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RESUMEN

Este articulo analiza el desianimo laboral
en México, un fenémeno que complementa el
entendimiento de la desocupacion, ya que esta
altima solo considera a quienes buscan empleo
activamente y excluye a aquellos disponibles
para trabajar que han dejado de buscar
empleo, impidiendo una visién completa
de la situacion. El objetivo es caracterizar a la
poblacién desanimada mediante el andlisis
de variables demogréficas extraidas de la
Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo
(ENOE) del Instituto Nacional de Estadistica
y Geografia (INEGI) para el periodo 2005-
2023. Se emplea una metodologia de
regresion basada en algoritmos de aprendizaje
automatico para identificar patrones 'y
caracteristicas distintivas. Los resultados
muestran que el sexo es la variable mas
influyente, siendo la tasa de desanimo mayor
entre las mujeres, seguida por la edad y el
nivel educativo. Se anticipa un incremento
en la desmotivacién entre individuos con
educaciéon media superior y superior hacia
2035, aportando asi una perspectiva para
futuras politicas laborales.

ABSTRACT

This article analyzes job discouragement in
Mexico, a phenomenon that complements
the understanding of unemployment, since the
latter only considers those who are actively
seeking employment and excludes those
available for work who have stopped looking
for employment, preventing a complete vision
of the situation. The objective is to characterize
the discouraged population through the analysis
of demographic variables extracted from the
National Occupation and Employment Survey
(ENOE) of the National Institute of Statistics
and Geography (INEGI) for the period 2005-
2023. A regression methodology based
on machine learning algorithms is used to
identify patterns and distinctive characteristics.
The results show that sex is the most influential
variable, with the rate of discouragement
being higher among women, followed
by age and educational level. An increase in
demotivation among individuals with upper
secondary and higher education is anticipated
by 2035, thus providing a perspective for
future labor policies.

INTRODUCCION

En muchos paises, incluyendo México, la poblacién se divide en dos categorias

principales en funcién de su participacion en la fuerza laboral (ENOE, 2024),

la cual estipula que toda persona mayor de 15 afios se encuentra en edad de
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trabajar; por un lado, se tiene a la Poblacién Econémicamente Activa (PEA), conformada por las personas
que estdn empleadas o desempleadas que estidn dispuestas y son capaces de trabajar; por otro lado, se tiene
a la Poblaciéon No Econémicamente Activa (PNEA) que incluye a las personas que no estan participando
activamente en la fuerza laboral, incorporando a personas que no estan trabajando y que no estan buscando
empleo, como estudiantes, jubilados, personas que cuidan del hogar, personas con discapacidades que les
impiden trabajar, entre otros. La divisién entre PEA y PNEA es fundamental para comprender la dindmica
del mercado laboral y formular politicas relacionadas con el empleo, la formacién laboral y la seguridad
social. Los datos de estas poblaciones se utilizan ampliamente en la investigacién econdmica y social para
analizar el estado del empleo y la participacion en la fuerza laboral (Castillo, et al., 2019).

Cahuc et al. (2014) definen a los trabajadores desanimados (discouraged workers) como aquellos que
no participan en el mercado laboral porque no aceptarian un empleo a un determinado nivel salarial o, aunque
lo aceptarian, han renunciado a buscarlo debido a los costos que esto les implicaria y al tiempo que tendrian
que esperar antes de ser contratados, situacién que lleva a pensar que la frontera entre los buscadores de trabajo
(desempleo abierto) y los que dejan de buscar (desanimados) es dificil de delimitar, dejando en claro que hay
una relacidn entre estos, que presenta el marco estadistico para la construccion de indicadores sobre trabajo para
la Organizacién Internacional del Trabajo (OIT) y el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), el
cual puede mostrar ciertas discrepancias, ya que, segin la norma internacional de la OIT (2024), existe una ruta
para entender la subutilizacion de la fuerza de trabajo de un pafs, que no centra su atencidn tinicamente en la
dicotomia empleo/desempleo; sino en otras caracteristicas ligadas con las condiciones de trabajo.

Por su parte, el INEGI hace una distincidn que, si bien se acerca a la normativa internacional, la PEA
y la PNEA se encuentran francamente desvinculadas, distinguiendo dentro de esta dltima Gnicamente a las
personas disponibles y no disponibles para trabajar. Aun asi, la medicién que hace el INEGI por medio
de la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo (ENOE) nos acerca bastante a nuestros sujetos de estudio,
ya que la calidad de disponibilidad para trabajar de la PNEA presupone que, si bien los sujetos desistieron de
la bisqueda activa de trabajo, estos aceptarian un trabajo si se los ofrecieran y esto nos conduce a pensar que
el vinculo entre el desempleo (PEA) y el desanimo (PNEA) es innegable. Es decir, los sujetos que estan en este
grupo al externar su deseo de trabajar (y su no deseo de buscar trabajo) hace referencia de las restricciones a
la entrada al mercado de trabajo en México.

La identificacién y comprension de los factores que contribuyen a la situacién de desdnimo entre las
personas econdmicamente no activas, o también llamadas desanimadas o desalentadas, en México, representa
un desafio crucial para el desarrollo socioeconémico del pais. Estas personas, que no estan empleadas
ni buscando activamente empleo, a menudo enfrentan barreras significativas para integrarse al mercado
laboral, lo que puede tener repercusiones negativas en su bienestar individual y en la economia en general
(Cuéllar, 2015). Para Moy (2020) la situacién laboral en México presenta desafios significativos, y uno de los
fendmenos preocupantes es la creciente tasa de trabajadores desanimados, ya que este grupo de individuos ha
perdido la motivacidn para buscar empleo debido a diversas razones; por ejemplo, escasez de trabajo, falta
de experiencia e incluso situaciones de discriminacion (raza, sexo, orientacién sexual, discapacidad, etc.);
que representa una parte importante de la fuerza de trabajo y que plantea interrogantes sobre los factores
subyacentes que contribuyen a este fendmeno.

