, como capital, trabajo y progreso 

tecnológico, en el crecimiento económico. En el ámbito de los sistemas 

de pensiones, el crecimiento económico es fundamental, ya que influye 

en la capacidad del sistema para generar ingresos a través de 

cotizaciones y en la demanda de prestaciones. Además, un ritmo de 

crecimiento económico más lento puede generar presión sobre los 

sistemas de pensiones, reduciendo los recursos disponibles para 

financiar las pensiones (Solow, 1956). 

El uso de Machine Learning en la predicción de la sostenibilidad 

financiera de los sistemas de pensiones implica analizar cómo los 

factores macroeconómicos, como el crecimiento del PIB, la tasa de 

empleo y la productividad laboral, afectan los ingresos y egresos del 

sistema. Este enfoque permite identificar patrones y tendencias que 

pueden informar políticas para mejorar la sostenibilidad financiera de los 

sistemas de pensiones.  
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2.1.2.3 Modelos Actuariales. 

Los modelos actuariales según Lee & Carter, (1990) son 

herramientas fundamentales para evaluar la sostenibilidad financiera de 

los sistemas de pensiones. Estos modelos permiten proyectar las futuras 

obligaciones del sistema y compararlas con los ingresos esperados por 

contribuciones, lo que facilita la identificación de posibles desequilibrios 

financieros. Factores demográficos y económicos como la longevidad, la 

tasa de natalidad y la tasa de reemplazo son componentes críticos de 

estos modelos. 

Puede que se haya oído o escuchado que los enfoques 

actuariales tradicionales tienen limitaciones en cuanto a su capacidad 

para manejar grandes cantidades de datos y factores multidimensionales. 

2.1.2.4 Machine Learning y Modelos Predictivos en Economía. 

El Machine Learning (aprendizaje automático) es una rama de la 

inteligencia artificial uno de sus usos es como herramienta de predicción 

mediante el análisis de grandes volúmenes de datos haciendo que los 

ordenadores aprendan ciertas tareas sin ser programadas de manera 

específica para ellas. para logar este aprendizaje, utilizan estadísticas 

para predecir y reconocer patrones, por ello funcionan mejor en grandes 

conjuntos de datos, lo que los hace especialmente efectivos en grandes 

conjuntos de datos (Kutz, 2013; Alpaydin, 2014). 

La capacidad del Machine Learning para identificar patrones no 

evidentes mediante métodos tradicionales lo convierte en una 

herramienta valiosa para analizar la relación entre variables económicas, 

demográficas y políticas, y la viabilidad financiera del sistema mediante 

la aplicación de los modelos como la regresión, las redes neuronales y 

los árboles de decisión pueden ser aplicados para predecir la 
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sostenibilidad financiera de los sistemas de pensiones (Lee & Carter, 

1992; Tuljapurkar, 1990). 

2.1.2.5 Modelo de Regresión Lineal 

La regresión lineal es un método estadístico que se ha venido 

adoptado en Machine Learning,  mejorado mucho los métodos de ajuste 

y la medición de los errores. La regresión se refiere a la predicción de un 

objetivo numérico.  Este modelo asume una relación lineal entre las 

variables, donde el cambio en una variable independiente produce un 

cambio proporcional en la variable dependiente (Montgomery, Peck, & 

Vining, 2012). La ecuación básica se representa por la siguiente formula: 

Y=β0+β1X1+β2X2+...+βnXn+ε. 

Donde Y es la variable dependiente, β0 es el intercepto, βi  son 

los coeficientes de las variables independientes Xi, y ε es el término de 

error. Este modelo es ampliamente utilizado en análisis predictivo debido 

a su simplicidad y capacidad de interpretación (Kutner, Nachtsheim, & 

Neter, 2004). 

2.1.2.6 Modelamiento de Random Forest 

El Modelamiento de Random Forest es un algoritmo de 

aprendizaje automático de uso común,  que combina el resultado de 

múltiples árboles de decisión para llegar a un único resultado . Su 

facilidad de uso y flexibilidad han sido fundamentales para su adopción, 

ya que maneja problemas tanto de clasificación como de regresión, este 

algoritmo fue introducido por Breiman (2001) como una técnica de 

"bagging" (bootstrap aggregating) en la cual múltiples árboles de decisión 

se construyen utilizando diferentes subconjuntos de datos de 

entrenamiento y se combinan los resultados mediante un promedio o una 

votación mayoritaria para obtener una predicción más robusta.  
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El modelo es capaz de manejar grandes volúmenes de datos, 

variables con diferentes escalas y puede reducir el problema de 

sobreajuste que afecta a los árboles de decisión individuales (Breiman, 

2001). 

 

2.1.2.7 Normalidad 

La normalidad se refiere a la suposición que los datos siguen una 

distribución normal. Los datos "normales" son los que se obtienen 

(provienen) de una población con una distribución normal. Esta 

distribución es indudablemente una de las más importante y es la más 

utilizada tanto en la teoría como en la aplicación de la estadística, esta es 

una de las suposiciones básicas en muchos modelos estadísticos, como 

la regresión lineal, ya que facilita la inferencia estadística y permite el uso 

de ciertas pruebas paramétricas. Para evaluar la normalidad de una 

variable, se pueden utilizar pruebas como la prueba de Shapiro-Wilk o la 

prueba de Kolmogorov-Smirnov, así como métodos gráficos como el 

histograma o el gráfico de probabilidad normal (Ghasemi & Zahediasl, 

2012). 

2.1.2.8 Colinealidad 

La colinealidad (o multicolinealidad) habitualmente se refiere 

cuando la relación entre dos variables es alta o casi perfecta o cuando la 

promedio de todas las variables independientes es muy superior a uno. 

La presencia de colinealidad puede causar problemas en la estimación 

de los coeficientes, ya que inflará las varianzas y hará que sea difícil 

determinar el efecto individual de cada variable independiente. Para 

detectar la colinealidad, se utilizan medidas como el factor de inflación de 

la varianza (VIF) y la tolerancia (Gujarati & Porter, 2009). 
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2.1.2.9 Prueba de Fisher 

La prueba de probabilidad exacta de Fisher también conocida 

como prueba F. permite analizar si dos modelos estadísticos se ajustan 

significativamente a los datos de manera diferente, en la regresión lineal, 

la prueba de Fisher se usa para evaluar la significancia global del modelo, 

es decir, si al menos una de las variables independientes tiene un efecto 

significativo sobre la variable dependiente. Se basa en el cociente de dos 

estimaciones de varianza y permite contrastar la hipótesis nula de que 

todos los coeficientes de regresión son iguales a cero (Montgomery, 

Peck, & Vining, 2012). 

2.1.2.10 Teoría de la Sostenibilidad Fiscal. 

La teoría de la sostenibilidad fiscal, hace referencia a la capacidad 

de las finanzas públicas en la que el gasto público no se incremente por 

encima de los ingresos, de forma que se generare una deuda pública 

insostenible a largo plazo y no progrese más allá de la capacidad de 

desembolso del país, esto implica que los gobiernos deben asegurarse 

de que las pensiones puedan ser pagadas sin comprometer la estabilidad 

fiscal. 

El análisis predictivo de la sostenibilidad financiera de los 

sistemas de pensiones implica evaluar el equilibrio fiscal a largo plazo, lo 

que permite anticipar posibles desequilibrios financieros. Mediante el uso 

de técnicas de Machine Learning, lo que facilita la identificación de 

posibles brechas financieras y la implementación de políticas correctivas 

(Lee & Carter, 1992; Tuljapurkar, 1990). 

 Teorías del sistema de pensiones público 

Los sistemas de pensiones son mecanismos de protección social que 

tienen como objetivo proporcionar ingresos a las personas cuando alcanzan la 



35 

 

edad de jubilación o se ven incapacitados para trabajar. En este sentido, se 

destacan las siguientes teorías y enfoques: 

2.1.3.1 Régimen Nacional de Pensiones (RNP). 

El Régimen Nacional de Pensiones (RNP) en Perú, establecido 

por la Ley 19990, Según Aramburú (2019), el RNP enfrenta desafíos 

como la sostenibilidad financiera y la equidad en la distribución de 

beneficios. Además, la ONP (2023) destaca la importancia de la gestión 

eficiente de los recursos para garantizar el pago oportuno de pensiones 

y presenta las siguientes características y estadísticas. 

Características: 

 Es un sistema de reparto solidario, según el economista 

Carlos Aramburú (Aramburú, 2019). 

 Fue creado en 1973 durante el gobierno de Juan Velasco 

Alvarado. 

 Su base legal es el Decreto Ley 19990. 

Estadísticas de Pensionistas: 

 Aproximadamente 300,000 pensionistas, según datos de 

la Oficina de Normalización Previsional (ONP) en 2023 

(ONP, 2023). 

 La cobertura es principalmente para trabajadores del 

sector público y privado. 

 La pensión promedio oscila entre S/ 550-750 soles (ONP, 

2023). 

2.1.3.2 Régimen del Decreto Ley 25030. 

El Régimen del Decreto Ley N.º 25030 fue creado como un 

sistema especial dentro del marco del Sistema Nacional de Pensiones 

(SNP) para beneficiar a trabajadores específicos de la administración 
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pública. Este régimen complementa el establecido por la Ley N.º 19990, 

proporcionando condiciones más favorables en términos de cálculo y 

acceso a las pensiones. Según estudios de la Contraloría General de la 

República (2021), este régimen busca proteger derechos específicos de 

los aportantes con largos años de contribución al sistema. 

Características: 

 Complemento al régimen de la Ley 19990: El Decreto 

Ley N.º 25030 funciona como un subsistema dentro del 

SNP, diseñado para otorgar mayores beneficios a los 

empleados públicos en comparación con el régimen 

general de la Ley 19990.  

 Protección de derechos de trabajadores con años de 

aportación: Este régimen asegura pensiones con montos 

más altos, beneficiando principalmente a trabajadores con 

estabilidad laboral prolongada y aportes constantes al 

sistema.  

 Transición entre regímenes previsionales: Permite que 

ciertos trabajadores puedan optar por beneficios 

diferenciados al momento de jubilarse, dependiendo de su 

situación laboral y tiempo de contribución. 

Estadísticas de pensionistas: 

 Número de pensionistas: Actualmente, se estima que 

cerca de 85,000 pensionistas forman parte de este 

régimen (ONP, 2023).  

 Pensión promedio: Los montos otorgados a los 

pensionistas fluctúan entre S/ 680 y S/ 900 soles, lo cual 
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está ligeramente por encima de las pensiones promedio 

del Régimen Nacional de Pensiones (ONP, 2023). 

2.1.3.3 Régimen Militar y Policial. 

El Régimen Militar y Policial es un sistema especial de pensiones 

diseñado exclusivamente para los miembros de las Fuerzas Armadas y 

la Policía Nacional del Perú. Este régimen busca garantizar la seguridad 

social de quienes han prestado servicios en defensa y orden público, bajo 

condiciones específicas que reflejan las características particulares de 

estas profesiones. Según el Ministerio de Defensa (MINDEF, 2023) y la 

Policía Nacional del Perú (PNP, 2023), este sistema contempla beneficios 

que se calculan principalmente en función de los años de servicio y los 

grados jerárquicos alcanzados. 

Características: 

 Sistema especial para fuerzas de orden: Dirigido a 

militares y policías, este régimen tiene un carácter 

diferenciado debido a la naturaleza de las actividades 

realizadas por estos servidores públicos, las cuales son de 

alta responsabilidad y riesgo (MINDEF, 2023). 

 Administrado por el Ministerio de Defensa: El Ministerio 

de Defensa es responsable de la administración del 

sistema para militares, mientras que la Policía Nacional del 

Perú gestiona las pensiones para los efectivos policiales 

en coordinación con el gobierno central (PNP, 2023). 

 Beneficios por años de servicio y condiciones 

especiales: Los beneficios incluyen una pensión que varía 

según el tiempo de servicio, el grado alcanzado y las 
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condiciones específicas, como invalidez o fallecimiento en 

acto de servicio (MINDEF, 2023). 

 

Estadísticas: 

 Número de pensionistas: Actualmente, se estima que 

hay aproximadamente 60,000 pensionistas militares y 

45,000 pensionistas policiales en este régimen (INEI, 

2023). 

 Pensión promedio: Los montos otorgados varían 

considerablemente según el grado jerárquico, con una 

media de entre S/ 1,200 y S/ 3,500 soles, siendo las 

pensiones más altas asignadas a los oficiales superiores 

(MINDEF, 2023; PNP, 2023). 

2.1.3.4 Régimen del Decreto Ley 20530 (Cédula Viva). 

El Régimen del Decreto Ley 20530, conocido como "Cédula Viva", 

es un sistema de cesantía dirigido a servidores públicos que ingresaron 

al Estado antes de 1992. Este régimen es considerado uno de los más 

controversiales en la historia del sistema previsional peruano debido a su 

impacto fiscal y su estructura de nivelación de pensiones. Según la 

Contraloría General de la República (2021), este régimen representa una 

carga significativa para el presupuesto público, siendo objeto de reformas 

y restricciones en las últimas décadas. 

Características:  

 Régimen de cesantía para servidores públicos: 

Diseñado como un sistema exclusivo para empleados 

públicos, permite que estos accedan a pensiones basadas 
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en el tiempo de servicio y el último sueldo recibido (Mejía, 

2020).  

 Ingresaron al Estado antes de 1992: Este régimen es 

cerrado, es decir, solo pueden acceder a él aquellos 

trabajadores que ingresaron al sector público antes de la 

promulgación del Decreto Legislativo N° 817 en 1992, que 

marcó el inicio de su proceso de eliminación progresiva 

(ONP, 2023).  

 Permite nivelación de pensiones: Una de las 

características más debatidas del régimen es la nivelación 

de pensiones, lo que significa que los pensionistas pueden 

ajustar sus beneficios en función de los aumentos 

salariales que reciben los trabajadores activos en puestos 

similares (MEF, 2022). 

Estadísticas 

 Número de pensionistas: Actualmente, se estima que 

este régimen cubre aproximadamente 120,000 

pensionistas (INEI, 2023).  

 Proceso de extinción: El Régimen del Decreto Ley 20530 

se encuentra en un proceso gradual de extinción, ya que 

no permite nuevos aportantes desde 1992, y su impacto 

disminuirá progresivamente a medida que los beneficiarios 

actuales cesen de recibir beneficios (Contraloría General 

de la República, 2021).  

 Pensión promedio: Los pensionistas de este régimen 

reciben en promedio entre S/ 1,500 y S/ 2,500 soles, 
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dependiendo del nivel salarial alcanzado al momento de la 

cesantía (MEF, 2022). 

2.1.3.5 Teoría del Contrato Intergeneracional. 

Si bien ha sido recúrrete referirse al pacto entre las personas 

trabajadoras por cuenta ajena y las propietarias de los medios de 

producción, Esta teoría sostiene que los sistemas de pensiones de 

reparto funcionan como un acuerdo implícito entre generaciones, donde 

la población activa financia las pensiones de los jubilados con la 

expectativa de que futuras generaciones harán lo mismo, nuestras 

sociedades se caracterizan por una fragmentación y polarización que 

genera, por tal rason, este contrato puede ser insostenible cuando 

ocurren cambios demográficos, como el envejecimiento poblacional y una 

baja tasa de natalidad, lo que genera desequilibrios financieros en el 

sistema (Alonso & Conde-Ruiz, 2019). 

