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RESUMEN

La presente investigacion es continuacion de trabajos previos y aborda “la problematica del desempleo
en Xalapa, Veracruz, analizando las variables que influyen en su duracion” (Cortés et al., 2024; Cortés
et al., 2025). Se examin6é una muestra de 363 buscadores de empleo registrados en la oficina de
fomento econémico municipal (Cortés et al., 2024). Para lo cual se aplico el modelo de Random
Forest. Se concluye que el modelo es pertinente para explicar de manera contundente la relacion que
existe entre la variable explicada “tiempo de desempleo” y las variables explicativas: como sexo, edad,
escolaridad, jefatura de familia, dependientes econdémicos, afios de residencia y grado de marginacion

urbana.

Palabras clave: Xalapa, desempleo, sexo, disparidad, marginacion

! Autor principal

Correspondencia: nocortes@uv.mx



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v9i4.19375
mailto:correoxxxxxxxxxooo@gmail.com
https://orcid.org/0009-0000-7888-3091
mailto:correoxxxxxxxxxooo@gmail.com
https://orcid.org/0000-0002-2299-5366
mailto:correoxxxxxxxxxooo@gmail.com
https://orcid.org/0009-0005-7864-9162
https://orcid.org/0009-0001-2045-7062
https://orcid.org/0000-0002-1114-3512
mailto:correoxxxxxxxxxooo@gmail.com

Determinants of Unemployment Duration Among Job Seekers in Xalapa: A
Random Forest Model Approach

ABSTRACT

This research builds upon previous work and addresses “the issue of unemployment in Xalapa,
Veracruz, by analyzing the variables that influence its duration” (Cortés et al., 2024; Cortés et al.,
2025). A sample of 363 job seekers registered with the municipal office of economic development was
examined using the Random Forest model. The findings confirm that this model is suitable for
robustly explaining the relationship between the dependent variable—“unemployment duration”—and
the explanatory variables, which include gender, age, educational attainment, household headship,

number of economic dependents, years of residence, and degree of urban marginalization.
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INTRODUCCION

En la presente investigacion se define el tiempo de desempleo: El periodo que han pasado los
individuos desempleados en busca de una ocupacion remunerada (Kriaa et al., 2020; Ramos, 2023).
Asi mismo, se puede entender que es cuando los individuos no cuentan con trabajo y los han buscado

activamente en las ultimas cuatro semanas (Atta ur Rahman et al., 2019).

Con el fin de tener la seguridad de que las personas encuestadas estuvieran sin empleo y en la
busqueda de éste, se obtuvo el permiso de aplicar una encuesta en la oficina de Fomento Economico
del Ayuntamiento de Xalapa Ver. El objetivo de encuestar a buscadores de empleo era obtener datos
precisos, ya que datos puntuales de fechas de pérdida y recuperacion de empleo no se pueden
encontrar en las bases de datos del INEGI (Cortés et al., 2024), por otro lado dicha institucion
considera como empleada a la poblacion que ha realizado una actividad remunerada de al menos una

hora a la semana previa al censo (Garcia & Sanchez, 2012).

Una vez que se obtuvieron los datos se procedi6 a realizar una descripcion estadistica de los datos, sin
embargo, este no era el fin principal. El objetivo es encontrar las variables que mejor explican el
tiempo de desempleo, para esto se aplicaron los modelos de regresion lineal simple y la regresion
logistica, los cuales no fueron adecuados ya que no cumplian con los supuestos basicos(Cortés et al.,

2025).

En la busqueda del modelo que explicara el tiempo de desempleo se encontré el modelo estadistico
Random Forest, con el cumple con las métricas de las variables Precision (Precision) y el modelo es
extremadamente preciso, con casi todas las predicciones positivas siendo correctas(Cortés et al.,
2025).

Marco conceptual

Variables que influyen en el tiempo de desempleo

Por lo general en las investigaciones cuyo objetivo es determinar las variables que influyen en el

tiempo del desempleo, son “la edad, la educacion, el género, la ubicacion geografica, la calificacion

educativa entre otras” (Atta ur Rahman et al., 2019)




Edad

La edad es una variable importante en la busqueda de empleo, por un lado, se tiene la experiencia o no
dependiendo de la edad y por el otro el mercado laboral tiene una expectativa con respecto a esta
variable al momento de reclutar. En la bolsa de trabajo de diferentes empresas de la region se ha
podido observar que la edad maxima como requisito en algunas vacantes de 45 afios. En este sentido,
las investigaciones demuestran que las personas mayores de 65 afios en promedio se encuentran en
desempleo 17 semanas (Montero, 2007). Asi mismo, la probabilidad de permanecer mas tiempo en
estado de desempleo es para el grupo de edad de 25 a30 afios (Kriaa et al., 2020).