La problematica de los trabajadores desanimados representa un desafio significativo en el panorama
laboral de México, afectando tanto a la productividad econémica como a la calidad de vida individual, lo que
contribuye a fendémenos demograficos y sociales de mayor alcance (Marquez, 2015). En términos sociales,
se entiende que el desanimo laboral puede causar una desmotivacién laboral, lo que puede tener consecuencias
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significativas en la cohesion social y la calidad de vida de las comunidades, los trabajadores desanimados
pueden experimentar desafios adicionales, como la falta de participacién civica y comunitaria, lo que puede
afectar la vitalidad social de diversas regiones (Escoto et al., 2017).

Esta investigacién propone abordar un andlisis de la relacion entre distintas variables sociodemograficas
con el desanimo laboral en México, durante un periodo de tiempo de 2005-2023. La importancia de estos
factores radica en su capacidad para influir en la percepcidn individual del empleo, las oportunidades laborales
y la satisfaccidn en el trabajo (Murguia ef al., 2023). Al comprender como estas variables se entrelazan con la
tasa de trabajadores desanimados, podremos obtener una vision mas completa de los desafios especificos que
enfrenta la fuerza laboral mexicana. Asimismo, abonar desde un punto de vista demografico la influencia de
ciertas caracteristicas poblacionales en el desanimo laboral puede arrojar luz sobre patrones de participacion en
la fuerza laboral en diferentes segmentos de la poblacion.

La caracterizacion de la tasa de desanimo puede ser de gran ayuda a los responsables de la toma de
decisiones, lideres empresariales y formuladores de politicas para disefiar estrategias efectivas que aborden las
causas subyacentes de la desmotivacion laboral. Los resultados de esta investigacién no solo contribuyen al
conocimiento académico, sino que también proporcionaran informacién practica que puede ser utilizada para
elaboracion de politicas publicas, ya que distingue un subgrupo de la poblacién que precisa estudiarse a fondo.

Asi pues, el objetivo principal de este trabajo es analizar el desdnimo o desaliento laboral en México a
lo largo de los afios 2005 a 2023, utilizando algoritmos de aprendizaje automético, entre los cuales se encuentra
la regresion lineal, arboles de decision, bosques aleatorios, regresién de gradiente extremo, redes neuronales,
méquinas vectoriales y vecinos més cercanos, con la finalidad de comparar modelos y dar consistencia a la
jerarquia de las variables analizadas. El enfoque se centra en examinar la evolucién de la tasa de desanimados
a través del tiempo y su relacidn con variables sociodemograficas como sexo, edad y educacidn. El articulo esta
organizado de la siguiente manera: en la Seccion I se presentan los antecedentes de este trabajo. La metodologia
se presenta en la Seccion II, en la Seccion 111, se muestran los resultados, mismos que son discutidos a detalle
en la Seccion IV. Comentarios finales y conclusiones se presentan al final.

L ANTECEDENTES

A pesar de la importancia del desdnimo laboral, hay una carencia en la literatura que aborde especificamente
la relacién entre variables sociodemogréficas clave, como la edad, sexo y nivel educativo con la tasa de
trabajadores desanimados en el contexto mexicano. Hasta ahora se ha estudiado ampliamente el desempleo
(subgrupo de la PEA) en México y su relacion con diferentes variables a través de distintos modelos. En Ruiz
y Ordaz (2011), por ejemplo, se analizd la evolucién y las tendencias del empleo y del desempleo en México,
desde la aplicacion de las reformas econdmicas iniciadas en los afios ochenta. En esa referencia se muestra
que no se cumplieron las expectativas de una mejora del desempeiio laboral despertadas por las reformas
econémicas de las dltimas décadas.

Hernandez (2020) estim6 el efecto que tiene el sexo, edad y nivel de instruccién (educacién) sobre la
tasa de desempleo mediante un anélisis de panel. Sus resultados muestran que las caracteristicas que se asocian
a un mayor desempleo son: el sexo y el nivel de instruccidén con primaria incompleta y completa, mientras que
las caracteristicas que se asocian a un menor desempleo son: la edad de 45 afios y més y el nivel de instruccion
secundaria completa, medio superior y superior. Arroyo y Ortega (2020) encontraron que la inversion y la
educacion influyen de manera significativa en la tasa de desempleo en México, mientras que el impacto
del salario en dicha tasa es poco significativo.
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Segovia (2021) elaboré un analisis de la tasa de desempleo trimestral para el periodo 1998-2020
usando series de tiempo, con el objetivo de evaluar el impacto de eventos actuales sobre los futuros niveles de
desempleo. Sus resultados sugirieron que, de mantenerse invariables los esquemas de contratacion y despido
ante los efectos de la crisis por COVID-19, los niveles de desempleo se verian incrementados.

