Analisis de métodos y modelos de prondstico de
variables econdmicas aplicables al estudio del
empleo y de las politicas y reformas laborales

Documento de Trabajo*

Jesuswaldo Martinez Soria
Santiago Licea Becerril

Direccion General de Investigacion Estratégica
Instituto Belisario Dominguez
Senado de la Republica

* Este documento de trabajo se ha realizado bajo la direccion de Jesuswaldo Martinez Soria, investigador C
de la Direccién General de Investigacion Estratégica (DGIE) del Instituto Belisario Dominguez, y presenta
diversos contenidos elaborados durante el servicio social de Santiago Licea Becerril, estudiante de la carrera
de Ciencia de Datos impartida en el Instituto de Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas
(IIMAS) de la UNAM. Los autores agradecen los comentarios del Dr. Juan Manuel Rodriguez de la DGIE y
de la Dra. Verdnica Arredondo y de Lucia Lozano de la Unidad de Matematicas de la Universidad Autbnoma
de Zacatecas, que amablemente revisaron versiones preliminares de este documento, en el marco del
convenio de colaboracion con el IBD suscrito el 20 de noviembre de 2023.



Introduccion

El objetivo de este documento de trabajo es analizar modelos basados en el conocimiento
de la econometria, las matematicas y los métodos estadisticos que realicen pronosticos
de variables economicas y que tengan utilidad en la evaluacion de las politicas
econdmicas. En particular, se trata de estudiar algunos métodos y modelos que estimen
el desempefio y el prondstico de variables de ocupacién y empleo y que, eventualmente,
permitan la valoracion de los impactos que tienen las politicas y las reformas legislativas
sobre el comportamiento del mercado de trabajo en México.

Esta linea de investigacién surge a raiz del trabajo de Martinez y Vargas (2023), en donde
se analiza la evolucién y las perspectivas del empleo formal en México, de cara a la
formulacion de un balance sexenal de los resultados de las politicas de empleo. En ese
estudio se sostiene la posibilidad de que, tanto la crisis de la pandemia en 2020 como la
implementacion de las politicas econdmicas de los afios recientes, hayan repercutido en
las capacidades productivas y en el mercado de trabajo propiciando un fuerte
debilitamiento en la tendencia de largo plazo del nimero de trabajadores formales y, con
ello, se hayan deteriorado sus perspectivas de crecimiento.

Para probar esta hipotesis se estimaron las tendencias de largo plazo y el ciclo del empleo
formal para proyectar los niveles de empleo en 2023 y 2024, teniendo en cuenta que la
informacién estadistica disponible hasta ese momento llegaba a julio de 2023. La
estimacion de las tendencias de largo plazo se obtuvo a través de la descomposicion de
la serie historica de los trabajadores asegurados en el Instituto Mexicano del Seguro Social
(IMSS). Mediante la aplicacion del filtro Hodrick-Prescott (1997) se obtuvieron dos
variables subyacentes: la tendencia de largo plazo y las variaciones que constituyen el
ciclo del empleo (ver grafica 4 de Martinez y Vargas, 2023).

De acuerdo con la teoria y los resultados obtenidos, la tendencia del empleo formal sigue
un comportamiento ascendente y estable, puesto que representa la evolucion de los
niveles de ocupacion formal determinados por las condiciones estructurales de la
economia y del mercado laboral. El componente ciclico constituye las variaciones
determinadas por la situacién coyuntural de la economia y del mercado laboral, por lo
que indica los momentos de expansion, auge, recesion y crisis del empleo.

Este ejercicio permitié realizar proyecciones de crecimiento del empleo formal,
extrapolando la trayectoria de las tendencias de largo plazo. En la figura 1 —tomada de
Martinez y Vargas (2023)— se presentan los pronésticos de los niveles de empleo formal
para 2023y 2024 (linea punteada de color verde), con base en la tendencia de largo plazo
—denominada post-crisis— cuya trayectoria fue afectada por el desplome en los niveles



de empleo en 2020. El prondstico para el cierre de 2023 fue de 22.0 millones de
trabajadores asegurados y para 2024 fue de 22.6 millones.

Figura 1. Proyecciones del empleo formal
(Millones de trabajadores incorporados al IMSS)
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—Tendencia 2019 (pre-crisis) Tendencia 2022 (post-crisis)y  =—==Trabajadores asegurados al IMSS
Nota: El nimero de asegurados al IMSS en 2023 es la cifra acumulada a julio. El nUmero de trabajadores es
un promedio de los datos mensuales desestacionalizados con el método Census X-11.
Fuente: Martinez y Vargas (2023).