Capital Humano y el desempleo

El Capital humano es un constructo macroeconomico que favorece el desarrollo y crecimiento
economico de los paises (Kriaa et al., 2020). Especificamente se puede medir como el numero de afios
de educacion formal, ademas de entenderse como el conjunto de conocimientos de un individuo
obtiene, ademads de su educacion académica, en su trabajo, en su hogar y en las organizaciones en las
cuales se desarrolla.

Cabe hacer mencion que no hay una determinacion tajante en los resultados de diferentes
investigaciones, con respecto al tiempo de desempleo y la escolaridad, por un lado se argumenta que si
el individuo tiene una educacion basica estara mas tiempo en el desempleo y en el caso de tener una
educacion media superior o superior la duracion del desempleo disminuye (Aguayo & Lamelas, 2011;
Hernandez & Garcia, 2017; Kriaa et al., 2020). Por otro lado, los resultados también muestran que las
personas con un nivel educativo mas bajo salen del desempleo mas rapido que alguien con un nivel
educativo mas alto (Canavire-Bacarreza & Lima, 2007; Garcia & Sanchez, 2012). En este tenor, una
persona con un nivel bajo de escolaridad puede pasar en promedio nueve semanas en el desempleo,
mientras que las personas con un nivel de licenciatura pueden experimentar en promedio trece
semanas en el desempleo (Montero, 2007).

Con respecto a la variable sexo, en el caso de las mujeres a medida que aumente la educacion el

tiempo de desempleo disminuye, caso contrario en el hombre, quien conforme incrementa la

educacion también la duracion en el desempleo (Arango & Rios, 2015).




Variable Sexo

La variable sexo se ha analizado como elemento importante que influye en el tiempo de desempleo,
sin embargo, normalmente se trabaja como género (Kriaa et al., 2020), Las mujeres se ven afectadas
con una mayor duracion el desempleo debido a que participan en actividades en el hogar, las cuales no
son remuneradas (Marcillo, 2015), en comparacion con los hombres en la misma situacion: casados o
en union libre los hombres permanecen menor tiempo en el desempleo (Arango & Rios, 2015; Kriaa et
al., 2020; Montero, 2007).

Relacion con la carrera

Esta variable se analiza bajo la interrogante si el buscador de empleo cuando tiene una carrera
universitaria forzosamente encuentra un trabajo de acuerdo con su area de experticia.

Aiios de residencia y experiencia laboral en afios

Los afos de residencia se analizan bajo la interrogante si tiene mas ventaja en conseguir trabajo una
persona que tiene mds tiempo viviendo en la ciudad con respecto a otra que tiene menos afos de
residencia en Xalpa. Por otro lado, la experiencia laboral esta ligada al capital humano, por la
experiencia y el bagaje de conocimientos adquiridos no solo en el aula, si no, también en el desarrollo
de actividades laborales.

Materiales y métodos

De acuerdo con el trabajo previo de Cortés et al., 2025, para obtener datos confiables, se recurrio
como primera fuente a la oficina de empleo del municipio de Xalapa, Veracruz, asi como las bases de
datos de los buscadores de empleo. Dado que se manejan datos sensibles y confidenciales de las
personas, las entrevistas se tuvieron que hacer en la oficina de Fomento Economico.

Como se menciond, la recoleccion de datos fue a través de entrevistas, las cuales se realizaron por
llamadas telefonicas, con una duracion promedio de cuatro minutos por participante. La seleccion de
los sujetos de estudio se realizd a través de muestreo probabilistico simple, donde cada individuo
registrado tenia la misma oportunidad de ser contactado. En caso de que el participante seleccionado
declinara participar en el estudio, se procedia a su exclusion definitiva de la base de datos para evitar

contactos posteriores no deseados, continuando con la seleccion aleatoria hasta obtener Ia

participacion voluntaria del siguiente candidato. Es importante reconocer la colaboracion del
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departamento de fomento econdmico municipal, quien facilité las condiciones logisticas necesarias,
incluyendo espacio de trabajo y linea telefonica fija, permitiendo que la recoleccion de datos se
desarrollara dentro de sus instalaciones.