En Murguia, et al. (2023), se realiz6 un analisis del desaliento (que en este trabajo se denomina desanimo)
y desocupacién de la poblacion juvenil entre 15 y 29 en México, usando datos de la ENOE en tres momentos
de interés: 2013, 2019 y 2022, mediante modelos logisticos multinomiales, considerando variables como sexo,
grupos etarios, escolaridad, asistencia escolar, situacién conyugal, nimero de hijos, posicién en el hogar y
ambito de residencia. Esa investigacion arrojé que las personas jévenes no buscan empleo de manera activa,
aunque se desee o se necesite, no por motivos individuales voluntarios, sino por las restricciones impuestas por
el mercado laboral.

Es importante aclarar que este estudio y los estudios previos no realizan una deteccidn o clasificacién de
personas desanimadas de manera independiente, ya que los microdatos de la ENOE proporcionan directamente
esta informacion. La ENOE incluye la clasificacidn detallada de los individuos en categorias de participacion
laboral, como la condicién de “desanimo laboral”, basada en criterios previamente establecidos.

Derivado de la pandemia por COVID-19, Ortiz y Rodriguez (2023) realizaron un estudio sobre la
vulnerabilidad al desempleo en México, el cual muestra que el mercado laboral en México se ha visto
precarizado y empobrecido, siendo los trabajadores del sector informal y en especial las mujeres, las personas
mas vulnerables al desempleo.

Segun Marquez (2015), el desempleo desalentado o encubierto es una forma de desempleo que suele
ser excluida del andlisis de la desocupacion, bajo el argumento de que es una forma voluntaria de estar
sin trabajar, ya que los desalentados no buscan activamente empleo. La poblacién desalentada suele estar
incluida dentro de la poblacidn inactiva y estd representada por quienes tienen disponibilidad inmediata para
trabajar, pero que no han realizado ninguna accién de bisqueda de empleo, ya sea porque en el pasado las
mismas resultaron infructuosas, o porque valoran que sus posibilidades de encontrar un empleo son limitadas;
al respecto Heath (2014) refiere que segin las recomendaciones internacionales las personas que renuncian
a buscar trabajo deberian formar parte del grupo mano de obra potencial, que ayudaria a complementar los
datos sobre desempleo.

LaFigura 1 nos ayuda a entender esta situacion, lo que se denomina en México Poblacién Econémicamente
Inactiva, segtin el marco estadistico de la OIT, no es un conjunto separado de la dindmica laboral del pais, y
dentro de este sector se encuentran personas con deseos de trabajar pero que han dejado de buscar insertarse
en el mercado de trabajo, el departamento de estadistica de Estados Unidos define también a este grupo de
trabajadores como trabajadores desanimados, los cuales se encuentran marginalmente vinculados a la poblacién
activa (aunque forman parte de un grupo fuera de la fuerza de trabajo o poblacién econdmicamente inactiva),
la caracteristica principal de este grupo es que no estan buscando trabajo porque “no habia empleos disponibles
para ellos o porque no habia ninguno para el que reunieran los requisitos” y ante tal situacion desistieron de la
bisqueda de empleo (U.S. Boreau of labor statistics, n.d.).
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Figura 1
Marco estadistico sobre la fuerza de trabajo OIT e INEGI
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Fuente: elaboracion propia con datos del INEGI (2002) y la OIT (2024).

En la Figura 2, por ejemplo, se puede observar que, consistentemente a través de los afos, el nimero de
personas desanimadas ha sido mayor a la de personas desempleadas, si bien este grupo incluye a las personas
disponibles para trabajar, pero que no tienen interés en buscar un empleo, ya sea por su posicién econdmica y
otros factores de privilegio, culturales o de otra indole que se asocie con la desocupacién voluntaria (aunque
dispuesta para entrar al mercado de trabajo en cualquier momento), también es innegable que incluye a personas
que han sido de alguna forma expulsados del mercado de trabajo, y que perdieron la esperanza en emplearse,
lo cual representa un problema que se debe atender. Por otro lado, tal como lo menciona Marquez (2015) se
puede ver que el desanimo laboral encubre de alguna forma el desempleo, lo cual se denota especificamente
en la Figura 2 en el alza tan pronunciada en tiempos de pandemia por COVID-19, en el que la figura del
trabajador desanimado se usé flagrantemente para ocultar las elevadas tasas de desempleo o para evidenciar
la subestimacidn histérica de la desocupacion de las estadisticas oficiales.
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Figura 2
Niumero de trabajadores desempleados y de trabajadores desanimados en México: 2005-2024
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Fuente: elaboracion propia con datos de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (INEGI, 2024).

Segun Marquez (2013) hay dos tipos de desaliento o desdnimo, uno del tipo ex-post, ilustrado en la
Figura 3, en el que la persona desiste de la biisqueda activa de empleo ante reiterados fracasos, y el segundo
tipo de desaliento es el ex-ante, en el que las personas se encuentran desanimadas de ingresar a un mercado de
trabajo que ofrece oportunidades laborales muy restringidas; de cualquier forma, en ambos casos, el desaliento
es provocado por las pocas oportunidades que ofrece el mercado laboral y, segiin la autora, catalogarlo como
una situacion voluntaria carece de sentido, incluso para las personas encargadas de las labores del propio hogar
esta etiqueta podria ser cuestionable, dado que no se sabe con precision si estas personas (sobre todo mujeres)
eligen libre y voluntariamente asumir esa tarea o si han desistido de la basqueda de trabajo porque no existen las
condiciones estructurales de un sistema de cuidados para poder insertarse en el mercado de trabajo.