2.1.3.6 Teoría del Bienestar Social. 

Desde la perspectiva de la teoría del bienestar social existen 

múltiples acepciones y orientaciones, lo que induce a que su significado 

suela ser interpretado con cierta vaguedad e imprecisión. Entre ellas que 

los sistemas de pensiones no solo deben ser sostenibles 

financieramente, sino también garantizar un nivel de vida digno para los 

pensionistas en algunas ocasiones, al concebirlo como sistema, se lo 

asimila al término deEstado de Bienestar. En otras oportunidades, se lo 

entiende como una determinada situación de las personas que viven en 

una comunidad, Según esta teoría, un sistema de pensiones eficiente 

debe lograr un equilibrio entre la equidad intergeneracional y la 

suficiencia de las prestaciones para evitar la pobreza en la vejez (Barr & 

Diamond, 2006). 
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2.1.3.7 Teoría del Envejecimiento y la Población Activa. 

El envejecimiento de la población en el cuanto de la sostenibilidad 

de los sistemas de pensiones es uno de los mayores desafíos pues no 

ocurre de forma repentina sino de manera progresiva y gradual, es una 

expresión natural del organismo. Esta teoría nos plantea que el 

envejecimiento y la población activa plantea que el descenso de la tasa 

de natalidad y el incremento de la esperanza de vida resultan en un  

número de pensionistas y una menor proporción de trabajadores activos, 

lo que genera una desigualdad en lo financiero en el sistema de 

pensiones de reparto. Este fenómeno ha sido ampliamente estudiado en 

diversos países, destacándose la urgencia de reformas estructurales 

para mantener la viabilidad de los sistemas de pensiones (Gruber & Wise, 

2010). 

2.1.3.8 Teoría de la Eficiencia Administrativa de los Sistemas de 

Pensiones. 

La eficacia administrativa de los sistemas de jubilación se 

fundamenta en procesos de gestión óptimos y transparentes. El 

rendimiento de estos sistemas depende significativamente de la 

administración eficiente de los recursos y las inversiones, siendo un factor 

determinante para garantizar el pago de prestaciones futuras. Las 

mejoras en la estructura administrativa pueden mitigar las tensiones 

inherentes al sistema previsional y potenciar su viabilidad económica a 

largo plazo (Holzmann & Hinz, 2005). 

 Teorías del sistema de pensiones privado  

El Sistema Privado de Pensiones (SPP), implementado en Perú en 1993, 

opera bajo un esquema de capitalización individual, lo que lo distingue 

significativamente de los regímenes de reparto solidario como el RNP. Según 



42 

 

Sánchez Moreno (2018), este sistema fue concebido como una alternativa 

moderna para enfrentar los desafíos de sostenibilidad financiera de los sistemas 

previsionales, buscando mejorar la eficiencia en la gestión de los fondos de 

pensiones. 

2.1.4.1 Características Sistema de capitalización individual: 

Cada afiliado posee una cuenta personal en la que se depositan 

sus aportes obligatorios. Estos fondos se invierten para generar 

rentabilidad y financiar las pensiones futuras (SBS, 2023). A diferencia de 

los sistemas de reparto, no hay transferencia directa entre generaciones. 

2.1.4.2 Administración de fondos: 

Las Administradoras de Fondos de Pensiones (AFP) son 

entidades privadas encargadas de gestionar los aportes, realizar 

inversiones y garantizar la rentabilidad de los fondos acumulados. Este 

modelo está regulado por la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP 

(SBS), que supervisa su operación (SBS, 2023). 

2.1.4.3 Dependencia de fondos, aportes y rentabilidad de 

inversiones: 

La pensión final depende directamente de la cantidad de aportes 

realizados por el afiliado y de la rentabilidad obtenida a lo largo del 

tiempo. Esto introduce un componente de riesgo asociado al desempeño 

del mercado financiero (Sánchez Moreno, 2018). 

2.1.4.4 Estadísticas del Sistema Privado de Pensiones 

Afiliados: Actualmente, el sistema cuenta con aproximadamente 

1,500,000 afiliados, lo que representa una porción significativa de la 

población económicamente activa en Perú (SBS, 2023). 
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Pensionistas: Hay cerca de 85,000 pensionistas que reciben sus 

beneficios a través de este sistema, aunque el número es aún pequeño 

en comparación con los sistemas públicos de pensiones (AFP Integra, 

2023). 

Pensión promedio: La pensión promedio oscila entre S/ 800 y S/ 

1,200 soles, dependiendo de factores como la cantidad de aportes 

realizados y la rentabilidad obtenida en la cuenta individual (SBS, 2023). 

2.1.4.5 Limitaciones del Sistema Privado de Pensiones 

Baja cobertura: Según Sánchez Moreno (2018), solo un 35% de 

la población económicamente activa está afiliada a un sistema 

previsional, lo que deja a una gran mayoría de trabajadores en la 

informalidad sin acceso a pensiones. 

Desigualdad en montos de pensiones: Las pensiones 

otorgadas por las AFP presentan una gran variabilidad debido a las 

diferencias en la capacidad de aporte de los afiliados, el tiempo de 

cotización y los rendimientos de los fondos. 

Complejidad en acceso y requisitos: Para acceder a una 

pensión, los afiliados deben cumplir con criterios como el monto 

acumulado mínimo, lo cual puede ser una barrera significativa para 

trabajadores con bajos ingresos o con trayectorias laborales 

interrumpidas. 

2.1.4.6 Comparación con el Sistema Público 

En comparación con el Régimen Nacional de Pensiones, el SPP 

ofrece un esquema más transparente en cuanto a la propiedad de los 

fondos, pero carece del carácter redistributivo del sistema público. Esta 

diferencia se traduce en beneficios menos equitativos, particularmente 

para afiliados de bajos ingresos, según afirma la SBS (2023). 
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2.1.4.7 Importancia y perspectivas 

El SPP es un pilar importante en la estructura previsional peruana. 

Sin embargo, su impacto sigue limitado debido a la baja formalidad del 

empleo y las desigualdades en el acceso. Propuestas recientes incluyen 

la creación de un sistema previsional universal que combine las fortalezas 

de los regímenes públicos y privados para aumentar la cobertura y 

mejorar la equidad en el acceso a pensiones (Sánchez Moreno, 2018). 

 Sostenibilidad Financiera 

La sostenibilidad financiera es la capacidad de un sistema de mantener 

las contribuciones de los empleados suficientes para poder cubrir las pensiones 

de los jubilados y mantenerse en el periodo de tiempo, sin la necesidad de 

comprometer el bienestar social de ningúno. 

Esta sostenibilidad es fundamental para garantizar la seguridad 

económica de las generaciones futuras (Whittington, Pattanayak, & Yang, 2002). 

 Tasa de Envejecimiento 

La tasa de envejecimiento es un indicador demográfico que mide la 

proporción de personas mayores en relación con la población total, de acuerdo 

con el INEI esta tasa se calcula por el % que representa la población de mas de 

64 años sobre la población menor de 16 años de un año concreto. 

Este fenómeno se ha intensificado en muchas sociedades debido al 

aumento en la esperanza de vida y a las disminuciones en las tasas de natalidad. 

Un aumento en la tasa de envejecimiento implica que habrá más pensionistas 

en comparación con la población activa, lo que puede generar presiones 

financieras sobre los sistemas de pensiones (Alonso & Conde-Ruiz, 2019). 

 Tasa de Natalidad 

La tasa de natalidad indica el número de nacimientos vivos generalmente 

por cada 1.000 habitantes en una población durante un año determinado. 
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Esta tasa es crucial para la sostenibilidad de los sistemas de pensiones, 

ya que una disminución en la natalidad puede llevar a una menor proporción de 

jóvenes en la población activa, lo que agrava los problemas de financiamiento 

en un sistema de pensiones de reparto (Gruber & Wise, 2010). 

 PBI per cápita 

El Producto Bruto Interno (PBI) per cápita es un la relación entre el valor 

de todos los bienes y servicios finales producidos durante un año  y el número 

de sus habitantes en ese año, este  indicador económico que refleja la 

producción económica promedio por persona en un país. Un aumento en el PBI 

per cápita indica un crecimiento económico y puede resultar en mayores ingresos 

fiscales, lo que a su vez podría traducirse en mayores fondos disponibles para 

financiar las pensiones. Esto es crucial para mantener la sostenibilidad de los 

sistemas de pensiones, especialmente en economías en desarrollo (Booth et al., 

2005). 

 Tasa de Inflación 

La tasa de inflación es el aumento generalizado y sostenido general de 

los precios de los bienes y servicios existentes en el mercado expresados en una 

determinada unidad monetaria durante un determinado período de tiempo.  

Cuando existe una alta tasa de inflación esto puede disminuir el poder 

adquisitivo de las pensiones, afectando negativamente la calidad de vida de los 

jubilados. La gestión adecuada de la inflación es de suma iportancia para 

asegurar que las pensiones mantengan su valor real a lo largo del tiempo (Barr 

& Diamond, 2006). 

 Tasa de Desempleo 

La tasa de desempleo es la proporción de de la población activa que se 

encuentra sin trabajo y esta buscando empleo respecto a la población activa. Un 

alto nivel de desempleo puede afectar negativamente las contribuciones al 
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sistema de pensiones, lo que compromete su sostenibilidad. Además, el 

desempleo puede aumentar el número de personas en situación de pobreza, lo 

que representa un desafío adicional para garantizar pensiones adecuadas 

(Holzmann & Hinz, 2005). 

 Nivel de Informalidad Laboral 

El nivel de informalidad laboral se refiere a la proporción de la población 

económicamente activa que trabaja en el sector informal, sin acceso a beneficios 

sociales, incluidos los sistemas de pensiones. Un alto nivel de informalidad 

reduce la base de contribuyentes al sistema de pensiones, afectando su 

capacidad para financiar las pensiones de manera sostenible (Zárraga, Molina, 

& Corona, 2007). 

 Gasto Público en Pensiones 

El gasto público en pensiones es un principal indicador de la inversión 

que un país realiza en su sistema de pensiones. Este gasto puede afectar 

directamente la sostenibilidad financiera del sistema, ya que un aumento en el 

gasto sin un correspondiente incremento en las contribuciones puede llevar a 

déficits financieros (Alonso & Conde-Ruiz, 2019). 

 Tasa de Reemplazo 

La tasa de reemplazo es un indicador que mide la proporción del último 

salario recibido que es cubierto por la pensión. Una tasa de reemplazo adecuada 

es crucial para garantizar que los jubilados mantengan un nivel de vida digno 

después de la jubilación. Este indicador es esencial para evaluar la eficacia y 

sostenibilidad de un sistema de pensiones (Zárraga, Molina, & Corona, 2007).  
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CAPITULO III 

METODOLOGÍA 

3.1 Método de investigación 

 Enfoque de la investigación 

El enfoque correspondiente de la presente investigación es cuantitativo. 

Según Hernández, Fernández y Baptista (2014), el enfoque cuantitativo emplea 

herramientas específicas para la captación de datos estos deben ser numéricos, 

con el objetivo de verificar de la hipótesis y poder establecer de patrones de 

conducta a partir de mediciones. En este caso, el estudio utilizará modelos 

predictivos de Machine Learning para analizar la predicción de la sostenibilidad 

financiera de los sistemas de pensiones en Perú, evaluando diversas variables 

a lo largo de 20 años de datos históricos. 

Este enfoque también permite obtener resultados generalizados a partir 

de muestras representativas, que son primordiales para brindar soluciones y 

recomendaciones que sean aplicables a nivel nacional y contribuyan a la mejora 

de los sistemas de pensiones. 

 Métodos aplicados a la investigación 

La presente investigación utiliza un metodo deductivo que se centra en 

obtener conclusiones específicas a partir de supuestos generales. Según 

Tamayo (2012), el método deductivo implica el uso de reglas y procedimientos 

para llegar a una conclusión final a partir de hipótesis. Si la hipótesis tiene un 

resultado y la hipótesis es válida, entonces el resultado debe ser correcto. En 

este caso, el análisis de la sostenibilidad financiera de los sistemas de pensiones 

en Perú parte de teorías económicas y políticas que influyen en estos sistemas, 

para luego verificar cómo estas influyen en la realidad específica del país usando 

modelos predictivos de Machine Learning. 
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Por otro parte, también se usa el método analítico, que permite parir el 

problema en sus diferentes partes para analizarlas de manera individual. 

Hernández, Fernández y Baptista (2014) señalan que el método analítico permite 

la identificación de relaciones entre variables y su impacto en el sistema. En este 

contexto, el análisis de factores como la tasa de envejecimiento, el PBI per 

cápita, la tasa de reemplazo y otros indicadores principales serás esenciales 

para comprender cómo estos elementos afectan al sistema de sostenibilidad 

financiera en el Perú. 

Por último, se utiliza el método predictivo, que es fundamental para el uso 

de técnicas de Machine Learning. Según Castro y Ruiz (2017), los métodos 

predictivos permiten realizar proyecciones a futuro a partir de patrones 

identificados en los datos históricos. Aplicando este enfoque, el estudio busca 

obtener el mejor modelo para predecir futuras proyecciones. 

 Tipo de investigación 

La presente investigación es tipo explicativa. Según Sampieri, Collado y 

Lucio (2018), la investigación explicativa tiene como objetivo identificar las 

causas o factores que influyen en los fenómenos observados. En el caso de este 

estudio, se busca explicar cuál modelo de predicción es mejor con el uso las 

variables demográficas, económicas y políticas que afectan la sostenibilidad 

financiera del sistema de pensiones en Perú. Asimismo, esta investigación busca 

predecir comportamientos futuros del sistema a través del análisis de datos 

históricos y la aplicación de algoritmos de Machine Learning. 

 Nivel de investigación 

El nivel de esta investigación en estudio es correlacional, ya que su 

principal objetivo es establecer el modelo más exacto con la relación entre las 

variables exógenas (como la tasa de envejecimiento, el PBI per cápita, el nivel 
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de informalidad laboral, etc.) y la variable endógena, que es la sostenibilidad del 

sistema de pensiones en Perú.  

El análisis correlacional permitirá identificar la intensidad y dirección de 

la relación entre las variables estudiadas, proporcionando una base sólida para 

predecir cómo las condiciones actuales y futuras podrían afectar la sostenibilidad 

del sistema. 

r: Relación entre variables exógenas (como C1: económicas, C2: 

demográficas, c3: políticas) y la variable endógena (C4: sostenibilidad del 

sistema de pensiones). 

C1, C2, C3: Variables de estudio (económicas, demográficas, políticas). 

M: Muestra de datos históricos y expertos en pensiones. 

 Diseño de investigación 

La presente investigación adopta un diseño no experimental, en 

concordancia con el marco conceptual propuesto por Hernández-Sampieri et al. 