Con los datos obtenidos se realizé un analisis estadistico descriptivo (Cortés et al., 2024) del cual se
obtuvo un conjunto de datos importantes. Sin embargo, en este articulo, se pretende determinar cual es
la relacion que se tiene entre la variable explicada “el tiempo de desempleo” y las variables
explicativas.

Diseiio del instrumento

Para la realizacion del instrumento se consideraron los mismos 16 items establecidos por Cortés et al.
(2024), fundamentados en la revision bibliografica de dicho trabajo, incorporando variables que la
evidencia empirica asocia con la duracion del desempleo:

Variables demograficas: edad (Montero, 2007; Rivas & Hernandez, 2017; Kriaa et al., 2020; Ramos,
2023) y perspectiva de género (Aguayo & Lamelas, 2011; Marcillo, 2015; Arango & Rios, 2015;
Kriaa et al., 2020; Ramos, 2023);

Factores socioecondémicos: jefe de familia (Canavire-Bacarreza & Lima, 2007; Rivas & Hernandez,
2017; Charles-Leija et al., 2018; Dominguez et al., 2021; Ramos, 2023) y dependientes econdémicos
(Arango & Rios, 2015; Canavire-Bacarreza & Lima, 2007; Rivas & Hernandez, 2017);

Capital humano: educacion y experiencia laboral (Aguayo & Lamelas, 2011; Arango & Rios, 2015;
Garcia & Sanchez, 2012; Khan & Yousaf, 2013; Ibarrola, 2014; Hernandez & Garcia, 2017; Kriaa et
al., 2020).

Poblacion y muestra

Se identificd una poblacion de 6714 personas buscadoras de empleo que acudieron a las oficinas de

fomento econdémico del municipio de Xalapa, con el fin de aplicar el instrumento y conforme a la

férmula en la tabla 1, se lledo a un tamano de muestra de 363 buscadores de empleo.




Tabla 1. Férmula para determinar el tamafio de la muestra

7 196 e2x(N—1)+Zi*pxq
p 50%
q 50%
e 5%

Se adoptd una estrategia de muestreo probabilistico aleatorio simple (Levine et al., 2014), donde cada
elemento del universo de buscadores laborales poseyo igual oportunidad de formar parte de la muestra

seleccionada (Cortés et al., 2024).

Operacionalizacion de variables

Tabla 2. Operacionalizacion de variables

Ti d ) .
1p'o © Variables Definicion conceptual ITEM
variables
(Cuando perdio
El tiempo de desempleo se define como el lapso su empleo?
Variable Tiempo de durante el cual los individuos desocupados han
dependiente  desempleo mantenido de forma sostenida la busqueda de una ;Cuando
oportunidad laboral.? (Kriaa et al., 2020, p. 82). ingreso a su
nuevo empleo?
“La condicion organica que distingue a las
h jeres” (INEGI, 2020
personas e,n 'ombref y mujeres” ( ' GI, > Es hombre 0
p-132), Asi mismo, “se debe de considerar que el i
Sexo . ., mujer?
. Sexo se refiere a la clasificacion de personas en
Variable . - L
indenendiente hombres o mujeres en funcion de caracteristicas
P bioldgicas y fisiologicas” (INEGI, 2020, p.133)
. , Cuant fl
Los afios cumplidos al momento de perder el ¢ uan‘o anos
Edad . . cumplidos
trabajo, en la vez del registro de los datos. tiene?’

2 Unemployment duration represents the length of time spent by unemployed people who have been continuously looking for
an occupation (Kriaa et al., 2020, p. 82).

3 Esta es la pregunta que realiza el INEGI en los censos de poblacion y vivienda, el concepto que utiliza en esta variable es el
siguiente: Edad. Afios cumplidos que tiene la persona desde la fecha de nacimiento hasta el momento de la entrevista
(INEGI, 2020, p.135), sin embargo, para la presente investigacion se ha optado por tomar los afios cumplidos en el momento
en que reporto la busqueda de empleo.




Grado méximo de educacion formal obtenido por la

Nivel de poblacion de tres anos en adelante, determinado (Cual es su
Y . . .
laridad? segun los estandares del Sistema Educativo nivel de
escolarida . , . .
Nacional o su homologo para estudios escolaridad?
internacionales (INEGI, 2020, p. 243).
A d (Cuanto tiempo
flos e N .. .
residencia Numero de afios que la persona ha vivido en la lleva residiendo
en la ciudad ciudad en su ciudad
actual?
Relacion (Su trabajo
con a El trabajo que se busca tiene que ser con relacion a  actual tiene
carrera la carrera estudiada relacion con la
carrera?
Experiencia N L . (Cudl es su
Los afios de experiencia que tiene la persona en el ..
laboral en , | . experiencia
N ambito laboral 5
afios laboral en afos?