Como lo menciona Escoto ef al. (2017), el desaliento ya ha sido identificado en el mercado de trabajo
desde hace tiempo; sin embargo, en la actualidad no se le reconoce como desempleo ni en la produccion
de informacion, ni en la practica de investigacién y ni en las politicas de empleo. Esta forma de no estar
ocupado suele ser excluida del analisis del desempleo en funcién de dos argumentos: el primero sostiene
que es una condicidn voluntaria, y el segundo recalca el débil vinculo que los desalentados tienen con el
mercado de trabajo, pues tienen bajas probabilidades de reconectarse al mercado laboral. La existencia
de este tipo de desempleo es un efecto de las dinamicas del mercado de trabajo que excluyen a cierto
contingente poblacional. Asi, el desaliento es una consecuencia de un mercado laboral con escasa capacidad
para absorber a la poblacién que requiere insertarse. Los determinantes del desaliento serian los obstaculos
que el mercado de trabajo impone a los potenciales buscadores de empleo.
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Figura 3
Relacion entre estados de ocupacion y el desaliento laboral
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Fuente: elaboracion propia.

Para concluir esta seccion, se presenta evidencia de las tendencias de la proporcién de trabajadores
desanimados (discouraged workers) y desocupados (job seekers) en paises seleccionados con referencia a
Cahuc, et al. (2014) con base en las estadisticas de fuerza laboral de la OCDE para el afio 2011 (actualizadas
para 2023 en la Tabla 1), en la cual se observa un fenémeno particular para las cifras de México, en las cuales
se rompe la tendencia de los otros paises en los que los trabajadores desanimados representan un porcentaje
menor que el porcentaje de desocupados, por ejemplo, para México en 2011 los trabajadores desanimados
como porcentaje de la fuerza de trabajo representaban el 12.07%, comparado con una tasa de desocupacion
de apenas 4.86%, ante lo cual se insiste en la necesidad de observar un fendmeno que entre otras cosas, nos
habla de una subutilizacién de la mano de obra, o en términos de la propia OIT una necesidad insatisfecha
de empleo sistematica.

Tabla 1
Trabajadores desanimados y trabajadores desocupados como porcentaje de la fuerza de trabajo
2011 2023

Pais Trabajadores Trabajadores Trabajadores Trabajadores

desanimados desocupados desanimados desocupados
México* 12.07 4.86 8.4 2.7
Estados Unidos** 0.65 8.9 0.4 4.3
Dinamarca** 0.15 7.6 1.2 5.14
Espana** 1.33 21.6 2.1 12.14
Francia** 0.12 9.3 1.4 7.45

*

#% OECD (2023)

Célculos a partir de la ENOE para el cuarto trimestre 2011 y cuarto trimestre 2023

Fuente: elaboracién propia con base a Cahuc et al. (2014, p.267).
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IL METODOLOGIA

Comprender cémo distintos factores sociodemograficos pueden estar influyendo en la predisposicion
de los individuos a experimentar desdnimo laboral es una labor importante. El presente estudio se centra en la
exploracién de la relacién de algunas variables como son la edad, sexo y nivel educativo de los individuos
y la tasa de trabajadores desanimados en México, mediante la propuesta de una nueva metodologia, utilizando
un enfoque de aprendizaje automatico.

El uso de modelos de aprendizaje automético para el analisis del desempleo es un enfoque cada vez
mas comun en la investigacién econdmica y laboral. Estos modelos ofrecen la capacidad de analizar grandes
conjuntos de datos y descubrir patrones complejos que pueden no ser evidentes utilizando métodos tradicionales
(Hastie et al., 2009). Algunas formas en que se aplican los modelos de aprendizaje automético incluyen:
prediccion de tasas, identificacion de factores de riesgo, segmentacion de la fuerza laboral y deteccion de
tendencias emergentes.

En este trabajo, se utilizaran los datos de la ENOE, fuente elaborada por el INEGI considerando los afios
2005-2023. La ENOE es la principal fuente de informacion sobre el mercado laboral mexicano, ofrece datos
mensuales y trimestrales de la poblacién nacional por cada entidad federativa, en &mbitos como la fuerza de
trabajo, la ocupacion, la informalidad laboral, la subocupacién y la desocupacion.

Se considerd el modelo estadistico de la siguiente forma:
Y=f(X, X,, X;)

donde la variable Y, de tipo cuantitativo, es la tasa de trabajadores desanimados calculada a partir del ntimero
de personas mayores de 15 afios que se encuentran dentro del grupo de la poblacién no econdmicamente activa
disponibles para trabajar (tanto si estan disponibles para trabajar pero desistieron de buscar empleo, como
disponibles para trabajar que no buscan empleo por considerar que no tienen posibilidades) en relacion con la
PNEA; y las variables independientes X, i=1,2, 3, son de tipo categéricas, y corresponden a las variables Grupo
de edad, Sexo y Nivel de instruccidn (educacion), cuyas clases se muestran en la Tabla 2.

Tabla 2
Variables independientes consideradas para la regresion

Edad (arios) Sexo Educacion

15-20 Hombre Primaria incompleta
20-29 Mujer Primaria completa

30-39 Secundaria completa
40-49 Medio superior y superior
50-59

> 60

Fuente: elaboracion propia.
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Los modelos de aprendizaje automatico que se consideraran para la regresion seran los siguientes:

1.