La eficacia de estos pronosticos se puede evaluar teniendo en cuenta los valores reales
registrados por el IMSS al cierre de cada afio. En el caso de 2023, la cifra puntual
pronosticada fue de 22,030,022 trabajadores y la cifra real registrada por el IMSS fue de
22,024,386; es decir, la diferencia en la estimacién fue de sélo 5,636 trabajadores, que
equivale a una desviacion del 0.026% con respecto al valor real, lo que indica un margen
de error lo suficientemente reducido como para confiar en el método aplicado.

Mas alla de la interpretacion de los resultados y de la utilidad que tienen en la valoracion
de los efectos de las politicas publicas sobre el empleo —cuestiones que se analizan en
el texto de Martinez y Vargas (2023)—, con la obtencion de estas cifras y la aplicacion de
esta metodologia se abre una reflexién técnica importante a propésito del estudio: ;Qué
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tan eficiente es ese método para predecir el comportamiento de las variables de empleo
en comparacion con otros métodos y modelos utilizados en el campo de las ciencias
exactas y la econometria?

Para resolver esta pregunta de investigacion, en este documento de trabajo se presenta
la revision de la literatura especializada que explica el uso de modelos de prondstico y
una serie de ejercicios que buscan evidencias sobre la eficiencia de los métodos. En
particular, en este trabajo se obtuvieron los siguientes resultados:

e Se llegd a una metodologia cuantitativa que busca minimizar la varianza de la
media del error del prondstico de multiples modelos con el fin de compararlos.

e Se construyeron diferentes arquitecturas para cada uno de los modelos aplicados
que pueden servir para modelar otras variables econdmicas en trabajos futuros.

e Tras construir una serie de modelos basados en practicas del estado del arte para
la prediccion de variables econdmicas, se determiné que para los datos con los
que se trabajo, la complejidad de los modelos no contribuyé a una mejora
sustantiva en la precision de los prondsticos.

e La extrapolacion de la tendencia a largo plazo mostré una capacidad predictiva
comparable con modelos de aprendizaje automatico.

Los esfuerzos realizados en este documento van en linea con trabajos previos, como el
de Guerrero (2013), en el que se concluye que los métodos propuestos por la
Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econédmico (OCDE), para estimar
tendencias y ciclos y para generar los indices ciclicos coincidente y adelantado, resultan
ser los mas precisos en comparacién con otros métodos del estado del arte. En particular,
para estimar tendencias y ciclos se comparo el método PAT (tendencia promedio de fase)
de la Oficina Nacional de Investigacion Econémica (NBER por sus siglas en inglés), el filtro
de Hodrick-Prescott, propuesto por la OCDE, y el filtro de paso de banda de Christiano y
Fitzgerald, que utiliza la Oficina Europea de Estadistica (EUROSTAT). Por otro lado, para
estimar los indices ciclicos se compararon los métodos del NBER, de la OCDE y de Stock-
Watson.

Tanto en las estimaciones del indice adelantado de la OCDE como en la obtencion de la
tendencia a largo plazo en el trabajo de Martinez y Vargas (2023) se utiliza el filtro de
Hodrick-Prescott; lo que invita a reflexionar sobre el potencial de sus capacidades
predictivas y de otros métodos que logren modelar de mejor forma los ciclos y
fluctuaciones de variables econdmicas. De aqui que se opta por recurrir a modelos
econométricos y de aprendizaje automatico empleados en el estado del arte.

En cualquier caso, el uso de métodos estadisticos y modelos matematicos ha sido
recurrente en la planeacion y la evaluacién de las politicas publicas. En distintos entornos



publicos se aplican modelos para tomar decisiones de politica econémica pero también
para instrumentar programas, regulaciones y acciones gubernamentales de diversa
indole, por lo que el estudio de las herramientas que aqui se desarrolla, constituye un
insumo técnico que puede ser empleado para robustecer las lineas de la investigacion
legislativa.