Resultados

Resultados descriptivos

Se identifico una asociaciéon entre variables de edad y duracion de residencia en Xalapa y sus

alrededores. Cerca de 60 casos mostraron periodos de residencia menores a su edad biologica, no

obstante, la gran mayoria registr6 permanencia local superior al 90% de su ciclo vital. Los afios de

residencia presentaron valores minimos de 1 afio y méaximos de 65 afios, alcanzando un promedio de

28.25344, cifra proxima a la media de edad observada.

Tabla 3. Datos estadisticos de variable afios de residencia

Desviacion
Variable Observaciones  Media Minimo Maximo
estandar
Afos de
363 28.25344 12.43688 1 65
residencia

La variable Sexo: mujer y hombre, como se puede observar en la tabla el 52.10% son mujeres y el

47.09% son hombres.

4 Se utilizé como categorias de respuesta los siguientes: Primaria; Secundaria; Bachillerato; Carrera comercial y/o técnica;
Licenciatura trunca; Licenciatura; Especialidad o maestria




Tabla 4. Datos estadisticos de variable sexo

Porcentaje Porcentaje
Variable Frecuencia Porcentaje
valido acumulado
Mujer 189 52.1 52.1 52.1
Sexo Hombre 174 47.9 47.9 100.0
Total 363 100.0 100.0

El anélisis por género reveld que las mujeres presentaron un promedio de 137 dias, superando en
35.14 dias al promedio masculino de 102.14 dias. Los rangos maximos fueron de 1398 dias para el
grupo femenino y 791 dias para el masculino, registrandose valores minimos de cero dias en ambos
casos (dos mujeres y un hombre).

El conjunto de 363 casos analizados abarc6 edades entre 19 y 75 afios, con un promedio de 33.21 afios
y desviacion tipica de 8.687522.

Tabla 5. Datos estadisticos de variable edad

Desviacion

Variable Observaciones Media Minimo Maximo
estandar

Edad 363 33.21 8.687522 19 75

La segmentacion por grupos etarios se definié con rangos quinquenales. Considerando que el limite
maximo de edad para hombres solicitantes es de 75 afos, este valor se clasificd como dato faltante, ya
que incorporarlo incrementaria el total a 12 categorias, donde la categoria nimero once careceria de
registros.

Tabla 6. Datos estadisticos de variable rango de edad

Rango de edad Categoria Rango de edad Categoria
19-23 1 44-48 6
24-28 2 49-53 7
29-33 3 54-58 8

34-38 4 59-63 9




39-43 5 64-68 10

Reporte de analisis estadistico de los modelos

En este informe se presenta el analisis estadistico aplicado a los datos utilizando dos técnicas de
modelado, la regresion lineal multiple y la regresion logistica. El analisis se llevd a cabo utilizando el
lenguaje de programacion R (The R journal, 2008).

Random Forest Descripcion Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en la
construccion de multiples arboles de decision (ensemble learning) (Breiman, 2001). Este método
utiliza el bagging (bootstrap aggregating) para mejorar la precision y estabilidad de los modelos.
Random Forest es capaz de manejar tanto variables continuas como categoricas, y se destaca por su
capacidad de evitar el sobreajuste en muchos casos. Resultado El modelo de Random Forest present6
el mejor desempefio en comparacion con los otros métodos evaluados, mostrando alta precision
predictiva y robustez ante la variabilidad de los datos, en este analisis se busca predecir El tiempo en
desempleo en dias con respecto de las variables: “Edad”, “Sexo”, “escolaridad”, “afios de residencia”,
“relacion con la carrera” y “la experiencia laboral en afios”. A continuacion, se muestra la importancia
de cada variable para predecir.