Regresion lineal miltiple: Extension de la regresion lineal simple que permite predecir el valor
de una variable dependiente (Y) utilizando miiltiples variables independientes (X |, X,, ..., X,,).
El modelo asume una relacién lineal entre la variable dependiente y las variables independientes,
y se representa con la ecuacion:

Y:ﬂ0+lB1X1+ﬂ2X2+'" +ﬂme+8’

donde los f,,i=1,...,m son los pardmetros y ¢ es el error.

Regresion con arboles de decision: Utiliza un modelo basado en un arbol para predecir el valor
de una variable dependiente. El 4rbol de decisién divide los datos en subconjuntos mas pequefios
basados en la variable independiente que mejor separa los datos en cada nodo. Cada rama representa
una posible decisidn o resultado, y las hojas del arbol contienen los valores predichos. Este modelo
es facil de interpretar y puede capturar relaciones no lineales entre las variables.

Regresion con bosques aleatorios: La regresion con bosques aleatorios (en inglés Random Forest
Regression) es un método de conjunto que utiliza multiples arboles de decision para realizar
predicciones. Cada arbol en el bosque es construido a partir de una muestra aleatoria del conjunto
de datos y cada nodo del arbol se decide usando un subconjunto aleatorio de las variables. La
prediccion final es el promedio de las predicciones de todos los drboles en el bosque. Este enfoque
ayuda a mejorar la precisién y reducir el riesgo de sobreajuste en comparacién con los modelos
individuales de arboles de decision.

Gradiente Extremo: La regresion de aumento de gradiente es una técnica de aprendizaje automético
que construye un modelo predictivo mediante la combinacién de multiples modelos mas simples,
generalmente arboles de decision. Se basa en un proceso iterativo donde cada nuevo modelo corrige
los errores cometidos por el modelo anterior, optimizando la funcién de pérdida mediante el método
de descenso de gradiente. Este enfoque suele ser muy efectivo para mejorar la precision predictiva.

Redes Neuronales: Las redes neuronales son modelos altamente flexibles y pueden adaptarse bien
a una variedad de problemas de clasificacién multiclase. Las arquitecturas como redes neuronales
densas, redes neuronales convolucionales y redes neuronales recurrentes pueden ser Ttiles
dependiendo de la naturaleza de los datos.

Maquinas de Soporte Vectorial: Son modelos poderosos que pueden manejar datos de alta
dimensionalidad y pueden ser efectivos en problemas de clasificaciéon multiclase. Pueden manejar
tanto variables categéricas como numéricas y son conocidos por su capacidad para encontrar
hiperplanos de separacién 6ptimos.

Vecinos mas cercanos: Este método predice el valor de una nueva observacién basandose en los
valores de sus k vecinos mas cercanos en el conjunto de datos de entrenamiento. Para hacerlo,
calcula la distancia entre la nueva observacion y todas las observaciones del conjunto de datos,
selecciona los k puntos mds cercanos y promedia sus valores para obtener la prediccion. La
eleccion del valor de k y la métrica de distancia son cruciales para el rendimiento del modelo.
Este método es simple y no hace suposiciones sobre la distribucién de los datos, pero puede ser
computacionalmente costoso.
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Posteriormente se elige el mejor modelo considerando métricas de evaluacién, como el Error cuadratico
medio (ECM), que es la media de los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los valores reales.
Este es ttil para evaluar qué tan cerca estan las predicciones del modelo de los datos reales. De manera general,
el ECM esta dado por:

1y 5
EMC =5 2(Y:- Y))

donde n es el ntimero total de observaciones del conjunto de prueba, Y, es el valor real de la i-ésima observacion
y Y, es el valor de la prediccion de la i-ésima observacion.

Otras métricas de evaluacién de modelos son el coeficiente de determinacion (R?), el error absoluto
medio (MAE) dados por:

(Y- Yi)? 1 L
R =1-355—7F y MAE =+ 21| Yi- ¥,

b

respectivamente.

111 RESULTADOS

Se extrajeron de la ENOE los datos de las personas clasificadas como desanimadas para las variables edad,
sexo y educacion, abarcando los afios 2005 a 2023 (con datos trimestrales en cada afio, excepto el segundo
trimestre de 2020, donde no se reportaron datos debido a la pandemia de COVID-19). En total, se obtuvieron
3,600 observaciones correspondientes a personas en situaciéon de desanimo laboral. Para el anlisis,
se realiz6 un cruce de categorias de las variables independientes, con 6 categorias de edad, 2 de sexo y 4 de
nivel educativo (ver Tabla 2), resultando en multiples combinaciones; por ejemplo: personas de 20-29 afios,
mujeres, con educacién secundaria. La tasa de desanimo se calcul6 para cada una de estas combinaciones.
El aprendizaje automatico se llevé a cabo definiendo un conjunto de entrenamiento de manera aleatoria
correspondiente al 80% de los datos; es decir, 2,880 observaciones, dejando el 20% restante como el
conjunto de prueba.

La primera actividad consistié en explorar estadisticamente todas las variables, la dependiente o de
respuesta y las variables independientes, que incluyen educacion, sexo y edad.