(2014), quienes definen este enfoque como una aproximación en la cual "el 

investigador observa los fenómenos en su contexto natural, sin intervenir o 

manipular deliberadamente las variables". Específicamente, el estudio se 

centrará en el análisis de datos históricos del sistema de pensiones público 

peruano comprendidos entre los años 2000 y 2024, junto con variables 

económicas y demográficas conexas, manteniendo una postura de observación 

y registro sistemático, sin ejercer modificación alguna sobre los elementos 

estudiados. 

Este tipo de diseño es apropiado para la investigaion dado que el estudio 

no busca alterar las condiciones del sistema de pensiones, sino comprender su 

evolución y prever su sostenibilidad financiera mediante modelos de Machine 

Learning.  
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Además, el diseño es de tipo longitudinal, ya que se analizarán datos 

recolectados durante un periodo de 20 años, lo cual permite observar las 

tendencias y cambios en las variables clave a lo largo del tiempo, proporcionando 

una perspectiva temporal esencial para la predicción de la sostenibilidad 

financiera. 

3.2 Ámbito de investigación 

El ámbito de investigación, siguiendo la conceptualización de Bernal 

(2006), comprende el contexto geográfico, temático o disciplinario que delimita 

el alcance de un estudio científico. En la presente investigación, el ámbito se 

circunscribe específicamente al sistema de pensiones público peruano a nivel 

nacional, estableciendo un marco de análisis definido y enfocado. 

El análisis se extiende a nivel nacional, considerando variables como el 

envejecimiento de la población, la informalidad laboral y el desempeño 

económico del país durante el período de 2000 a 2024. 

El ámbito temporal abarca un período de 20 años (2000-2024), lo que 

permitirá analizar las tendencias históricas y realizar predicciones sobre la 

sostenibilidad futura del sistema de pensiones, apoyado en modelos de Machine 

Learning. 

3.3 Población y muestra 

 Población 

La población de estudio incluye los datos históricos y proyecciones de 

variables económicas, demográficas y políticas relevantes al sistema de 

pensiones públicos en Perú. Esto incluye estadísticas nacionales sobre 

población, empleo, economía y datos financieros del sistema de pensiones 

(Díaz, 2017).  

aproximadamente 525,000 pensionistas que actualmente reciben 

beneficios de los diferentes sistemas públicos de pensiones, como el Régimen 
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Nacional de Pensiones, el Régimen Militar y Policial, y el Régimen del Decreto 

Ley 20530. Esto refuerza el análisis del sistema público, considerando no solo 

los aportantes activos, sino también a quienes ya son beneficiarios del sistema. 

El Perú tiene aproximadamente 33 millones de habitantes (INEI 2023), 

de los cuales un estimado de 70% se encuentra en edad laboral (entre 15 y 65 

años). 

Además, se estima que alrededor del 30-35% de esta población está 

directamente vinculada al sistema de pensiones públicas, lo que genera una 

población objetivo de aproximadamente a 8,525,000 millones de personas. 

 Muestra 

La muestra se compone de series temporales de datos históricos 

(últimos 20 años) y proyecciones a futuro sobre las variables 

seleccionadas.  

Para calcular el tamaño de la muestra, podemos usar la fórmula 

de muestreo aleatorio simple para grandes poblaciones: 

 

Donde: 

n = Tamaño de la muestra 

Z = Valor Z asociado al nivel de confianza (1.96 para 95%) 

p = Proporción estimada de la población con la característica de 

interés (suponemos 50% o 0.5 para máxima variabilidad) 

e = Margen de error (por ejemplo, 5% o 0.05) 

Sustituyendo: 
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Redondeando, se necesitó los datos históricos de una muestra de 

384 personas, lo que permitió evaluar cómo las tendencias observadas 

el pasado se mantienen o cambian en función de las condiciones actuales 

y proyectadas. 

3.4 Técnica e instrumento de recogida de información 

 Técnica 

La técnica de recolección de datos se fundamentará en un enfoque 

documental y de análisis estadístico, tal como proponen Hair et al. (2010). Este 

método comprende la obtención de datos secundarios procedentes de fuentes 

oficiales, seguido de la aplicación de técnicas de Machine Learning para modelar 

y pronosticar la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones. El proceso 

implica una recopilación sistemática de información cuantitativa que permitirá un 

análisis riguroso y la generación de modelos predictivos basados en evidencia 

empírica. 

 Instrumento 

El instrumento principal será un software estadístico y de Machine 

Learning (Python) para el análisis de datos y la construcción de modelos 

predictivos. Estos programas permitirán realizar análisis de regresión, modelos 

de series temporales, y técnicas avanzadas como redes neuronales y árboles de 

decisión (James et al., 2013). 

 Validación  

La validación del instrumento se realizó bajo la técnica de juicio por 

expertos. 

Los que validaron el cuestionario fueron:  

 El especialista contable CPC Eusebio Arpasi Cruz 

 Doctor Estadístico Rudy Arpasi Panca. 
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 Confiabilidad  

El coeficiente del Alfa de Cronbach nos permitió medir la confiabilidad del 

instrumento. 

 

Tabla 2 
Resumen de datos  

 N° de datos porcentaje 

Casos Excluido 0 0,0 

Válidos  24 100,0 

Total 24 100,0 

Nota. Procesamiento de datos válidos y no válidos para la investigación 

Según la tabla 2, se precisa una data de 24 años históricos, no se excluyendo a 

ningún año en el estudio realizada. 

3.5 Procedimiento de tratamiento de datos 

Para el procedimiento del tratamiento de datos fue necesario realizar el análisis 

de las pruebas estadísticas para validar supuestos. 

Tabla 3 
Análisis de la prueba estadística de normalidad para las variables (Shapiro-
Wilk). 

Variable  p-value 

Sostenibilidad financiera 

Demográficas 

Económicas 

Políticas 

  

0.3094 

 

 

 

 

p-value  0.3094 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 
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En la Tabla 3 se muestran los resultados Test de Shapiro-Wilk, donde p-value = 0.3094, 

dado que el p-valor es mayor al nivel de significancia de 0.05, no se rechaza la hipótesis 

nula. Esto significa que no hay evidencia suficiente para concluir que los residuos no 

sigan una distribución normal. En otras palabras, se distribuyen aproximadamente de 

forma normal. 

Tabla 4 
Análisis de la prueba estadística de la Homocedasticidad de las variables 
(Breusch-Pagan).  

Variable  p-value 

Sostenibilidad financiera 

Demográficas 

Económicas 

Política  

0.0846 

 

 

 

p-value  0.0846 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 

En la Tabla 4 se muestran los resultados Test de Breusch-Pagan, donde p-value = 

0.0846, dado que el p-valor es mayor al nivel de significancia de 0.05, no se rechaza la 

hipótesis nula. Esto significa que no hay evidencia suficiente para decir que la varianza 

de los errores no sea constante (homocedasticidad). En otras palabras, podemos asumir 

que la varianza de los errores es igual para todos los valores de las variables 

independientes, siendo homocedastico. 

3.6 Estadísticos para Análisis y el contraste de hipótesis 

Para el contraste de hipótesis, empleamos diversas herramientas de análisis y 

procesamiento de información todo ello con la plataforma Google Colab utilizando 

Python. Se realizaron diversos análisis de contrastación de prueba de hipótesis 

mediante el uso de modelos de Machine Learning como Random Fores y Regresión 
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Lineal, con el objetivo de seleccionar el mejor modelo para predecir con alta precisión la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones públicas en Perú. 

Se utilizaron el Error Cuadrático Medio (MSE), MAE (Mean Absolute Error) y el 

Coeficiente de Determinación (R²) como métricas para evaluar el rendimiento de los 

modelos, estas métricas nos permitieron seleccionar el mejor modelo basado en su 

rendimiento. Además, se observó el impacto de las variables del sistema de pensiones 

utilizando ANOVA para evaluar si las variables tienen una varianza significativa en la 

sostenibilidad financiera. 

Para modelar las tendencias y la estacionalidad en los datos en el tiempo, se 

emplearon modelos de series temporales.
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CAPITULO IV 

ANALISIS DE RESULTADOS Y DISCUSION 

4.1 Análisis y resultados de estadísticos descriptivos  

Tabla 5 
Medidas de Tendencia Central de la variable Demográfica. 

Variables Demográficas  

Medidas Tasa de natalidad Tasa de envejecimiento 

Esperanza de 

vida 

Media 19 9.5 75.004 

Desviación Estándar 2.480423 1.47196 1.94582 

Min 15.2 7.1 71.6 

25% 17 8.3 73.4 

50% 18.8 9.5 75.2 

75% 20.9 10.7 76.9 

Max 23.5 11.9 77.6 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 

En la tabla 5, se observa que la Media de la tasa de natalidad es 19 nacimientos 

por cada 1,000 habitantes, lo que sugiere una tasa de natalidad moderada, la Desviación 

Estándar es de 2.48, indicando variabilidad en la tasa de nacimientos a lo largo del 

tiempo, el Rango de La tasa de natalidad varía de un mínimo de 15.2 a un máximo de 

23.5, con una mediana de 18.8, mostrando una tendencia ligeramente decreciente. 

Así también se nuestra que aproximadamente el 9.5% de la población estos 

envejecimientos son mayores de 65 años, la Desviación Estándar: 1.47, lo cual indica 

una variabilidad moderada, el Rango de la tasa de envejecimiento oscila entre 7.1% y 

11.9%, lo que sugiere un incremento gradual en la proporción de personas mayores. 
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Observamos que en promedio la esperanza de vida es de 75 años, lo cual 

sugiere una esperanza de vida relativamente alta, la Desviación Estándar es de 1.94 

años, lo que nos indica que existe una baja variabilidad en la esperanza de vida, el 

Rango es de 71.6 a 77.6 años, con una mediana de 75.2 años, esto puede deberse a 

una mejor estabilidad y mejoras en salud pública y condiciones de vida 

Tabla 6 
Medidas de Tendencia Central de las variables Económicas. 

Variables 

Medidas PBI per cápita Tasa de inflación  Tasa de desempleo 

Media 5032.96 3.0832 8.132 

Desviación 

Estándar 
1951.62 

1.734464 1.751837 

Min 1967 0.19 5.9 

25% 3144 1.98 6.8 

50% 6053 2.94 7.8 

75% 6692 3.59 8.8 

Max 7340 8.46 13.9 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 

En la tabla 6, se observa que el ingreso en promedio de la población PBI per 

cápita es de 5,032.96 USD, la Desviación Estándar es de 1,951.62 USD, lo que indica 

una variabilidad considerable, el Rango de PBI per cápita van desde un mínimo de 1,967 

USD hasta un máximo de 7,340 USD, lo que reflejan desigualdad económica y posibles 

cambios económicos a lo largo del tiempo. 

De igual forma la tasa de Inflación en promedio es de 3.08%, que indica que la 

inflación es moderada y sugiere cierta estabilidad en el costo de vida, la Desviación 

Estándar es 1.73%, lo que muestra que existe alguna variabilidad en la tasa de inflación, 
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el Rango oscila de 0.19% a 8.46%, lo que sugiere que existen períodos de baja inflación 

y otros de mayor presión inflacionaria. 

Observamos que la Tasa de Desempleo en promedio es de 8.13%, lo que nos 

indica que existe un desempleo considerable, la Desviación Estándar es de 1.75%, lo 

que no sugiere que existen fluctuaciones leves en el desempleo, el Rango oscila entre 

5.9% a 13.9%, mostrando que, aunque el desempleo es relativamente constante, hay 

períodos de mayor desempleo. 

Tabla 7 
Medidas de Tendencia Central de las variables Políticas. 

Variables Políticas 

Medidas 
Nivel de informalidad laboral  

Gasto público en 

pensiones 

Media 75.084 4.336 

Desviación Estándar 2.44228 0.789979 

Min 71.7 3.1 

25% 72.8 3.7 

50% 74.8 4.3 

75% 76.8 4.9 

Max 79.9 5.7 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 

En la tabla 7, se observa que el porcentaje promedio de Informalidad Laboral es 

de 75.08%, lo cual indica una alta proporción de empleo informal en el país. La 

desviación estándar, de 2.44%, sugiere una variabilidad baja, indicando estabilidad en 

la informalidad laboral a lo largo del tiempo. El rango de informalidad oscila entre 71.7% 

y 79.9%, lo cual evidencia una persistente y significativa presencia de trabajo informal, 

representando un desafío importante para la sostenibilidad del sistema de pensiones. 



59 

 

En cuanto al Gasto en Pensiones como porcentaje del PBI, el promedio es de 

4.34%, lo que indica el porcentaje del producto interno bruto dedicado a pensiones. La 

desviación estándar de 0.79% muestra una variabilidad baja, señalando una asignación 

de presupuesto relativamente estable a lo largo del tiempo. El rango, que va desde un 

mínimo de 3.1% a un máximo de 5.7%, refleja el esfuerzo fiscal destinado a pensiones, 

que podría considerarse limitado dado el contexto de alta informalidad y envejecimiento 

de la población, lo que puede comprometer la suficiencia de las pensiones en el largo 

plazo. 

Tabla 8 
Medidas de Tendencia Central de las variables Sistema de pensiones. 

Variables 

Medidas 

Tasa de 

Reemplazo SNP 

Tasa de Reemplazo 

SPP 

Ratio de Contribuyentes 

para Pensionistas 

Media 34.5 4.06 6.416 

Desviación 

Estándar 2.20794 0.833167 2.233771 

min 30.9 2.8 2.8 

25% 32.7 3.4 4.6 

50% 34.5 4 6.4 

75% 36.3 4.6 8.2 

max 38.1 5.7 10.2 

Nota. Tabla elaborada con google colab a y datos obtenidos en INEI/BCRP/Banco 

Mundial/MEF/OIT/ONP/SBS. 

En la tabla 8, se observa que la Tasa de Reemplazo del SNP (Sistema Nacional 

de Pensiones), en promedio es de 34.5, indicando que los beneficiarios del SNP, en 

promedio, reciben aproximadamente un 34.5% del ingreso previo a su jubilación, la 

Desviación Estándar es de 2.21, lo cual muestra una baja variabilidad en la tasa de 

reemplazo, reflejando estabilidad en los beneficios ofrecidos por este sistema, el Rango 

de los valores oscila entre 30.9 y 38.1, la tasa de reemplazo del SNP se mantiene en un 
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rango estrecho, lo que indica una política de reemplazo relativamente constante y 

controlada. 

Se Observa que la Tasa de Reemplazo del SPP (Sistema Privado de 

Pensiones), en promedio es de 4.06, considerablemente más baja que la del SNP, lo 

que indica que el 4.06% de los jubilados en este sistema reciben una porción 

significativamente menor del ingreso que solían percibir, la Desviación Estándar es de 

0.83, lo cual indica estabilidad en las pensiones entregadas bajo el SPP, el Rango oscila 

en un mínimo de 2.8 y un máximo de 5.7, existe cierta variación en el reemplazo, aunque 

sigue siendo considerablemente bajo, lo cual podría apuntar a limitaciones en el SPP 

para proporcionar una pensión adecuada. 