Estudios como el que se presenta aqui cobran una particular importancia en el entorno
legislativo, al menos por dos razones relacionadas con la funcién de control que tiene el
Senado de la Republica sobre las acciones del Poder Ejecutivo. Una es la utilidad que
tienen estos métodos y modelos en las labores de seguimiento, monitoreo y evaluacién
de las politicas gubernamentales y de las reformas legislativas, que buscan formular el
balance de los esfuerzos publicos y conocer los efectos de las decisiones colectivas sobre
el desarrollo econémico y social del pais. Saber los resultados de las politicas publicas de
manera oportuna, por ejemplo, permite corregir errores en el disefio o la implementacion
de estas. Asimismo, anticipar la trayectoria de los indicadores econdmicos y sociales, a
través de métodos estadisticos y modelos de prondstico, ayudaria a reorientar o
reformular los esfuerzos legislativos y las acciones gubernamentales.

La otra razon es la utilidad que tienen en el analisis de los presupuestos publicos, ya que
todos los afios se somete al Poder Legislativo el paquete econémico realizado por la
Secretaria de Hacienda y Crédito Publico, que incluye los presupuestos publicos de los
gastos e ingresos de la nacion. En este paquete se entregan los Criterios Generales de
Politica Econdmica que contienen una serie de previsiones sobre el comportamiento
futuro de diversas variables de produccion, precios, empleo, etc. Con base en esas
previsiones, la autoridad hacendaria toma las decisiones de politica fiscal que son
propuestas, en los presupuestos, a las camaras legislativas. Como parte de sus
responsabilidades, ambas camaras se encargan de analizar, dictaminar y, eventualmente,
modificar y aprobar los presupuestos de gasto e ingreso publicos. En ambos casos, el
prondstico de variables econdmicas es Util y convendria que fuese un esfuerzo sistematico
y extendido en la investigacion legislativa.



1. Estado del arte sobre el uso de modelos para el pronéstico de variables
economicas

Los prondsticos de variables econdmicas tienen sus raices en los esfuerzos histéricos por
comprender y predecir el comportamiento de la economia para que los responsables de
la politica publica y los agentes econdmicos puedan tomar decisiones informadas. Con el
tiempo, estas predicciones se han refinado dados los avances cientificos de la estadistica,
la economia y la tecnologia, incluyendo el uso de modelos econométricos y técnicas de
inteligencia artificial. En la actualidad, se utiliza una combinacion de datos historicos,
teorias econdmicas y algoritmos para proyectar tendencias futuras en variables como el
Producto Interno Bruto (PIB), la inflacion, las tasas de empleo, entre otros indicadores, lo
que es crucial para la planeacion de las politicas econdmicas, el comportamiento de las
empresas en los mercados, la realizacion de inversiones, etc.

En los Gltimos afios, en la estimacion de prondsticos, se han tenido avances significativos
con la incorporacion de técnicas de aprendizaje automadtico o de maquina. Si bien esto
supone una mejora para ciertas tareas, el aprendizaje automatico también presenta
desafios especificos. Estos avances se destacan en diversos estudios que comparan los
modelos tradicionales de series temporales con modernas arquitecturas de aprendizaje
profundo y otras técnicas de aprendizaje automatico.

Uno de los primeros modelos tradicionales es el ARIMA (acronimo en inglés que significa
Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil, el cual se explica en la seccion 2.1),
gue ha sido ampliamente utilizado para la prediccion econémica. ARIMA es efectivo para
analizar series temporales estacionarias, descomponiendo las series en componentes
autorregresivos, diferencias y medias moviles. Este modelo ajusta los datos a estructuras
temporales especificas, permitiendo hacer prondsticos precisos a corto plazo. Su
aplicacion abarca desde predicciones de inflacion hasta andlisis de tendencias de
desempleo y predicciones de tasas de interés.

En el estudio de Yamak et al. (2019) se encuentra que el modelo ARIMA superé a los
modelos de redes LSTM (redes de memoria de corto y largo plazo) y GRU (redes de
unidades recurrentes cerradas)' en la prediccidon de series temporales de una
criptomoneda (Bitcoin). No obstante, en este estudio es preciso sefialar que se limitaron
a entrenar a los modelos en una ventana de tiempo corta. En cambio, en el trabajo de
Siami et al. (2018) se observd que las redes LSTM fueron superiores al modelo ARIMA en
la prediccion de datos econdmicos mensuales. Cabe mencionar que se usaron registros
mensuales desde 1985 hasta 2018, y aplicaron un Rolling Forecast-Based Evaluation, la

' Se revisan ambas arquitecturas de redes neuronales recurrentes en la seccion 2.1, aunque también se
puede consultar la seccion 10 del capitulo 10 de Goodfellow (2016).



cual es una técnica que de forma secuencial va sumando mas datos para entrenar?, y
pronosticaron un Unico valor en cada caso. En resumen, el desempefio de los métodos
tradicionales y el de los de aprendizaje de maquina tiende a variar dependiendo de la
naturaleza de los datos que se desean modelar.