En la Figura 4 se presentan las tasas de desdnimo trimestral, observando una tendencia al alza de
2005 a 2011, y una tendencia a la baja de 2012 a 2019. Cambio radical se nota de 2020 a 2023, obteniéndose
en este ultimo afio una tasa parecida a la de 2005. También se observa que de 2005-2019 no hubo cambios
radicales por trimestre en la tasa de desanimados, sin embargo, en el tercer trimestre del 2020 se observa
un gran aumento en la tasa de desanimados, muy posiblemente derivado por la pandemia por COVID-19.
En 2022, la tasa fue disminuyendo y fue en 2023 donde a partir del tercer trimestre dicha tasa disminuy6
considerablemente. También podemos observar en la Figura 4 que la tasa de desocupacion en México ha sido
siempre muy baja (en parte por la capacidad de empleo que tiene el sector informal) en donde hay una franja
que va del 2.5% al 5.5% a lo largo de los afios estudiados, salvo en el tercer trimestre de 2009 (6.15%) como
efecto de la crisis financiera mundial; sin embargo, como un ejercicio para dimensionar el problema de los
desanimados, si se incluyeran dentro de la tasa de desocupacion, tendriamos tasas que van del 10% al 25%.

El coeficiente de desdnimo laboral en México durante el periodo 2005-2023 fue de 0.0489, lo que
indica que, en promedio, cerca del 4.89% de la fuerza laboral experiment6 desaliento en algin momento
de esos afios. La varianza de 5.12 x 10 3 refleja la estabilidad relativa de esta tasa a lo largo del tiempo,
sugiriendo que el nivel de desanimo se mantuvo constante. Adicionalmente, el nimero promedio de personas
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desanimadas por afio fue de aproximadamente 5,792,853. Estos resultados subrayan la importancia de
abordar el desaliento laboral como un fenémeno persistente en el mercado laboral mexicano, pues involucra
a un segmento significativo de la poblacion.

Figura 4

Tasa de desocupacion, tasa de desanimo y desanimo laboral como proporcion
de la PEA en México: 2005-2024

—e— Tasa de desocupacion —e— Tasa de desanimo
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Fuente: elaboracion propia con datos de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (INEGL, 2023).

En la Figura 5 se presenta la tasa de desanimo por educacion, sexo y edad, tomando un promedio de
los trimestres de cada afio considerado. De 2005 a 2008, la mayor tasa correspondid a personas con primaria
incompleta; sin embargo, de 2009 a 2023, la mayor tasa fue de personas con secundaria incompleta. Ademads,
la tasa de desdnimo entre aquellos con estudios de nivel medio superior y superior ha ido en aumento a lo largo
de los afios. También se observa que, en todos los afios, las mujeres han representado la mayor parte de las
personas desanimadas. En cuanto a la edad, de 2005 a 2019, las personas de 15 a 29 afios y las mayores de 60
presentaron las mayores tasas de desanimo. Un cambio notable se produce en 2020, cuando la tasa entre
los jovenes disminuyd, pero aument6 nuevamente en 2022.
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Figura 5
Tasa de desanimados 2005-2023 considerando la educacion, sexo y edad
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Fuente: elaboracion propia con datos de la Encuesta Nacional de Ocupaciéon y Empleo (INEGI, 2023).

En la Figura 6 se muestra la distribucion de la tasa de desanimo en relacion con las variables sexo,
educacidn y edad. Se observa que los hombres presentan mayores tasas de desanimo en los extremos de edad:
de 15 a 19 afios y mayores de 60 afios, exhibiendo un patrén céncavo que se mantiene constante a través de
todos los niveles educativos. En contraste, las mujeres muestran un patrén convexo, con las mayores tasas
de desanimo en el rango de edad de 30 a 49 afios, lo que nos muestra un escenario preocupante, dado que
las mujeres, de cualquier nivel educativo, aumenta su tasa de desdnimo en un rango bastante amplio de edad
(20 a 59 afos) lo que nos habla, primero, en la proporcién mas joven, de la edad reproductiva, seguida de una
imposibilidad de regresar al mercado de trabajo en edades mas avanzadas.
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Figura 6
Relacion entre variables independientes (sexo, educacion y edad) y la tasa de desanimo
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Fuente: elaboracion propia con datos de la Encuesta Nacional de Ocupacién y Empleo (INEGI, 2023).

Modelacion

En la Tabla 2 se presentaron las variables independientes que se analizaron para la modelacidon con un enfoque

de aprendizaje automético. Todas ellas fueron de tipo factor, con diferentes niveles cada una. La variable

dependiente fue la tasa de desanimo. Para la regresion consideraremos los siguientes métodos:

1.
2
3.
4
5.

6.
7.

Regresion lineal (en inglés Linear model, en el paquete estadistico R lo podemos encontrar como Im).

Arboles de decision (en inglés Regression Trees, en R lo encontramos como rpart).

Bosques aleatorios (en inglés Random Forest, en R podemos utilizar ranger).

Potenciacion o refuerzo de Gradiente Extremo (en inglés Extreme Gradient Boosting, en R podemos

usar XGboost).

Redes neuronales (en inglés neural networks, en R usamos la libreria nnet).

Maéquinas de soporte vectorial (en inglés Support Vector Machine, en R usamos SVM).

Vecinos més cercanos (en inglés k-Nearest Neighbors, en R usamos kknn).

Se utilizaron estos modelos de aprendizaje automético para la modelacién; sin embargo, dado que no

todos estos modelos generan coeficientes para las variables independientes, se decidi6 evaluar su desempefio

a través de métricas como el Error Cuadratico Medio (ECM), el coeficiente de determinacion (R?) y el error

absoluto medio (MAE). Los resultados se presentan en la Tabla 3
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Tabla 3
Métricas de evaluacion de los métodos usados para la regresion de la tasa de desanimados

Meétodo ECM MAE R?