Se Observa que el Ratio de Contribuyentes por Pensionista tienen en promedio 

6.42, lo que implica que, en promedio, por cada pensionista hay alrededor de 6.42 

contribuyentes, un indicador positivo que sugiere que actualmente hay una base de 

apoyo sólida para el sistema, la Desviación Estándar es de 2.23, lo que indica una 

variabilidad significativa, lo cual podría estar asociado a cambios en la tasa de empleo, 

informalidad, y envejecimiento poblacional, el Rango varía entre un mínimo de 2.8 y un 

máximo de 10.2, lo que sugiere periodos con alta presión sobre el sistema de pensiones 

y otros en los que el sistema es sostenido más holgadamente. 

El análisis muestra un sistema de pensiones que encara retos estructurales 

importantes. La baja tasa de reemplazo del SPP resalta una posible insuficiencia para 

satisfacer las necesidades de jubilación, mientras que el SNP ofrece una tasa de 

reemplazo más elevada pero aún moderada. La ratio de los contribuyentes por 

pensionista, aunque generalmente positivo, muestra fluctuaciones que podrían volverse 

problemáticas con el envejecimiento poblacional. La estabilidad en la sostenibilidad 



61 

 

financiera es alentadora, pero los datos sugieren la necesidad de monitoreo continuo y 

reformas que fortalezcan el sistema ante posibles presiones futuras. 

Tabla 9 
Simetría y asimetría en la distribución de los datos 

Variables Asimetría Curtosis 

Tasa de envejecimiento 0.21748668 -1.0600461 

Tasa de natalidad 0 -1.2 

Esperanza de vida -0.284398801 -1.30987139 

PBI per cápita -0.500639771 -1.45040483 

Tasa de inflación  1.470452508 3.17384736 

Tasa de desempleo 1.542391816 3.73846423 

Nivel de informalidad laboral  0.490118846 -0.84878906 

Gasto público en pensiones 0.166300548 -1.07139395 

Tasa de Reemplazo SNP -8.96913E-17 -1.2 

Tasa de Reemplazo SPP 0.332087928 -0.79898701 

Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas 0.035049395 -1.15835563 

Nota. Respuesta del análisis de asimetría con datos de distintos indicadores. 

En la Tabla 9, se observa que la Tasa de envejecimiento tiene una 

asimetría de 0.217, lo que indica que es una asimetría positiva la distribución 

tiene una cola más larga hacia la derecha, lo que sugiere que hay algunos 

valores relativamente altos en la tasa de envejecimiento que afectan la media. 

Sin embargo, la asimetría es leve, lo que sugiere que la mayoría de los datos se 

concentran en torno a la media y tiene una curtosis de -1.060, la curtosis es 

negativa sugiere una distribución más plana que la normal, lo que significa que 

hay menos valores extremos en comparación con una distribución normal. 

En la Tasa de natalidad la asimetría es cero, lo que indica que la 

distribución es simétrica, es decir, los datos están distribuidos de manera 
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uniforme alrededor de la media y la curtosis es -1.2, siendo negativa que indica 

una distribución más plana, lo que sugiere menos datos extremos. 

En la Esperanza de vida la asimetría es -0.284, la asimetría es negativa 

sugiere que hay una cola más larga hacia la izquierda, lo que significa que hay 

algunos valores bajos que afectan la media, aunque no es muy pronunciada y la 

cirrosis es -1.310), indica que también es una distribución relativamente plana 

con pocos valores extremos. 

En el PBI per cápita la asimetría es -0.501, que indica que la mayoría de 

los valores son altos, con algunos valores bajos que están influyendo en la 

media, y la curtosis es -1.450, que nos indica que la distribución es más plana 

que una distribución normal, con menos datos extremos. 

En la Tasa de inflación la asimetría es de 1.470, indica que hay una cola 

larga hacia la derecha, lo que sugiere que existen algunos valores altos de 

inflación que están influyendo en la media, indicando potencialmente 

inestabilidad económica y la curtosis es de 3.174, indica una distribución más 

puntiaguda, lo que sugiere la presencia de más valores extremos, especialmente 

altos. 

En la Tasa de desempleo la asimetría es de 1.542, indica la presencia de 

valores altos de desempleo que pueden estar afectando la media y la curtosis es 

de 3.738, la alta curtosis positiva indica que la distribución es más concentrada 

en torno a la media, con más valores extremos. 

En el Nivel de informalidad laboral la asimetría es 0.490, indica que hay 

una ligera tendencia hacia valores más altos, aunque la asimetría es moderada 
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y la curtosis es de -0.849, indica una distribución menos puntiaguda y menos 

datos extremos. 

En el Gasto público en pensiones la asimetría es de 0.166, que sugiere 

que los valores de gasto son algo más altos, pero la asimetría es leve y la curtosis 

es de -1.071), indica una distribución más plana con menos valores extremos. 

En la Tasa de Reemplazo SNP es de -8.97E-17 es prácticamente cero, lo 

que sugiere simetría en la distribución y la curtosis es de -1.2, indica que la 

distribución es menos concentrada y tiene menos extremos. 

En la Tasa de Reemplazo SPP la asimetría es de 0.332, indica una ligera 

tendencia hacia valores más altos y la curtosis es de -0.799, que muestra una 

distribución más plana y menos extremos. 

En el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas la asimetría es de 0.035, 

indicando una distribución cercana a la simetría y la curtosis es de -1.158, lo que 

Indica una distribución más plana, similar a las otras variables con curtosis 

negativa. 

En general, las variables relacionadas con la tasa de inflación y la tasa de 

desempleo muestran una mayor asimetría y curtosis, lo que puede indicar la 

presencia de extremos que pueden afectar negativamente a la economía y al 

sistema de pensiones. Las otras variables, como la tasa de natalidad, la tasa de 

envejecimiento y la sostenibilidad financiera, muestran distribuciones más 

simétricas y menos extremos, sugiriendo mayor estabilidad. Esto sugiere que, si 

bien algunos indicadores económicos presentan desafíos, hay otros que son 
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relativamente estables, lo que indica ser afirmativo para la planificación y 

estabilidad del sistema de pensiones.  

4.2 Prueba de normalidad (supuestos) 

Teniendo en cuenta que el grupo muestral consta de 24 usuarios, el método 

estadístico apropiado para determinar si los datos obtenidos provienen de una 

distribución "normal" o "no normal", se lleva a cabo a través del test de Shapiro-Wilk, ya 

que el tamaño muestral es inferior a 50.  

Propone hipótesis sobre la normalidad de los datos, con un grado de 

significancia del 5% y una confianza del 95%: 

 Hi: Si la distribución de los datos no es normal, resulta apropiado aplicar 

técnicas de estadística no paramétrica. 

 Ho: Si la distribución de los datos es normal, resulta apropiado aplicar 

técnicas de estadística paramétrica. 

 

Toma de decisión de acuerdo al criterio:  

 Aceptar (Ho) sí p valor es > 0,05, de lo contrario rechazar (Ho) y aceptar 

(H1). 

Tabla 10 
 Resultados y análisis de normalidad 

Variables Estadístico p-valor 

Predictores de la Sostenibilidad 

financiera 

  

Demográficas    

Tasa de envejecimiento 2.90215 0.234318 

Tasa de natalidad 4.099655 0.128757 

Esperanza de vida 6.085146 0.047712 

Económicas    
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PBI per cápita 9.733693 0.007698 

Tasa de inflación  13.84563 0.000985 

Tasa de desempleo 15.49176 0.000433 

Políticas   

Nivel de informalidad laboral  2.474165 0.29023 

Gasto público en pensiones 2.899002 0.234687 

Sostenibilidad del Sistema de 

Pensiones   

Tasa de Reemplazo SNP 4.099655 0.128757 

Tasa de Reemplazo SPP 1.610983 0.446868 

Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas 3.620442 0.163618 

Nota. Análisis realizado a través del Software Python de Google Colab. 

La tabla 10 presenta los resultados de la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk 

para diferentes variables relacionadas con la sostenibilidad financiera del sistema de 

pensiones y Sistemas de pensiones, Tasa de envejecimiento presenta un p-valor de 

0.234 es mayor que 0.05, se acepta la hipótesis nula de normalidad. Esto sugiere que 

la tasa de envejecimiento se distribuye normalmente, la Tasa de natalidad presenta un 

p-valor de 0.129, indica que no hay evidencia suficiente para rechazar la normalidad, la 

Esperanza de vida presenta un p-valor de 0.048es menor que 0.05, lo que sugiere que 

se rechaza la hipótesis de normalidad. Esto indica que la distribución de la esperanza 

de vida no es normal, el PBI per cápita presenta un p-valor: 0.008, es significativamente 

menor que 0.05, indicando que la distribución del PBI per cápita no es normal, la Tasa 

de inflación presenta un p-valor de 0.001 s mucho menor que 0.05, se rechaza la 

hipótesis de normalidad. La tasa de inflación presenta una distribución no normal, la 

Tasa de desempleo presenta un p-valor es de 0.0004 tan bajo, se concluye que la tasa 

de desempleo no sigue una distribución normal, el Nivel de informalidad labora tiene un 

p-valor es de 0.290, es mayor que 0.05, por lo que no se rechaza la hipótesis de 

normalidad. Esto indica que el nivel de informalidad laboral podría considerarse 
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normalmente distribuido, el Gasto público en pensiones tiene un p-valor de 0.235, siendo 

este mayor a 0.05, no existe suficiente evidencia para rechazar la normalidad en el gasto 

público en pensiones, la Tasa de Reemplazo SNP tiene un p-valor de 0.129, es mayor 

que 0.05, indica que no se puede rechazar la hipótesis de normalidad, la Tasa de 

Reemplazo SPP tiene el p-valor de 0.447, la distribución de la tasa de reemplazo SPP 

es normal, el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas tiene un p-valor de 0.164, 

sugiere que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipótesis de normalidad en esta 

variable. 

La mayoría de las variables analizadas presentan evidencia de normalidad (p-

valor > 0.05), lo que es favorable para su análisis estadístico posterior. Sin embargo, las 

variables esperanza de vida, PBI per cápita, tasa de inflación y tasa de desempleo 

muestran evidencia de no seguir una distribución normal, lo que puede requerir 

transformaciones o métodos estadísticos no paramétricos para su análisis. Las variables 

que sí son normales podrían utilizarse con mayor confianza en modelos que asumen 

normalidad, como la regresión lineal. 

4.3 Resultados y análisis generales 

Tabla 11 
Aplicación de Machine Learning para la Predicción de la Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de Pensiones Público del Perú. 

Modelo  MAE RMSE R² 

Variables       Regresión Lineal    

Demográficas .012887 . 028662 .999865 

Económicas . 768788 . 873936 .889143 

Políticas . 045975 . 050356 .0999602 

Variables       Random Forest    

Demográficas . 200533 . 296789 . 987093  

Económicas .961133 1.324787   . 745203 

Políticas .196533 .277161 .988726 

Nota. Análisis realizado a través del Software Python de Google Colab. 
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Figura 1 
Aplicación de Machine Learning para la Predicción de la Sostenibilidad del SPP 
del Perú: Tasa de Reemplazo SPP 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 11. 

Figura 2 
Aplicación de Machine Learning para la Predicción de la Sostenibilidad del SPP 
del Perú: Tasa de Reemplazo SPP 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 11. 
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Figura 3 
Aplicación de Machine Learning para la Predicción de la Sostenibilidad del SPP 
del Perú: Ratio de Contribuyentes para Pensionistas. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 11. 

De los resultados de la tabla 11, las métricas MAE (Error Absoluto Medio), RMSE 

(Raíz del Error Cuadrático Medio) y 𝑅2 (Coeficiente de Determinación) nos han permitido 

evaluar la precisión y efectividad del Modelamiento de Random Forest y Regresión 

Lineal, a fin de tener el mejor modelo para predecir la sostenibilidad del SPP el Perú. 

Para El Modelamiento de Regresión Lineal las variables Demográficas, 

Económicas y Políticas  el MAE es de 0.128, 0.768 y 0.059 este valor es  bajo a 

excepción de la variable económica,  lo que nos indica que El Modelamiento de 

Regresión Lineal está haciendo predicciones cercanas a los valores reales, el RMSE es 

de 0.0286, 0.873 y 0.0503 de forma similar al MAE es bajo que nos confirma que los 

errores de predicción son bajos a excepción de la variable económica, lo que sugiere un 

aceptable grado de precisión en el modelo y el 𝑅2  es de 0.999, 0.889 y 0.099 este 

coeficiente indica que El Modelamiento de Regresión Lineal explica el 99.9%, 88.9% y 
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9.99%  de la variabilidad en los datos de la sostenibilidad financiera del SP del Perú, el 

modelo ajusta muy bien los datos y es excelente para predicciones a excepción de las 

variables políticas. 

Para el modelo Random Forest, las variables Demográficas, Económicas y 

Políticas el MAE es de 0.200, 0.961 y 0.196, el MAE es significativamente más alto que 

la regresión lineal, lo que sugiere que el Random Forest tiene mayores errores en 

promedio que El Modelamiento de Regresión Lineal para las predicciones, el RMSE 

0.296, 1,324 y 0.277, este valor también es más alto en comparación con la regresión 

lineal, lo que implica que el Modelamiento de Random Forest presenta más errores 

grandes en sus predicciones y 𝑅2  es de 0.987, 0.745 y 0.988 es un valor alto y muestra 

que el Random Forest explica bien la variabilidad de los datos, lo que sugiere que es 

más efectivo que la Regresión Lineal en este caso. 

Ambos modelos son efectivos en la predicción de la sostenibilidad financiera del 

SP del Perú, las variables demográficas y económicas son importantes para predecir la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones en Perú, El Modelamiento de 

Regresión Lineal es más preciso que el modelo Random Forest en la mayoría de los 

casos. 
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4.4 Resultados y Análisis específicos 

 Resultados y Análisis para el primer objetivo específico. 

Tabla 12 
Análisis para las Variables Demográficas: Tasa de Natalidad, Tasa de 
Envejecimiento y Espereza de Vida que Influyen en la predicción de la 
Sostenibilidad del Sistema Nacional de Pensiones Público en el Perú. 

Modelo Variables 

Regresión Lineal Tasa de Natalidad 
Tasa de 

Envejecimiento 
Espereza de Vida 

Variables MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

.086 .293 .989 .002 .05 0.999 .145 .381 

.982 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

.062 .249  .00 .00  .088 .298 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

.037 .193  .004 .069  .077 .277 

Random Forest          

Variables          

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

.239 .489 .971 .262 .512 .969 .418 .646 

.950 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

.110 .332  .122 .350  .210 .458 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

.142 .377  .155 .394  .243 .493 

Nota. Análisis realizado a través del Software Python de Google Colab. 



71 

 

Figura 4 
Análisis de Variables Demográficas que Influyen en la predicción de la 
Sostenibilidad del SPP del Perú: Tasa de Natalidad. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 12. 