> importance(modelo_rt)

0 1 MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini
Edad 25.714051 -4.1765224 24.224654 28.836323
Sexo -9.554132 -1.9180666 -8.933089 5.042589
Escolaridad 10.584338 3.4500647 11.560431 14.658702
Afosderesidencia_A 30.367635 -0.7038281 28.960722 36.775370
Relacionconlacarrera 12.308364 -4.3843435 9.824682 5.692735
Experiencialaboralenanos 27.390904 -8.1914942 23.060028 32.633929

Se observa que las variables mas importantes para predecir el tiempo de desempleo es Edad, Afos de
residencia y Experiencia laboral en afios. Ahora se procede a calcular las métricas de las variables
Precision (Precision): 0.98 El modelo es extremadamente preciso, con casi todas las predicciones
positivas siendo correctas. Recall (Sensibilidad): 0.93 El modelo detecta una gran mayoria de los casos
positivos (93.1%), con muy pocos falsos negativos. Especificidad (Specificity): 0.99 El modelo casi
nunca clasifica incorrectamente un negativo como positivo (99.6%). F1-Score: 0.95 El balance entre

precision y recall es excelente, lo que indica que el modelo tiene un rendimiento muy so6lido en ambas

métricas. Accuracy (Exactitud): 0.98 La exactitud del modelo es muy alta (98.1%), lo que refleja su




capacidad para hacer predicciones correctas en general.

CONCLUSION

El modelo de Random Forest tiene un rendimiento excelente en todas las métricas clave. Detecta la
mayoria de los positivos reales, comete muy pocos errores en las predicciones positivas (falsos
positivos), y tiene una exactitud general muy alta. Este modelo fue mejor en comparacion con otros
modelos, como la regresion logistica, en cuanto a su capacidad para realizar predicciones precisas y
consistentes. Es un modelo muy recomendable para este tipo de problema, ya que equilibra muy bien
la capacidad de deteccion de positivos y la precision de las predicciones.

Random Forest nos ayuda a identificar qué variables son importantes para explicar el tiempo de
desempleo, pero no indica directamente si una variable aumenta o disminuye dicho tiempo, ya que es
un modelo no paramétrico y no lineal.

Las mujeres parecen tener duraciones mas cortas (Grogan & van den Berg, 2001)

La variable edad tiene influencia en la duracion del desempleo (Kriaa et al., 2020), sin embargo para
otras investigaciones no encontraron diferencias significativas entre los grupos de edad (Grogan & van
den Berg, 2001; Kavkler et al., 2009)

Los hombres tiene una duracion en el desempleo un 60% menos (Castellar & Uribe, 2006)

El nivel educativo influye en el tiempo del desempleo (Castellar & Uribe, 2006)

La experiencia influye en el tiempo del desempleo (Castellar & Uribe, 2006)

La escolaridad media en afios de educacion formal es crucial para la insercion laboral (Varela &
Ocegueda, 2023)

La experiencia laboral es crucial para no prolongar el tiempo de desempleo (Varela & Ocegueda,
2023)

Menos probabilidad de encontrar un empleo Con perfil de mujer, individuo con mas de 45 afios, con
estudios de primaria. Con mas probabilidad de encontrar un empleo Hombre, con una edad entre 16 y
25 afios, con nivel de estudios, con estudios de secundaria en adelante (Montilla, 2005)

Las mujeres tienen tiempos de mayor duracion que los hombres (Vallejo-Zamudio & Sotelo-Forero,

2022)

A mayor edad disminuye la duracion del desempleo (Vallejo-Zamudio & Sotelo-Forero, 2022)




A mayor afios de educacion disminuye la duracion del desempleo (Vallejo-Zamudio & Sotelo-Forero,

2022)

Relacion del tiempo de desempleo con la edad (Ramos, 2023)

Las siguientes variables no son significativas en el tiempo de desempleo lugar de residencia, género,

nivel educativo, experiencia laboral, jefe de hogar (Ramos, 2023)

No hay una influencia de la variable educacion en el tiempo de desempleo caso contrario en otros

resultados en dos vertientes, los mas educados permanecen menos tiempo en el desempleo (Grogan &

van den Berg, 2001; Kavkler et al., 2009),

La variable edad influye negativamente en la probabilidad de estar desempleado (Fernandez, 2018)

Los estudios universitarios concluidos reducen la probabilidad de estar desempleado (Fernandez,

2018)

Jovenes entre 18 a 29 afios bajo nivel educativo aumenta la probabilidad de estar desempleado (Mejia

& Guerrero, 2025)

Edad, sexo, nivel de estudios (Noriega de Tapia, 2022)

Las mujeres tienen mas probabilidad de permanecer en el desempleo en comparacion con los hombres

(Ramirez, 2016)

Mayores probabilidades de permanecer en el desempleo los grupos de menor edad (Ramirez, 2016)

Mayor escolaridad mayor el tiempo de busqueda de empleo, expectativas salariales (Ramirez, 2016)
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