Regresion lineal 0.02772429 0.1467522 0.62776007
regr.rpart 0.00500546 0.05223238 0.93175142
regr.ranger 0.01405165 0.10392895 0.80840821
XGboost 0.00382285 0.04317096 0.94867253
regr.nnet 0.00331259 0.04185048 0.95456647
SVM 0.00657639 0.07072521 0.91170222
regr.kknn 0.00378015 0.04420124 0.95067905

Fuente: elaboracion propia.

En la Tabla 4 se reporta la importancia de las variables de los modelos utilizados (note que solamente

la regresion lineal presenta los coeficientes). Esto nos muestra que las variables que més contribuyen a las

predicciones son mujer de la variable sexo, seguida de la edad (15-19 afios y mayor a 60 afios).

Tabla 4

Importancia de las variables de los modelos correspondientes

Gradiente Extremo SVM Regresion lineal
Variable Importancia | Variable Importancia | Variable Coeficiente
Sexo Mujer 0.65015 Sexo Mujer 349811 Sexo Mujer 0.42954
Edad 15 a 19 afios 0.13651 Edad 50 a 59 afios 0.03312 Edad 15 a 19 afios 0.29232
Edad 60 afios y mds 0.11699 Edad 20 a 29 afios 0.01484 Edad 20 a 29 afios 0.29194
Educacion Primaria completa 0.03023 Edad 40 a 49 afios 0.01438 Edad 60 afios y mds 0.29088
Educacién Primaria incompleta 0.01823 Educacion Secundaria completa 0.01328 Edad 30 a 39 afios 0.28863
Educacién Secundaria completa 0.01579 Edad 15 a 19 afios 0.00887 Edad 40 a 49 afios 0.28749
Edad 50 a 59 afios 0.01437 Educacion Primaria completa 0.00885 Edad 50 a 59 afios 0.28558
Edad 20 a 29 afios 0.01291 Educacién Primaria incompleta 0.00728 Educacién Secundaria completa 0.00141
Edad 40 a 49 afios 0.00279 Edad 30 a 39 afios 0.00481 Educacién Primaria completa -0.00429
Edad 30 a 39 afios 0.00202 Edad 60 afios y més 0.00015 Educacién Primaria incompleta -0.00708

Arboles aleatorios Redes neuronales Bosque aleatorio
Variable Importancia | Variable Importancia | Variable Importancia
Sexo Mujer 100.00000 | Sexo Mujer 100.00000 | Sexo 120.91345
Edad 60 afios y méds 46.96741 Edad 60 afios y mds 59.30292 Edad 1530826
Edad 40 a 49 afios 28.88233 Educacién Primaria completa 37.07699 Educacion 3.13602
Edad 30 a 39 afios 2443528 Educacién Primaria incompleta 30.15897 Vecinos mds cercanos
Edad 50 a 59 afios 3.10616 Edad 20 a 29 afios 21.18414 Variable Importancia
Educacién Primaria incompleta 3.02322 Edad 50 a 59 afios 11.65888 Sexo 100.00000
Educacién Secundaria completa 0.04959 Edad 40 a 49 afios 8.16185 Edad 0.23000
Edad 20 a 29 afios 0.00832 Educacién Secundaria completa 2.95482 Educacién 0.00513

Fuente: elaboracion propia.
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Mediante el modelo de series de tiempo ARIMA (Shumway y Stoffer, 2017), se realizé un prondstico
de las tasas de desdnimo desglosadas por variable y categoria para los proximos afios. Para este proposito,
se utilizaron las funciones auto.arima() y forecast() del software estadistico R.

Antes de aplicar el modelo ARIMA, se llevé a cabo la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) con
la funcién adf.test() del paquete tseries en R, para verificar la estacionariedad de las series. Si el valor p de la
prueba era menor a un nivel de significancia de 0.05, se concluia que la serie era estacionaria. De lo contrario,
se consideraba que la serie no era estacionaria, por lo que se aplicaba una diferenciacién para estabilizarla.
En la Tabla 5 se presentan los resultados.

Tabla 5
Resultados de las pruebas de estacionariedad (Dickey-Fuller) para cada variable

Variable Dickey-Fuller p-value Diferenciaciones
Primaria incompleta -1.0794 0.9089165 4
Primaria completa -3.1412 0.1376

Secundaria completa -0.2641 0.9851 7
Medio superior y superior -2.3896 0.424 5
Hombre -2.5447 0.3649 5
Mujer -2.5447 0.3648732 5
15 a 19 afos -2.1111 0.5301 3
20 a 29 afios -2.6232 0.335 2
30 a 39 afios -3.0669 0.1659 3
40 a 49 anos -4.1804 0.01696288 0
50 a 59 afios -2.5878 0.3484649 2
60 ailos y mas -1.0133 0.9186 2

Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 7, se presentan estas proyecciones. Se observa que para el afio 2030, la tasa de desanimo
serd mayor entre aquellos con escolaridad de nivel medio superior y superior, seguido por personas con
secundaria completa. Como era de esperarse, las mujeres seguiran siendo las mas vulnerables en este aspecto.
En cuanto a edad, se proyecta un incremento en la tasa de desdnimo entre las personas mayores de 60 afios,
mientras que las personas de 15 a 29 afios mantendran una tasa alta y constante.
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Figura 7
Proyecciones hasta el afio 2023 de la tasa de desanimados por variable y por sus categorias
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Fuente: elaboracion propia.