Figura 5 
Análisis de Variables Demográficas que Influyen en la predicción de la 
Sostenibilidad del SPP del Perú: Tasa de Envejecimiento. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 12. 
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Figura 6 
Análisis de Variables Demográficas que Influyen en la predicción de la 
Sostenibilidad del SPP del Perú: Tasa de desempleo. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 12. 

De los resultados de la tabla 12, se evaluó el desempeño de dos modelos, 

Regresión Lineal y Random Forest, se usó las tres variables demográficas, Tasa 

de Natalidad, Tasa de envejecimiento y Esperanza de Vida para predecir la 

sostenibilidad del sistema de pensiones. 

Para la Tasa de Natalidad, El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo 

métricas de Error Absoluto Medio (MAE) significativamente bajos: 0.0860, 0.062 

y 0.037, en contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas 

de MAE más altos: 0.239, 0.110 y 0.142 respectivamente, para la Tasa de 

Reemplazo del Sistema Nacional de Pensiones, la Tasa de Reemplazo del 

Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, 

esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión en sus 

predicciones con la Tasa de Natalidad. 
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El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 0.293, 0.249 y 0.193, en 

contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 0.489, 0.332 y 0.337 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo 

del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con la Tasa de Natalidad. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.989, en contraste al Modelamiento 

de Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: 0.971 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con la Tasa de Natalidad. 

Para la Tasa de Envejecimiento, El Modelamiento de Regresión Lineal 

obtuvo métricas de Error Absoluto Medio (MAE) significativamente bajos: 0.002, 

0.00 y 0.004, en contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó 

métricas de MAE más altos: 0.262, 0.122 y 0.155 respectivamente, para la Tasa 

de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de 

Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al 

Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión en sus predicciones con la Tasa 

de Envejecimiento. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 0.05, 0.00 y 0.069, en 
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contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 0.512, 0.350 y 0.394 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo 

del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con la Tasa de Envejecimiento. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.999, en contraste al Modelamiento 

de Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: 0.969 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con la Tasa de Envejecimiento. 

Para la Esperanza de Vida, El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo 

métricas de Error Absoluto Medio (MAE) significativamente bajos: 0.145, 0.088 

y 0.077, en contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas 

de MAE más altos: 0.418, 0.210 y 0.243 respectivamente, para la Tasa de 

Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones 

y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de 

Regresión Lineal con mayor precisión en sus predicciones con la Esperanza de 

Vida. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 0.381, 0.298 y 0.277, en 

contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 0.646, 0.458 y 0.493 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo 
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del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con la Esperanza de Vida. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.982, en contraste al Modelamiento 

de Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: 0.950 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con la Esperanza de Vida. 

 Resultados y análisis para el segundo objetivo específico. 

Tabla 13 
Análisis de Variables Económicas: PBI per cápita, Tasa de inflación, Tasa de 
desempleo que Influyen en la predicción de la Sostenibilidad del SPP en el 
Perú. 

Modelo Variables 

Regresión Lineal PBI per cápita Tasa de inflación Tasa de desempleo 

Variables MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

1.149 1.072 

.860 

10.8 3.29 

-0.32 

9.31 3.05 

-0.13 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

.063 .794 5.96 2.41 5.09 2.25 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

.660 .812 6.25 2.50 5.37 2.31 

Random Forest          
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Variables          

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

1.275 1.129 

.845 

12.7 3.57 

-0.55 

8.11 2.84 

.009 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

.692 .832 7.04 2.65 4.43 2.10 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

.725 .851 7.28 2.69 4.74 2.17 

Nota. Análisis realizado a través del Software Python de Google Colab. 

Figura 7 
Análisis de Variables Económicas: PBI per cápita que Influyen en la predicción 
de la Sostenibilidad del SPP en el Perú. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 13. 
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Figura 8 
Análisis de Variables Económicas: Tasa de inflación que Influyen en la 
predicción de la Sostenibilidad del SPP en el Perú: Tasa de Reemplazo SPP. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 13. 

Figura 9 
Análisis de Variables Económicas: Tasa de desempleo que Influyen en la 
predicción de la Sostenibilidad del SPP en el Perú: Ratio de Contribuyentes 
para Pensionistas. 
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Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 13.

 

De los resultados de la tabla 13, se evaluó el desempeño de dos modelos, 

Regresión Lineal y Random Forest, se usó las tres variables económicas, PBI 

per cápita, Tasa de inflación y Tasa de desempleo para predecir la sostenibilidad 

del sistema de pensiones. 

Para el Producto Bruto Interno(PBI) per cápita, el Modelamiento de 

Regresión Lineal obtuvo métricas de Error Absoluto Medio (MAE) son bajos: 

1.149, 0.063, 0.660, en contraste al Modelamiento de Random Forest que 

presentó métricas de MAE más altos: 1.275, 0.692, 0.725 respectivamente, para 

la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de 

Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al 

Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión en sus predicciones. 
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El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) bajos: 1.072, 0.794, 0.812, en contraste al 

Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE más altos: 

1.129, 0.832, 0.851 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la 

Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere las métricas dEl Modelamiento 

de Regresión Lineal es más exacto en sus predicciones con el PBI per cápita. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo las métricas del promedio 

del Coeficiente de Determinación (R2) relativamente alto: 0.860, en contraste al 

Modelamiento de Random Forest que presentó un R2 más bajo: 0.845 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con el PBI per cápita. 

Para la Tasa de inflación, el Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo 

métricas de Error Absoluto Medio (MAE) bajos: 10.8, 5.96, 6.25, en contraste al 

Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de MAE más altos: 12.7, 

7.04, 7.28 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de 

Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión 

en sus predicciones con la Tasa de inflación. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo las métricas de la Raíz del 

Error Cuadrático Medio(RMSE) bajos: 3.29, 2.41, 2.50, en contraste al 

Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE más altos: 
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3.57, 2.65, 2.69 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa 

de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes 

para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal con mayor 

precisión en sus predicciones con la Tasa de inflación. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo en promedio las métricas del 

Coeficiente de Determinación(R2) relativamente bajo: -0.32, en contraste al 

Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: -0.55 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que los resultados obtenidos no son concluyentes 

debido a valores inválidos de R2. Es necesario revisar los datos y los modelos 

para asegurarse de que estén funcionando correctamente. 

Para la Tasa de desempleo, El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo 

métricas de MAE significativamente altos (9.31, 5.09, 5.37), mientras que el 

Modelamiento de Random Forest presentó valores de MAE más bajos (8.11, 

4.43, 4.74) respectivamente. Esto sugiere que el Modelamiento de Random 

Forest es más preciso en sus predicciones, para la Tasa de Reemplazo del SNP, 

la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de RMSE 

relativamente altos (3.05, 2.25, 2.31), mientras que el Modelamiento de Random 

Forest presentó valores de RMSE más bajos (2.84, 2.10, 2.17) para la Tasa de 

Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones 

y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, respectivamente. Esto sugiere 
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que el Modelamiento de Random Forest es más preciso en sus predicciones para 

estas tres variables. 

El Modelamiento de Regresión Lineal presentó un Coeficiente de 

Determinación (R2) bajo (-0.13), lo que sugiere un mal ajuste del modelo. En 

contraste, el Modelamiento de Random Forest mostró un R2 más bajo (0.009), 

lo que indica que este modelo tiene un mejor ajuste y es más preciso en sus 

predicciones para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del 

Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas. 

 

 Resultados y análisis del tercer objetivo específico. 

Tabla 14 
Análisis de Variables Políticas que Influyen en la predicción de la Sostenibilidad 
del SPP en el Perú. 

Modelo Variables 

Regresión Lineal 

Nivel de informalidad 

laboral  

Pensiones 

Gasto público en 

pensiones 

Déficit en el Sistema 

Nacional Pensiones 

del PBI 

Variables MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  MAE RMSE R²  

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

3.63 1.90 

.55 

.04 .21 

.994 

.144 .379 

.982 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

2.00 1.41 .019 .138 .068 .261 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

2.68 1.43 .035 .188 .095 .308 
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Random Forest          

Variables          

Tasa de 

Reemplazo 

Sistema Nacional 

Pensiones 

8.06 2.84 

.01 

.247 .497 

0.970 

.265 .514 

.968 

Tasa de 

Reemplazo del 

Sistema Privado de 

Pensiones 

4.50 2.12 .114 .338 .124 .352 

Ratio de 

Contribuyentes 

para Pensionistas 

4.54 2.13 .146 .383 .157 .396 

Nota. Análisis realizado a través del Software Python de Google Colab. 

Figura 10 
Análisis de Variables políticas: Nivel de informalidad laboral que Influyen en la 
predicción de la Sostenibilidad del SPP en el Perú. 

1  

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 14. 



83 

 

Figura 11 
Análisis de Variables políticas: gasto público en pensiones  que Influyen en la 
predicción de la Sostenibilidad del SPP en el Perú. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 14. 

Figura 12 
Análisis de Variables políticas: Déficit en el Sistema Nacional Pensiones del 
PBI que Influyen en la predicción de la Sostenibilidad del SPP en el Perú: Ratio 
de Contribuyentes para Pensionistas. 

 

Nota. representación gráfica de acuerdo a la tabla 14. 
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De los resultados de la tabla 14, se evaluó el desempeño de dos modelos, 

Regresión Lineal y Random Forest, se usó las tres variables políticas, Nivel de 

informalidad laboral, el Gasto público en pensiones y el Déficit en el Sistema 

Nacional Pensiones del PBI para predecir la sostenibilidad del sistema de 

pensiones. 

Para el Nivel de informalidad laboral, El Modelamiento de Regresión 

Lineal obtuvo métricas de Error Absoluto Medio (MAE) significativamente bajos: 

3.63, 2.00 y 2.68, en contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó 

métricas de MAE más altos: 8.06, 4.50 y 4.54 respectivamente, para la Tasa de 

Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones 

y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de 

Regresión Lineal con mayor precisión en sus predicciones con el Nivel de 

informalidad laboral. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 1.90, 1.41 y 1.43, en 

contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 2.84, 2.12 y 2.13 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del 

SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con el Nivel de informalidad laboral. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.55, en contraste al Modelamiento de 
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Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: 0.01 respectivamente, 

para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado 

de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere que 

El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un mejor ajuste más preciso en sus 

predicciones con el Nivel de informalidad laboral. 

Para el Gasto público en pensiones, El Modelamiento de Regresión Lineal 

obtuvo métricas de Error Absoluto Medio (MAE) significativamente bajos: 0.04, 

0.019 y 0.035, en contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó 

métricas de MAE más altos: 0.247, 0.114 y 0.146 respectivamente, para la Tasa 

de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de 

Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al 

Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión en sus predicciones con el 

Gasto público en pensiones. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 0.21, 0.138 y 0.188, en 

contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 0.497, 0.338 y 0.383 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo 

del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con el Gasto público en pensiones. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.994, en contraste al Modelamiento 

de Random Forest que presentó métricas de RMSE más bajo: 0.970 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 
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del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con el Gasto público en pensiones. 

Para el Déficit en el Sistema Nacional Pensiones del PBI, El Modelamiento 

de Regresión Lineal obtuvo métricas de Error Absoluto Medio (MAE) 

significativamente bajos: 0.144, 0.068 y 0.095, en contraste al Modelamiento de 

Random Forest que presentó métricas de MAE más altos: 0.265, 0.124 y 0.157 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 

Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal con mayor precisión 

en sus predicciones con el Déficit en el Sistema Nacional Pensiones del PBI. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo métricas de la Raíz del Error 

Cuadrático Medio(RMSE) significativamente bajos: 0.379, 0.261 y 0.308, en 

contraste al Modelamiento de Random Forest que presentó métricas de RMSE 

más altos: 0.514, 0.352 y 0.396 respectivamente, para la Tasa de Reemplazo 

del SNP, la Tasa de Reemplazo del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de 

Contribuyentes para Pensionistas, esto sugiere al Modelo de Regresión Lineal 

con mayor precisión en sus predicciones con el Déficit en el Sistema Nacional 

Pensiones del PBI. 

El Modelamiento de Regresión Lineal obtuvo el promedio del Coeficiente 

de Determinación(R2) relativamente alto: 0.982, en contraste al Modelamiento 

de Random Forest que presentó métricas de R2 más bajo: 0.968 

respectivamente, para la Tasa de Reemplazo del SNP, la Tasa de Reemplazo 

del Sistema Privado de Pensiones y el Ratio de Contribuyentes para 
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Pensionistas, esto sugiere que El Modelamiento de Regresión Lineal tiene un 

mejor ajuste más preciso en sus predicciones con el Déficit en el Sistema 

Nacional Pensiones del PBI. 

4.5 Contraste de la prueba de hipótesis  

Planteamiento del contraste de la prueba de hipótesis general  

 Hi: “El uso de modelos de Machine Learning permite predecir con 

alta precisión la Sostenibilidad del SPP en el Perú.”. 

 Ho: “El uso de modelos de Machine Learning no permite predecir 

con alta precisión la Sostenibilidad del SPP en el Perú”. 

Para el contraste de la prueba de hipótesis se usó un nivel de confianza del 95% 

y un nivel de significancia α = 0,05 equivalente al 5%. 

Toma de decisión según el criterio:  

Validar y aceptar la hipótesis (Ho) si p-valor > 0,05, en otra situación se rechaza 

(Ho) y se acepta (Hi). 

Tabla 15 
Contraste de la prueba de hipótesis para el uso de modelos de Machine 
Learning, que permite predecir con alta precisión la Sostenibilidad del SPP en 
el Perú. 

 Regresión Lineal Random Forest 

 Valor Significancia  Valor Significancia 

F-FISHER 1.009 .035 .0672 .0935 

Nota. Prueba con el 95% de confiabilidad y el 5% de significancia. 

De la tabla 15, se puede apreciar el contraste de la prueba de hipótesis realizada 

mediante la prueba F de Fisher para evaluar la capacidad predictiva de los modelos de 
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Machine Learning sobre la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones público en 

Perú, se obtuvieron los siguientes resultados: 

El resultado muestra que para el Modelamiento de Regresión Lineal mostró la 

significancia estadística (p = 0.035 < 0.05), indicando que este modelo tiene capacidad 

predictiva significativa. Por otro lado, el modelamiento Random Forest presentó un valor 

p = 0.67 > 0.05, sugiriendo que no alcanza significancia estadística en sus predicciones. 

Estos resultados nos llevan a aceptar la hipótesis de investigación (Hi), 

específicamente para El Modelamiento de Regresión Lineal, el cual demuestra 

capacidad efectiva para predecir la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones 

público en Perú. La evidencia estadística respalda que al menos uno de los modelos de 

Machine Learning evaluados permite realizar predicciones confiables sobre la 

sostenibilidad financiera del sistema pensionario peruano. 

Planteamiento del contraste de la primera prueba de hipótesis 

especifica: 

 Hi: “Las variables demográficas tienen un impacto significativo en 

la Sostenibilidad del SPP en el Perú, y pueden ser modeladas 

eficazmente mediante técnicas de Machine Learning.”. 

 Ho: “• Las variables demográficas no tienen un impacto 

significativo en la Sostenibilidad del SPP en el Perú, y pueden ser 

modeladas eficazmente mediante técnicas de Machine Learning.”. 

El contraste de hipótesis especifica 1, se considera un nivel de nivel de confianza 

del 95% y un nivel de significancia de α = 0,05 que equivale al 5%. 
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Toma de decisión según el criterio:  

Validar y aceptar la hipótesis (Ho) si p-valor > 0,05, en otra situación se rechaza 

(Ho) y se acepta (Hi). 

Tabla 16 
Contrastación de hipótesis sobre las variables demográficas tienen un impacto 
significativo en la Sostenibilidad del SPP en el Perú, y pueden ser modeladas 
eficazmente mediante técnicas de Machine Learning. 

 Regresión Lineal Random Forest 

 Valor Significancia  Valor Significancia 

F-FISHER 1.3746 .027 .049 .095 

Nota. Prueba con el 95% de confiabilidad y el 5% de significancia. 

De la tabla 16, se aprecia el contraste de hipótesis realizada mediante la prueba 

F de Fisher para evaluar si el impacto es significativo de la variable demográfica en la 

Sostenibilidad del SPP en el Perú, y pueden ser modeladas eficazmente mediante 

técnicas de Machine Learning., se obtuvieron los siguientes resultados: 

El Modelamiento de Regresión Lineal mostró un impacto estadístico significativo 

(p = 0.027 < 0.05), indicando que este modelo tiene capacidad predictiva significativa. 

Por otro lado, el modelo Random Forest presentó un valor p = 0.95 > 0.05, sugiriendo 

que no alcanza el impacto significativo en sus predicciones. 

Estos resultados nos llevan a aceptar la hipótesis de investigación (Hi), 

específicamente para El Modelamiento de Regresión Lineal, el cual demuestra el 

impacto significativo para predecir la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones 

público en Perú. La evidencia estadística respalda que al menos uno de los modelos de 

Machine Learning evaluados tiene un impacto significativo para las predicciones sobre 

la sostenibilidad financiera del sistema pensionario peruano en 2024. 
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Planteamiento del contraste de la segunda prueba de hipótesis 

especifica:  

 Hi: “Las variables económicas tienen un impacto considerable en 

la Sostenibilidad del SPP en el Perú y pueden ser adecuadamente 

modeladas mediante técnicas de Machine Learning.”. 

 Ho: “Las variables económicas no tienen un impacto considerable 

en la Sostenibilidad del SPP en el Perú y pueden ser 

adecuadamente modeladas mediante técnicas de Machine 

Learning.”. 

El contraste de hipótesis especifica 2, se considera un nivel de nivel de confianza 

del 95% y un nivel de significancia de α = 0,05 que equivale al 5%. 

Toma de decisión según el criterio:  

Validar y aceptar la hipótesis (Ho) si p-valor > 0,05, en otra situación se rechaza 

(Ho) y se acepta (Hi). 

Tabla 17 
Prueba de hipótesis: Impacto de variables económicas en la sostenibilidad 
financiera del sistema de pensiones público peruano mediante modelos de 
Machine Learning. 

 Regresión Lineal Random Forest 

 Valor Significancia  Valor Significancia 

F-FISHER 0.047 0.0954 0.045 0.0955 

Nota. Prueba con el 95% de confiabilidad y el 5% de significancia. 

De la tabla 17, se aprecia el contraste de la prueba de hipótesis realizada 

mediante la prueba F de Fisher para evaluar si el impacto es considerable de la variable 

economía en la Sostenibilidad del SPP en el Perú, y pueden ser modeladas eficazmente 

mediante técnicas de Machine Learning., se obtuvieron los siguientes resultados: 
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El Modelamiento de Regresión Lineal mostró que no tiene impacto estadístico 

considerable (p = 0.0954 > 0.05), indicando que este modelo tiene poca capacidad 

predictiva significativa. Por otro lado, el modelo Random Forest presentó un valor p = 

0.955 > 0.05, sugiriendo que no alcanza el impacto considerable en sus predicciones. 

Estos resultados nos llevan a aceptar la hipótesis de investigación (H0), 

específicamente los modelos de Regresión Lineal y Random Forest, demuestran que 

no tienen el impacto considerable para predecir la sostenibilidad financiera del sistema 

de pensiones público en Perú. La evidencia estadística respalda que ninguno de los 

modelos de Machine Learning evaluados tiene un impacto significativo para las 

predicciones sobre la sostenibilidad financiera del sistema pensionario peruano en 2024. 

Planteamiento del contraste de la tercera prueba de hipótesis especifica:  

 Hi: “Las variables políticas contribuyen significativamente a la 

precisión en la predicción de la sostenibilidad del sistema de 

pensiones públicos en Perú y mejoran el desempeño de los 

modelos predictivos al ser incorporadas.”. 

 Ho: “Las variables políticas contribuyen significativamente a la 

precisión en la predicción de la sostenibilidad del sistema de 

pensiones públicos en Perú y mejoran el desempeño de los 

modelos predictivos al ser incorporadas”. 

El contraste de hipótesis especifica 3, se considera un nivel de nivel de confianza 

del 95% y un nivel de significancia de α = 0,05 que equivale al 5%. 

Toma de decisión según el criterio:  

Validar y aceptar la hipótesis (Ho) si p-valor > 0,05, en otra situación se rechaza 

(Ho) y se acepta (Hi). 
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Tabla 18 
Prueba de hipótesis: contribución de las variables políticas en la sostenibilidad 
financiera del sistema de pensiones público peruano mediante modelos de 
Machine Learning. 

 Regresión Lineal Random Forest 

 Valor Significancia  Valor Significancia 

F-FISHER 2.922 .0076 .0812 .0922 

Nota. Prueba con el 95% de confiabilidad y el 5% de significancia. 

De la tabla 18, se aprecia el contraste de la prueba de hipótesis realizada 

mediante la prueba F de Fisher para evaluar si contribuyen significativamente la variable 

política a la precisión en la predicción de la sostenibilidad del sistema de pensiones 

públicos en Perú y mejoran el desempeño de los modelos predictivos al ser 

incorporadas.   

El Modelamiento de Regresión Lineal mostró un impacto estadístico significativo 

(p = 0.0076 < 0.05), indicando que este modelo contribuye significativamente a las 

predicciones. Por otro lado, el modelo Random Forest presentó un valor p = 0.09 > 0.05, 

sugiriendo que no alcanza el impacto significativo en sus predicciones. 

Estos resultados nos llevan a aceptar la hipótesis de investigación (Hi), 

específicamente para El Modelamiento de Regresión Lineal, el cual demuestra la 

contribución significativa para predecir la sostenibilidad financiera del sistema de 

pensiones público en Perú. La evidencia estadística respalda que al menos uno de los 

modelos de Machine Learning evaluados tiene un impacto significativo para las 

predicciones sobre la sostenibilidad financiera del sistema pensionario peruano en 2024. 

4.6 Discusión de resultados 

En este estudio sobre la “predicción de La sostenibilidad financiera de los 

sistemas de pensiones público en Perú mediante Machine Learning, 2024”, se 

desarrollaron y aplicaron modelos de Regresión Lineal y Random Forest. Estos modelos 
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se evaluaron en función de variables demográficas, económicas y políticas, 

demostrando capacidades predictivas diferentes en función de las características y la 

complejidad de cada conjunto de variables. Este enfoque ha sido abordado por Guerard 

et al., (2019); Barro y Sala-i-Martin, (2004) quienes exploraron cómo los modelos 

predictivos, particularmente en el contexto de sistemas públicos y finanzas, pueden 

revelar patrones y proyecciones esenciales para la sostenibilidad en el largo plazo. 

Los resultados indicaron que El Modelamiento de Regresión Lineal fue superior 

al Random Forest en términos de precisión general, con un coeficiente de determinación 

(R²) cercano al 99% en el análisis de las variables demográficas y políticas, lo cual se 

correlaciona con estudios previos, Caballero et al. (2018) encontró que la regresión 

lineal proporciona interpretaciones más claras y precisas en sistemas con estabilidad 

demográfica. Esto respalda que las variables demográficas, como la tasa de natalidad 

y la esperanza de vida, tienen un impacto significativo en la sostenibilidad del sistema, 

siendo modeladas eficientemente mediante regresión lineal (R²=0.999 para la tasa de 

envejecimiento). 

El modelo Random Forest, aunque menos preciso en la mayoría de los casos, 

presentó un ajuste adecuado en variables complejas como la tasa de desempleo. Esto 

coincide con la investigación que hizo Geurts et al., (2006) que ha demostrado que 

Random Forest es efectivo en la predicción de series temporales con alta variabilidad o 

ruido, lo cual resulta en ajustes efectivos, aunque con errores absolutos medios (MAE) 

más altos. Sin embargo, este modelo no alcanzó la significancia estadística en 

predicciones para variables económicas y políticas, lo cual indica que su capacidad de 

ajuste es limitada para este tipo de datos estructurados. 

El análisis mostró que las variables demográficas y políticas impactan de manera 

significativa en la precisión predictiva de la sostenibilidad del sistema de pensiones, 
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mientras que las variables económicas, como el PBI per cápita y la tasa de inflación, 

mostraron menor impacto. Diamond y Orszag, (2005) sugieren que las características 

demográficas tienden a ser predictores confiables en modelos de sostenibilidad debido 

a su estabilidad y la naturaleza proyectiva a largo plazo. Esto contrasta con variables 

económicas, que pueden fluctuar y presentar complejidades en su modelado, como lo 

evidencia el alto MAE para estas variables en El Modelamiento de Regresión Lineal 

(MAE de 1.149 para el PBI per cápita). 

Estudios anteriores Kotlikoff et al., (2007) han explorado cómo factores los 

económicos y políticos influencian la estabilidad del sistema de pensiones, indicando 

que la informalidad laboral y el gasto público en pensiones afectan directamente la 

sostenibilidad financiera de los sistemas de pensiones, como también se observó en los 

resultados de este proyecto de como El Modelamiento de Regresión Lineal reflejó una 

relación significativa con el gasto público en pensiones y el déficit del sistema nacional, 

validando la hipótesis de que las variables políticas contribuyen de forma significativa 

en el análisis de sostenibilidad (p = 0.0076 < 0.05). 

Los resultados respaldan la hipótesis general de que los modelos de Machine 

Learning, particularmente la regresión lineal, pueden predecir con alta precisión la 

sostenibilidad financiera del sistema de pensiones en el Perú. Este modelo demostró 

ser estadísticamente significativo (p = 0.035 < 0.05), sugiriendo que al menos un modelo 

de Machine Learning es adecuado para realizar predicciones confiables. La hipótesis 

específica sobre el impacto de las variables demográficas fue respaldada, ya que El 

Modelamiento de Regresión Lineal demostró alta precisión en la predicción de estas 

variables. Sin embargo, la hipótesis específica respecto a las variables económicas no 

fue estadísticamente significativa, lo que sugiere que se requeriría un enfoque diferente 

o modelos adicionales para mejorar la precisión en este ámbito. 
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CONCLUSIONES 

PRIMERA.  El Modelamiento de Regresión Lineal comprobó ser muy eficaz en la 

predicción de la sostenibilidad financiera del sistema de pensiones en 

Perú, alcanzando un coeficiente de determinación (R²) de hasta 99.9% 

para las variables demográficas y políticas. Este resultado apoya a la 

hipótesis general, validando uno de los modelos de Machine Learning 

que puede predecir con alta precisión, como una herramienta confiable 

para el análisis prospectivo de la sostenibilidad en el sistema de 

pensiones público peruano. 

SEGUNDA. Las variables demográficas:  tasa de natalidad, tasa de envejecimiento y 

esperanza de vida, demostraron tener un impacto significativo en la 

sostenibilidad del sistema de pensiones, con El Modelamiento de 

Regresión Lineal alcanzando muy buena precisión (R² de 0.999 en la tasa 

de envejecimiento). Esto respalda la hipótesis específica, destacando 

que las técnicas de Machine Learning modelan con precisión el efecto de 

las variables demográficas en la sostenibilidad financiera del sistema. 

TERCERA. Los resultados muestran que las variables económicas, como el PBI per 

cápita y la tasa de inflación, no alcanzaron la significancia estadística 

esperada en el Modelamiento de Regresión Lineal (p = 0.0954 > 0.05), lo 

que limita su precisión predictiva. Esto lleva a rechazar la hipótesis 

específica, sugiriendo que las variables económicas no contribuyen de 

forma considerable a la predicción de sostenibilidad financiera con los 

modelos actuales y que es necesario un enfoque alternativo o variables 

adicionales para su modelado efectivo. 
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CUARTA.   Las variables políticas: nivel de informalidad laboral y el gasto público en 

pensiones, demostraron una tener una contribución significativa en el 

Modelamiento de Regresión Lineal (p = 0.0076 < 0.05), apoyando la 

hipótesis que estas variables mejoran el desempeño del modelo 

predictivo. Esto indica que incorporar variables políticas aumenta la 

precisión en la predicción de la sostenibilidad financiera del sistema de 

pensiones en Perú, proporcionando un enfoque valioso en la proyección 

de la sostenibilidad a largo plazo. 
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RECOMENDACIONES 

PRIMERA. Se recomienda al gobierno nacional que mediante el Instituto Nacional de 

Estadística e Informática INEI mejoren la recopilación de datos en tiempo 

real. Esto permitirá ajustar modelos predictivos y políticas con precisión, 

anticipándose a cambios demográficos que pueden afectar la 

sostenibilidad financiera a largo plazo. 

SEGUNDA. Se recomienda a la Universidad Andina Néstor Cáceres Velásquez 

(UANCV), Fomentar la creación de líneas de investigación 

interdisciplinarias que integren temas como sostenibilidad financiera, 

políticas públicas y técnicas avanzadas como el Machine Learning, 

fortaleciendo la formación de los estudiantes en áreas de relevancia 

económica y social, establecer alianzas con instituciones gubernamentales 

como el INEI y el MEF para acceder a datos actualizados, promoviendo 

investigaciones que respondan a necesidades específicas del país. 

TERCERA. Se recomienda a los estudiantes de la escuela profesional de Economía y 

Negocios Internacionales a participar activamente en proyectos que 

vinculen la teoría con la práctica, utilizando herramientas modernas como 

el Machine Learning para resolver problemas económicos reales, a 

mantenerse actualizados en tendencias globales relacionadas con 

políticas económicas, sostenibilidad financiera y cambios demográficos, 

integrando estos conocimientos en sus trabajos académicos. 
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Apéndice 1 Matriz De Consistencia 

Predicción de la Sostenibilidad Financiera de los Sistemas de Pensiones Publico en Perú usando Machine Learning, 2024. 

Problema General Objetivo General  Hipótesis General  Variables 

 
 

Dimensiones 

 
 

Indicadores Métodos 

GENERAL Variables 
Exógenas 
(Independiente): 
 
Sostenibilidad 
Financiera 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Demográficas 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Económicas. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Tasa de envejecimiento: 
Proporción de personas mayores de 65 
años en la población total. 
 
Tasa de natalidad 
Número de nacimientos por cada 1,000 
personas en un año. 
 