IV.  DISCUSION

Miarquez (2015), realiz6 una caracterizacidon sociodemografica de las personas desanimadas mediante un
andlisis utilizando un modelo logistico multinomial, la autora encontré que las mujeres y los individuos
de edades extremas presentan los mayores riesgos de ser expulsados del mercado laboral. Estas caracteristicas
coinciden con los hallazgos de nuestro trabajo, en el que se utiliz6 el método del Gradiente Extremo.

Otro trabajo relevante para comparar con el nuestro es el de Murguia, et al. (2023), en el que las
autoras también utilizaron un modelo logistico multinomial y encontraron que las mujeres con hijos,
que cuidan a otras personas y que estudian, presentan los mayores niveles de desdnimo. En este contexto,
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el nivel educativo juega un papel fundamental. Un tercer estudio que también utiliz6 modelos logisticos
multinomiales es el de Escoto, et al. (2017), en donde las autoras encontraron que el lugar de residencia y
la edad avanzada son factores importantes en la discriminacién laboral, en todos los casos, nuestro modelo
es consistente con los hallazgos en donde se caracteriza a las mujeres como personas especialmente
vulnerables a caer en estado de desdnimo laboral, en donde ademds se puede precisar que las mujeres
jovenes surgen como un grupo de atencién prioritario.

Hasta ahora, abordar el desdnimo laboral mediante modelos de clasificacion, en particular el modelo
logistico multinomial, ha sido una practica comun; sin embargo, este trabajo representa un primer acercamiento
al estudio del desdnimo laboral utilizando modelos de regresion, donde la variable dependiente es numérica
en lugar de categérica. Aunque este tipo de modelos ya se ha empleado para estudiar el desempleo, no se
habian utilizado previamente para analizar el desdnimo laboral. Asi pues, hemos contribuido con una nueva
metodologia para el andlisis de este importante tema en la actualidad, ademéas que presentan la ventaja de poder
hacer proyecciones a futuro para entender la dindmica y la forma que va tomando esta problematica.

CONCLUSIONES

El estudio de la tasa del desanimo laboral en México a lo largo de los afios 2005 a 2023, utilizando datos de
la ENOE del INEGI, ha revelado importantes hallazgos sobre cdmo las variables demograficas de sexo, edad y
educacién influyen en este fendmeno. A través de un andlisis descriptivo, se observé que las mujeres de 30 a 49
afios con estudios de secundaria completa o niveles educativos superiores son las mas afectadas por el desanimo
laboral en los Gltimos afios.

Adicionalmente, al tratar las variables demograficas como independientes y la tasa de desempleo
como dependiente, se realiz6 un andlisis de regresion mediante métodos de aprendizaje automatico.
En casi todos los modelos, la variable "Sexo Mujer" aparece como la mas importante para predecir la variable
objetivo Tasa de desanimado. Esto sugiere que el sexo tiene una gran influencia en las predicciones realizadas
por estos modelos. Ademds, las categorias de edad ("Edad 60 afios y mas","Edad 15 a 19 afios", "Edad 40 a
49 afios", "Edad 30 a 39 afios", etc.) también se muestran recurrentemente entre las variables mas importantes
en la mayoria de los modelos, particularmente en 4rboles de decision, redes neuronales y modelos basados en
arboles (bosque aleatorio y gradiente extremo). Esto indica que la edad es un factor relevante en la variabilidad
de la tasa, aunque su influencia varia dependiendo de la técnica de modelado.

Las variables relacionadas con el nivel educativo ("Educacién Primaria completa", "Educacién
Primaria incompleta", "Educacién Secundaria completa") tienden a tener menor importancia en la mayoria
de los modelos, excepto en redes neuronales donde "Educacién Primaria completa” tiene una importancia
relativamente alta. En la regresion lineal, algunos coeficientes relacionados con la educacién son incluso
negativos, lo que indica una posible relacién inversa con la variable objetivo.

La importancia de las variables cambia dependiendo del modelo; por ejemplo, en el modelo de gradiente
extremo y SVM, la variable "Edad 15 a 19 afios" tiene mas relevancia en comparacioén con su importancia en
modelos como el bosque aleatorio. Las redes neuronales y el bosque aleatorio también priorizan diferentes
variables, lo que refleja como los distintos algoritmos detectan patrones de manera diferente en los datos.

La regresion lineal proporciona coeficientes que permiten interpretar la direccion de la relacion (positiva
o negativa) entre cada variable independiente y la tasa. En este caso, los coeficientes de "Sexo Mujer", "Edad
15 a 19 afios", "Edad 20 a 29 afios", y otras edades son positivos, sugiriendo que estas variables aumentan la
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tasa. En cambio, las variables educativas presentan coeficientes negativos, lo que podria indicar una relacién
negativa con la variable objetivo en este modelo especifico.

Finalmente, el modelo de series de tiempo ARIMA, sugiere un incremento en la tasa de desanimo laboral
entre las personas con estudios de medio superior y superior en los proximos afios. Estos resultados subrayan
la necesidad de desarrollar politicas piblicas que aborden de manera especifica las necesidades de las mujeres
mayores y con altos niveles educativos, para mitigar el desdnimo laboral y promover una mayor participacion
en el mercado de trabajo.

Asi, este estudio proporciona una comprension mis profunda del desdnimo laboral en México,
destacando la importancia de considerar las variables demograficas para disefiar estrategias efectivas que
puedan contrarrestar este fenomeno. La identificacién de la variable sexo como la més relevante en la prediccion
del desanimo laboral subraya la necesidad de enfoques diferenciados por género en las politicas laborales.
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