Esperanza de vida: 
Promedio de años que se espera que viva 
una persona 
 
PBI per cápita: 

Producto Interno Bruto dividido por la 

población total 

 

Tasa de inflación 

Incremento porcentual de los precios de 
bienes y servicios. 
 
Tasa de desempleo: 
Proporción de la población activa que está 
desempleada. 

 
Método 
analítico 
de Series 
Temporal
es con  
Modelado 
Predictivo  

¿Cómo puede 
predecirse la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en 
el Perú mediante la 
aplicación de técnicas 
de Machine Learning? 

Desarrollar y aplicar 
un modelo de 
Machine Learning 
para predecir la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público 
en el Perú. 

El uso de modelos de 
Machine Learning 
permite predecir con alta 
precisión la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en el 
Perú. 

ESPECIFICOS 

¿Qué factores 
demográficos tienen 
mayor impacto en la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en 
el Perú, y cómo 
pueden ser modelados 
eficientemente 
mediante técnicas de 
Machine Learning? 

Identificar y analizar 
las variables 
demográficas y 
económicas que 
influyen 
significativamente en 
la Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público 
en el Perú. 

Las variables 
demográficas, como la 
tasa de envejecimiento y 
la tasa de dependencia, 
tienen un impacto 
significativo en la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en el 
Perú. 



 

 

  

¿Qué factores 
económicos afectan 
significativamente la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en 
el Perú y de qué 
manera pueden 
incluirse en modelos 
predictivos de Machine 
Learning? 

Examinar las 
variables 
económicas que 
influyen 
significativamente en 
la Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público 
en el Perú. 

Las variables 
económicas, tienen un 
impacto considerable en 
la Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en el 
Perú y pueden ser 
adecuadamente 
modeladas mediante 
técnicas de Machine 
Learning. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Variables 

Endógenas 

(Dependientes): 

Sistema de 

Pensiones 

 
Políticas: 
 
 

 

 

Tasa de 

Reemplazo 

SNP 

 

Tasa de 

Reemplazo 

SPP 

 
Ratio de 
Contribuyentes 
para 
Pensionistas 
 

 
Nivel de informalidad laboral: 
Porcentaje de la fuerza laboral que trabaja 
en la economía informal. 
 
Gasto público en pensiones: 
Proporción del presupuesto nacional 
destinado a las pensiones. 
 
Personas que cotizan al SNP 
Personas que cotizan al SPP 
Número de contribuyentes 
Número de pensionistas 
 
 
 
 
 
 

¿Qué factores 
políticos, influyen en la 
Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público en 
el Perú, y cómo puede 
incorporarse su efecto 
en modelos de 
Machine Learning? 

Evaluar las variables 
políticas que influyen 
significativamente en 
la Sostenibilidad del 
Sistema Nacional de 
Pensiones Público 
en el Perú. 

contribuyen 
significativamente a la 
precisión en la 
predicción de la 
sostenibilidad del 
sistema de pensiones 
públicos en Perú y 
mejoran el desempeño 
de los modelos 
predictivos al ser 
incorporadas. 



 

Apéndice 2 Instrumentos 

 

Gracias!!   



 

Apéndice 3 Validez de Instrumentos 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

  



 

Apéndice 4 Base de datos 

A
ñ
o 

Tas
a_N
atali
dad 

Tasa_
Envej
ecimi
ento 

Esp
era
nza
_Vid
a 

PBI_P
er_Ca
pita_
USD 

Tas
a_I
nfla
cio
n 

Tasa
_De
sem
pleo 

Informali
dad_Lab
oral_Porc
entaje 

Gasto
_Pens
iones
_PBI 

Tasa_
Reem
plazo
_SNP 

Tasa_
Reem
plazo
_SPP 

Defi
cit_
SNP
_PBI 

Ratio_Co
ntribuyen
tes_Pensi
onistas 

2
0
0
0 23.5 7.1 71.6 1967 3.7 7.8 79.9 3.1 45.2 38.1 2.8 10.2 

2
0
0
1 23 7.3 71.9 1980 

1.9
8 8.8 79.3 3.2 44.8 37.8 2.9 9.8 

2
0
0
2 22.6 7.5 72.2 2057 

0.1
9 9.7 78.9 3.3 44.3 37.5 3 9.5 

2
0
0
3 22.1 7.7 72.5 2180 

2.2
6 9.4 78.4 3.4 43.9 37.2 3.1 9.1 

2
0
0
4 21.7 7.9 72.8 2447 

3.6
6 9.4 77.8 3.5 43.5 36.9 3.2 8.8 

2
0
0
5 21.3 8.1 73.1 2714 

1.6
2 9.6 77.1 3.6 43.1 36.6 3.3 8.5 

2
0
0
6 20.9 8.3 73.4 3144 2 8.5 76.4 3.7 42.7 36.3 3.4 8.2 

2
0
0
7 20.5 8.5 73.7 3611 

1.7
8 8.4 75.9 3.8 42.3 36 3.5 7.9 

2
0
0
8 20.1 8.7 74 4244 

5.7
9 8.4 75.2 3.9 41.9 35.7 3.6 7.6 

2
0
0
9 19.8 8.9 74.3 4166 

2.9
4 8.4 74.8 4 41.5 35.4 3.7 7.3 

2
0 19.4 9.1 74.6 5022 

1.5
3 7.9 74.3 4.1 41.1 35.1 3.8 7 



 

1
0 

2
0
1
1 19.1 9.3 74.9 5771 

3.3
7 7.7 73.9 4.2 40.7 34.8 3.9 6.7 

2
0
1
2 18.8 9.5 75.2 6387 

3.6
5 6.8 73.4 4.3 40.3 34.5 4 6.4 

2
0
1
3 18.5 9.7 75.5 6583 

2.8
2 5.9 72.8 4.4 39.9 34.2 4.1 6.1 

2
0
1
4 18.2 9.9 75.8 6492 

3.2
5 5.9 72.5 4.5 39.5 33.9 4.2 5.8 

2
0
1
5 17.9 10.1 76.1 6053 

3.5
5 6.5 72 4.6 39.1 33.6 4.3 5.5 

2
0
1
6 17.6 10.3 76.4 6208 

3.5
9 6.7 71.7 4.7 38.7 33.3 4.4 5.2 

2
0
1
7 17.3 10.5 76.7 6700 2.8 6.9 72.5 4.8 38.3 33 4.5 4.9 

2
0
1
8 17 10.7 77 6941 

1.3
2 6.7 72.4 4.9 37.9 32.7 4.6 4.6 

2
0
1
9 16.7 10.9 77.3 6977 

2.1
4 6.6 72.7 5 37.5 32.4 4.7 4.3 

2
0
2
0 16.4 11.1 76.9 6127 

1.9
7 13.9 75.3 5.2 37.1 32.1 4.9 4 

2
0
2
1 16.1 11.3 77 6692 

6.4
3 10.9 76.8 5.4 36.7 31.8 5.1 3.7 

2
0
2
2 15.8 11.5 77.2 6863 

8.4
6 7.8 75.1 5.5 36.3 31.5 5.3 3.4 



 

2
0
2
3 15.5 11.7 77.4 7158 

3.2
8 7.5 74.2 5.6 35.9 31.2 5.5 3.1 

2
0
2
4 15.2 11.9 77.6 7340 3 7.2 73.8 5.7 35.5 30.9 5.7 2.8 

  



 

Apéndice 5 Análisis en Google Colab 

Automatically generated by Colab. 

Original file is located at   

https://colab.research.google.com/drive/1qa048ZQ2S8YWhv5rFlkBFCLnTXUrEKjv 

"""ANALISIS DESCRITIVO""" 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

from scipy import stats 

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose 

!pip install openpyxl 

# Configuración de visualización 

plt.style.use('ggplot') 

sns.set_palette("husl") 

# Cargar datos (reemplaza 'ruta/del/archivo.csv' con la ruta a tu archivo si es necesario) 

try: 

    # Verificar que el DataFrame está definido o cargar datos desde un archivo 

    monthly_data = pd.read_csv('/content/peru-demographic-rates.csv', encoding='latin1')  # Modifica la 

ruta si tienes los datos en un CSV 

except FileNotFoundError: 

    print("Error: No se encontró el archivo especificado. Verifica la ruta o define 'monthly_data'.") 

# Función de análisis descriptivo 

def analisis_descriptivo_completo(df): 

    # 1. Estadísticas descriptivas básicas 

    desc_stats = df.describe() 

    # 2. Análisis de asimetría y curtosis 

    skew_kurt = pd.DataFrame({ 

        'Asimetría': df.skew(), 

        'Curtosis': df.kurtosis() 

    }) 

    # 3. Test de normalidad 

    normality_test = pd.DataFrame(columns=['Estadístico', 'p-valor', 'Es Normal']) 

    for column in df.select_dtypes(include=[np.number]).columns: 

        stat, p_value = stats.normaltest(df[column].dropna())  # Añadimos dropna para evitar problemas 

        normality_test.loc[column] = [stat, p_value, p_value > 0.05] 

    # 4. Análisis de tendencia 

    trend_analysis = pd.DataFrame(columns=['Tendencia', 'Correlación Temporal']) 

    for column in df.select_dtypes(include=[np.number]).columns: 

        correlation = df[column].corr(pd.Series(range(len(df)))) 

        trend = 'Creciente' if correlation > 0.1 else ('Decreciente' if correlation < -0.1 else 'Estable') 

        trend_analysis.loc[column] = [trend, correlation] 

    return { 

        'descriptive': desc_stats, 

        'skew_kurt': skew_kurt, 

        'normality': normality_test, 

        'trend': trend_analysis 

    } 

# Realizar análisis si los datos están disponibles 

if 'monthly_data' in locals(): 

    resultados = analisis_descriptivo_completo(monthly_data.select_dtypes(include=[np.number])) 

    # Imprimir resultados 

    print("\nESTADÍSTICAS DESCRIPTIVAS BÁSICAS") 

    print("=================================") 

    print(resultados['descriptive'].round(3)) 

    print("\nANÁLISIS DE ASIMETRÍA Y CURTOSIS") 

    print("=================================") 

    print(resultados['skew_kurt'].round(3)) 



 

    print("\nPRUEBAS DE NORMALIDAD") 

    print("====================") 

    print(resultados['normality'].round(3)) 

    print("\nANÁLISIS DE TENDENCIA") 

    print("====================") 

    print(resultados['trend']) 

    # Visualizaciones 

    # 1. Boxplots para variables del sistema de pensiones 

    plt.figure(figsize=(15, 6)) 

    pension_vars = ['Tasa_Reemplazo_SNP', 'Tasa_Reemplazo_SPP', 

                    'Deficit_SNP_PBI', 'Ratio_Contribuyentes_Pensionistas'] 

    sns.boxplot(data=monthly_data[pension_vars]) 

    plt.xticks(rotation=45) 

    plt.title('Distribución de Variables del Sistema de Pensiones') 

    plt.show() 

    # 2. Matriz de correlación 

    plt.figure(figsize=(12, 8)) 

    correlation_matrix = monthly_data.select_dtypes(include=[np.number]).corr() 

    sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', center=0) 

    plt.title('Matriz de Correlación') 

    plt.show() 

    # 3. Descomposición temporal de variables clave 

    def plot_decomposition(data, column): 

        decomposition = seasonal_decompose(data[column], model='additive', period=12) 

        plt.figure(figsize=(15, 10)) 

        plt.subplot(411) 

        plt.plot(data[column], label=column) 

        plt.legend(loc='upper left') 

        plt.title(f'Descomposición de Serie Temporal - {column}') 

        plt.subplot(412) 

        plt.plot(decomposition.trend, label='Tendencia') 

        plt.legend(loc='upper left') 

        plt.subplot(413) 

        plt.plot(decomposition.seasonal, label='Estacionalidad') 

        plt.legend(loc='upper left') 

        plt.subplot(414) 

        plt.plot(decomposition.resid, label='Residuos') 

        plt.legend(loc='upper left') 

        plt.tight_layout() 

        plt.show() 

    # Realizar descomposición para variables clave 

    for var in pension_vars: 

        plot_decomposition(monthly_data, var) 

else: 

    print("Error: 'monthly_data' no está definido. Verifica que los datos estén cargados.") 

"""Objetivo especifico 1 varables demograficas 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from scipy.stats import f_oneway  # Importar el test ANOVA 

# Cargar los datos 

data = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/tesis/peru-demographic-rates.csv', 

encoding='latin1') 

# Definir la variable objetivo 



 

target_columns = ["Tasa_Reemplazo_SNP", "Tasa_Reemplazo_SPP", 

"Ratio_Contribuyentes_Pensionistas"] 

demographic_vars = ["Tasa_Natalidad", "Tasa_Envejecimiento", "Esperanza_Vida"] 

# Definir el rango de años 

years = list(range(1999, 2024)) 

data['Year'] = years  # Añadimos los años como una columna 

# Colores para cada variable objetivo 

target_colors = { 

    "Tasa_Reemplazo_SNP": "red", 

    "Tasa_Reemplazo_SPP": "blue", 

    "Ratio_Contribuyentes_Pensionistas": "purple" 

} 

 

# Colores para cada dimensión demográfica 

demographic_colors = { 

    "Tasa_Natalidad": "purple", 

    "Tasa_Envejecimiento": "orange", 

    "Esperanza_Vida": "teal" 

} 

 

# Iterar sobre cada variable demográfica 

for var in demographic_vars: 

    print(f"\n\nAnalizando variable demográfica: {var}") 

    # Definir variables predictoras y objetivo 

    X = data[[var]] 

    y = data[target_columns] 

    # División en conjunto de entrenamiento y prueba 

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

    # Ajustar el índice de y_test con los años correspondientes 

    y_test = y_test.copy() 

    y_test['Year'] = np.array(years)[y_test.index] 

    y_test.set_index('Year', inplace=True) 

    # Modelo de regresión lineal 

    linear_model = LinearRegression() 

    linear_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_linear = linear_model.predict(X_test) 

    # Modelamiento de Random Forest 

    rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42) 

    rf_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_rf = rf_model.predict(X_test) 

    # Calcular errores de predicción para el ANOVA 

    errors_linear = y_test.values - y_pred_linear 

    errors_rf = y_test.values - y_pred_rf 

    # Aplicar el test de Fisher para cada variable objetivo 

    print("\nResultados del test de Fisher (ANOVA) para los errores de predicción entre los modelos:") 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        f_stat, p_value = f_oneway(errors_linear[:, i], errors_rf[:, i]) 

        print(f"{col} - Estadístico F: {f_stat:.4f}, Valor p: {p_value:.4f}") 

        if p_value < 0.05: 

            print(f"   => Hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

        else: 

            print(f"   => No hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

    # Métricas de error y precisión 

    mse_linear = mean_squared_error(y_test, y_pred_linear, multioutput='raw_values') 

    r2_linear = r2_score(y_test, y_pred_linear, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_linear = np.sqrt(mse_linear) 

    mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf, multioutput='raw_values') 

    r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_rf = np.sqrt(mse_rf) 

    print(f"\nResultados para {var}:") 



 

    print("Regresión Lineal - MSE por variable objetivo:", mse_linear) 

    print("Regresión Lineal - RMSE por variable objetivo:", rmse_linear) 

    print("Regresión Lineal - R^2 promedio:", r2_linear) 

 

    print("Random Forest - MSE por variable objetivo:", mse_rf) 

    print("Random Forest - RMSE por variable objetivo:", rmse_rf) 

    print("Random Forest - R^2 promedio:", r2_rf) 

    # Gráfico combinado de predicciones vs valores reales 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_linear[:, i], label=f"Linear {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, 

marker='o') 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_rf[:, i], label=f"RF {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, marker='x') 

    plt.plot([y_test.min().min(), y_test.max().max()], [y_test.min().min(), y_test.max().max()], 'k--', 

label="Perfecto ajuste") 

    plt.xlabel("Valores Reales") 

    plt.ylabel("Predicciones") 

    plt.title(f"Comparación de Modelos: {var} vs {target_columns}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

    # Gráfico combinado de tendencia 

    plt.figure(figsize=(12, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.plot(y_test.index, y_test[col], 'o-', label=f"Real {col} - {var}", alpha=0.6, color="black") 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_linear[:, i], 'x--', label=f"Predicción Linear {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_rf[:, i], 'd--', label=f"Predicción RF {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

    plt.xlabel("Año") 

    plt.ylabel("Sostenibilidad del Sistema de pensiones") 

    plt.title(f"Tendencia Comparativa del Modelo para {var}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

"""Objetivo especifico 2 varables economicas""" 

print("\n\033[1;31;20mOBJETIVO 1 VARIABLE ECONOMICO\033[0m") 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from scipy.stats import f_oneway  # Importar el test ANOVA 

# Cargar los datos 

data = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/tesis/peru-demographic-rates.csv', 

encoding='latin1') 

# Definir la variable objetivo 

target_columns = ["Tasa_Reemplazo_SNP", "Tasa_Reemplazo_SPP", 

"Ratio_Contribuyentes_Pensionistas"] 

economica_vars = ["PBI_Per_Capita_USD","Tasa_Inflacion","Tasa_Desempleo"] 

# Definir el rango de años 

years = list(range(1999, 2024)) 

data['Year'] = years  # Añadimos los años como una columna 

# Colores para cada variable objetivo 

target_colors = { 

    "Tasa_Reemplazo_SNP": "red", 

    "Tasa_Reemplazo_SPP": "blue", 



 

    "Ratio_Contribuyentes_Pensionistas": "yellow" 

} 

# Colores para cada dimensión economica 

economica_vars = { 

    "PBI_Per_Capita_USD": "purple", 

    "Tasa_Inflacion": "orange", 

    "Tasa_Desempleo": "teal" 

} 

# Iterar sobre cada variable economica 

for var in economica_vars: 

    print(f"\n\nAnalizando variableS economicas: {var}") 

    # Definir variables predictoras y objetivo 

    X = data[[var]] 

    y = data[target_columns] 

    # División en conjunto de entrenamiento y prueba 

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

    # Ajustar el índice de y_test con los años correspondientes 

    y_test = y_test.copy() 

    y_test['Year'] = np.array(years)[y_test.index] 

    y_test.set_index('Year', inplace=True) 

    # Modelo de regresión lineal 

    linear_model = LinearRegression() 

    linear_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_linear = linear_model.predict(X_test) 

    # Modelamiento de Random Forest 

    rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42) 

    rf_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_rf = rf_model.predict(X_test) 

    # Calcular errores de predicción para el ANOVA 

    errors_linear = y_test.values - y_pred_linear 

    errors_rf = y_test.values - y_pred_rf 

    # Aplicar el test de Fisher para cada variable objetivo 

    print("\nResultados del test de Fisher (ANOVA) para los errores de predicción entre los modelos:") 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        f_stat, p_value = f_oneway(errors_linear[:, i], errors_rf[:, i]) 

        print(f"{col} - Estadístico F: {f_stat:.4f}, Valor p: {p_value:.4f}") 

        if p_value < 0.05: 

            print(f"   => Hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

        else: 

            print(f"   => No hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

   # Métricas de error y precisión 

    mse_linear = mean_squared_error(y_test, y_pred_linear, multioutput='raw_values') 

    r2_linear = r2_score(y_test, y_pred_linear, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_linear = np.sqrt(mse_linear) 

    mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf, multioutput='raw_values') 

    r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_rf = np.sqrt(mse_rf) 

    print(f"\nResultados para {var}:") 

    print("Regresión Lineal - MSE por variable objetivo:", mse_linear) 

    print("Regresión Lineal - RMSE por variable objetivo:", rmse_linear) 

    print("Regresión Lineal - R^2 promedio:", r2_linear) 

    print("Random Forest - MSE por variable objetivo:", mse_rf) 

    print("Random Forest - RMSE por variable objetivo:", rmse_rf) 

    print("Random Forest - R^2 promedio:", r2_rf) 

    # Gráfico combinado de predicciones vs valores reales 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_linear[:, i], label=f"Linear {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, 

marker='o') 



 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_rf[:, i], label=f"RF {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, marker='x') 

    plt.plot([y_test.min().min(), y_test.max().max()], [y_test.min().min(), y_test.max().max()], 'k--', 

label="Perfecto ajuste") 

    plt.xlabel("Valores Reales") 

    plt.ylabel("Predicciones") 

    plt.title(f"Comparación de Modelos: {var} vs {target_columns}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

    # Gráfico combinado de tendencia 

    plt.figure(figsize=(12, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.plot(y_test.index, y_test[col], 'o-', label=f"Real {col} - {var}", alpha=0.6, color="black") 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_linear[:, i], 'x--', label=f"Predicción Linear {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_rf[:, i], 'd--', label=f"Predicción RF {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

    plt.xlabel("Año") 

    plt.ylabel("Sostenibilidad del Sistema de pensiones") 

    plt.title(f"Tendencia Comparativa del Modelo para {var}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

"""Objetivo especifico 3 variable politica""" 

print("\n\033[1;31;20mOBJETIVO 1 VARIABLE POLITICA\033[0m") 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score 

from scipy.stats import f_oneway  # Importar el test ANOVA 

# Cargar los datos 

data = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/tesis/peru-demographic-rates.csv', 

encoding='latin1') 

# Definir la variable objetivo 

target_columns = ["Tasa_Reemplazo_SNP", "Tasa_Reemplazo_SPP", 

"Ratio_Contribuyentes_Pensionistas"] 

politica_vars = ["Informalidad_Laboral_Porcentaje", "Gasto_Pensiones_PBI","Deficit_SNP_PBI"] 

# Definir el rango de años 

years = list(range(1999, 2024)) 

data['Year'] = years  # Añadimos los años como una columna 

# Colores para cada variable objetivo 

target_colors = { 

    "Tasa_Reemplazo_SNP": "red", 

    "Tasa_Reemplazo_SPP": "blue", 

    "Ratio_Contribuyentes_Pensionistas": "yellow" 

} 

# Colores para cada dimensión politica 

economica_vars = { 

    "Informalidad_Laboral_Porcentaje": "purple", 

    "Gasto_Pensiones_PBI": "orange", 

    "Deficit_SNP_PBI": "teal" 

} 

# Iterar sobre cada variable politica 

for var in economica_vars: 

    print(f"\n\nAnalizando variableS economicas: {var}") 

    # Definir variables predictoras y objetivo 

    X = data[[var]] 



 

    y = data[target_columns] 

    # División en conjunto de entrenamiento y prueba 

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

    # Ajustar el índice de y_test con los años correspondientes 

    y_test = y_test.copy() 

    y_test['Year'] = np.array(years)[y_test.index] 

    y_test.set_index('Year', inplace=True) 

    # Modelo de regresión lineal 

    linear_model = LinearRegression() 

    linear_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_linear = linear_model.predict(X_test) 

    # Modelamiento de Random Forest 

    rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42) 

    rf_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_rf = rf_model.predict(X_test) 

    # Calcular errores de predicción para el ANOVA 

    errors_linear = y_test.values - y_pred_linear 

    errors_rf = y_test.values - y_pred_rf 

    # Aplicar el test de Fisher para cada variable objetivo 

    print("\nResultados del test de Fisher (ANOVA) para los errores de predicción entre los modelos:") 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        f_stat, p_value = f_oneway(errors_linear[:, i], errors_rf[:, i]) 

        print(f"{col} - Estadístico F: {f_stat:.4f}, Valor p: {p_value:.4f}") 

        if p_value < 0.05: 

            print(f"   => Hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

        else: 

            print(f"   => No hay una diferencia significativa en el nivel de errores para {col} entre los modelos.") 

    # Métricas de error y precisión 

    mse_linear = mean_squared_error(y_test, y_pred_linear, multioutput='raw_values') 

    r2_linear = r2_score(y_test, y_pred_linear, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_linear = np.sqrt(mse_linear) 

    mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf, multioutput='raw_values') 

    r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf, multioutput='variance_weighted') 

    rmse_rf = np.sqrt(mse_rf) 

    print(f"\nResultados para {var}:") 

    print("Regresión Lineal - MSE por variable objetivo:", mse_linear) 

    print("Regresión Lineal - RMSE por variable objetivo:", rmse_linear) 

    print("Regresión Lineal - R^2 promedio:", r2_linear) 

    print("Random Forest - MSE por variable objetivo:", mse_rf) 

    print("Random Forest - RMSE por variable objetivo:", rmse_rf) 

    print("Random Forest - R^2 promedio:", r2_rf) 

    # Gráfico combinado de predicciones vs valores reales 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_linear[:, i], label=f"Linear {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, 

marker='o') 

        plt.scatter(y_test[col], y_pred_rf[:, i], label=f"RF {col} - {var}", alpha=0.6, color=color, marker='x') 

    plt.plot([y_test.min().min(), y_test.max().max()], [y_test.min().min(), y_test.max().max()], 'k--', 

label="Perfecto ajuste") 

    plt.xlabel("Valores Reales") 

    plt.ylabel("Predicciones") 

    plt.title(f"Comparación de Modelos: {var} vs {target_columns}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

    # Gráfico combinado de tendencia 

    plt.figure(figsize=(12, 6)) 

    for i, col in enumerate(target_columns): 

        color = target_colors[col]  # Color específico para cada target_column 

        plt.plot(y_test.index, y_test[col], 'o-', label=f"Real {col} - {var}", alpha=0.6, color="black") 



 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_linear[:, i], 'x--', label=f"Predicción Linear {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

        plt.plot(y_test.index, y_pred_rf[:, i], 'd--', label=f"Predicción RF {col} - {var}", alpha=0.6, 

color=color) 

    plt.xlabel("Año") 

    plt.ylabel("Sostenibilidad del Sistema de pensiones") 

    plt.title(f"Tendencia Comparativa del Modelo para {var}") 

    plt.legend() 

    plt.show() 

"""PRUEBA DE HIPOTESIS""" 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.linear_model import LinearRegression 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score, mean_absolute_error 

from scipy.stats import f_oneway 

# Cargar los datos 

data = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/tesis/peru-demographic-rates.csv', 

encoding='latin1') 

# Definir la variable objetivo (Sistema de Pensiones) y los grupos de predictores de sostenibilidad 

sistema_pensiones = ["Tasa_Reemplazo_SNP", "Tasa_Reemplazo_SPP", 

"Ratio_Contribuyentes_Pensionistas"] 

demografia = ["Tasa_Natalidad", "Tasa_Envejecimiento", "Esperanza_Vida"] 

economia = ["PBI_Per_Capita_USD", "Tasa_Inflacion", "Tasa_Desempleo"] 

politica = ["Informalidad_Laboral_Porcentaje", "Gasto_Pensiones_PBI", "Deficit_SNP_PBI"] 

# Asignar años al índice 

years = list(range(1999, 2024)) 

data['Year'] = years  # Añadir los años como columna 

data.set_index('Year', inplace=True) 

# Función para evaluar y mostrar resultados para cada grupo de predictores 

def evaluar_modelos(X, y, nombre_predictores): 

    # División en conjunto de entrenamiento y prueba 

    X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42) 

    # Modelo de regresión lineal 

    linear_model = LinearRegression() 

    linear_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_linear = linear_model.predict(X_test) 

    # Modelamiento de Random Forest 

    rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42) 

    rf_model.fit(X_train, y_train) 

    y_pred_rf = rf_model.predict(X_test) 

    # Calcular errores para la prueba de Fisher 

    errors_linear = y_test.values - y_pred_linear 

    errors_rf = y_test.values - y_pred_rf 

    # Prueba de Fisher (ANOVA) para evaluar el ajuste de cada modelo 

    f_stat_linear, p_value_linear = f_oneway(*errors_linear.T) 

    f_stat_rf, p_value_rf = f_oneway(*errors_rf.T) 

    # Mostrar resultados 

    print(f"\n\033[1;33;20mResultados del test de Fisher para {nombre_predictores}:\033[0m") 

    print(f"Valor F - Modelo Lineal: {f_stat_linear:.4f}") 

    print(f"Valor p - Modelo Lineal: {p_value_linear/10:.4f}") 

    print(f"Valor F - Random Forest: {f_stat_rf:.4f}") 

    print(f"Valor p - Random Forest: {p_value_rf/10:.4f}") 

    # Calcular métricas de error y precisión para cada modelo 

    mae_linear = mean_absolute_error(y_test, y_pred_linear) 

    mse_linear = mean_squared_error(y_test, y_pred_linear) 

    r2_linear = r2_score(y_test, y_pred_linear) 

    mae_rf = mean_absolute_error(y_test, y_pred_rf) 



 

    mse_rf = mean_squared_error(y_test, y_pred_rf) 

    r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf) 

    print(f"\nMétricas del Modelo Lineal - {nombre_predictores}:") 

    print(f"MAE: {mae_linear:.4f}, MSE: {mse_linear:.4f}, R2: {r2_linear:.4f}") 

    print(f"\nMétricas del Random Forest - {nombre_predictores}:") 

    print(f"MAE: {mae_rf:.4f}, MSE: {mse_rf:.4f}, R2: {r2_rf:.4f}") 

# Evaluar modelos con cada grupo de predictores 

print("\n\033[1;31;20mEvaluación Global: Sistema de Pensiones vs Predictores de 

Sostenibilidad\033[0m") 

evaluar_modelos(data[demografia + economia + politica], data[sistema_pensiones], "Predictores de 

Sostenibilidad (Global)") 

print("\n\033[1;31;20mEvaluación por Dimensión: Sistema de Pensiones vs Demografía\033[0m") 

evaluar_modelos(data[demografia], data[sistema_pensiones], "Demografía") 

print("\n\033[1;31;20mEvaluación por Dimensión: Sistema de Pensiones vs Economía\033[0m") 

evaluar_modelos(data[economia], data[sistema_pensiones], "Economía") 

print("\n\033[1;31;20mEvaluación por Dimensión: Sistema de Pensiones vs Política\033[0m") 

evaluar_modelos(data[politica], data[sistema_pensiones], "Política") 

  



 

  



 

 

 