Otros estudios han explorado una gama mas amplia de modelos de aprendizaje
automatico. En Ahmed et al. (2010) se compararon multiples modelos en 1045 series
temporales. Para cada caso obtuvieron el error mediante el error promedio del cross
validation, también conocido como backtesting para el caso de las series de tiempo, la
cual es una técnica utilizada para evaluar la precision de los modelos predictivos que
consiste en aplicar un modelo a distintos conjuntos de entrenamiento y prueba?®, para al
final promediar los errores obtenidos. En este estudio encontraron que el Perceptrén
Multicapa y la Regresion por Procesos Gaussianos* ofrecian los mejores resultados,
destacando la capacidad de estos modelos para manejar patrones complejos en los datos.
Vale la pena sefalar que en este estudio no se usaron modelos comunes como el ARIMA
o las redes LSTM.

Recientemente, modelos como Random Forest y Gradient Boosting® han sido aplicados
con éxito. Yoon (2020) utilizd estos modelos para predecir el crecimiento del PIB trimestral
en Japon, obteniendo resultados prometedores al incluir poco mas de 20 variables
independientes. De forma similar, Muchisha et al. (2021) emplearon un enfoque de
ensamble® mediante una regresién Lasso que combinaba Random Forest y redes
neuronales, entre otros modelos, para predecir el crecimiento del PIB de Indonesia,
destacando la eficacia de combinar multiples técnicas de aprendizaje automatico.

2 En el aprendizaje automatico el concepto de entrenar hace referencia a una serie de pasos estipulados en
un algoritmo para que una computadora pueda aprender los patrones subyacentes de los datos con el fin
de realizar un prondstico hacia el futuro. Para mas informacion consulte la introduccién de Bishop (2006).
3 El concepto de un conjunto de entrenamiento y prueba es habitual en el aprendizaje automatico.
Siguiendo con el concepto de entrenar; el conjunto de entrenamiento es aquel que se le da como entrada
a un algoritmo para que la computadora aprenda los patrones subyacentes de los datos. El conjunto de
prueba es aquel que contiene los valores reales que se espera que la computadora sea capaz de predecir.
Por ejemplo, si se tienen datos mensuales del PIB de todo 2023 se puede entrenar un modelo con los datos
de enero a octubre (siendo este el conjunto de entrenamiento) y hacer la prediccién del PIB para noviembre
y diciembre. Después se puede obtener el error (por ejemplo, la suma de las diferencias absolutas) entre
esta prediccion y los valores reales del PIB en noviembre y diciembre (el cual corresponde al conjunto de
prueba).

4Tanto el modelo de Perceptron Multicapa como la Regresion por Procesos Gaussianos se pueden consultar
en la seccion 5 del capitulo 16 y en la seccidn 2 del capitulo 15, respectivamente, de Murphy (2012).

> En la seccién 2.1 se hablara de Random Forest y de una variante de Boosting, pero también se puede
consultar en la seccion 2.5 y 4, respectivamente, del capitulo 16 de Murphy (2012).

® Los métodos de ensamble de modelos buscan combinar las predicciones de multiples modelos con el fin
de mejorar las predicciones.



Se ha visto que la combinacion de modelos en ensambles ha demostrado ser una
estrategia efectiva. Esta técnica involucra el uso de multiples modelos predictivos para
luego combinar sus salidas, lo que generalmente resulta en predicciones mas precisas y
estables que las de cualquier modelo individual, ademas de reducir el riesgo de
sobreajuste y aprovechar las fortalezas de diferentes métodos. Por ejemplo, Lu (2021)
combiné el modelo ARIMAX (Modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil con
Variables Exdgenas) con una Red Neuronal de Retropropagacion para mejorar las
predicciones del PIB de Reino Unido. Su método consiste en hacer prondsticos
preliminares con un modelo ARIMAX para valores del PIB, y después usar los errores de
este modelo para entrenar una Red Neuronal de Retropropagacién de modo que corrija
las predicciones hechas por el primer modelo, ajustandose al componente no lineal de la
serie de tiempo. Este método obtiene mejores resultados que usar alguno de estos dos
modelos por si mismo.

En conclusion, el estado del arte de los modelos para predecir variables econdmicas sigue
en constante evolucidén. Actualmente se usan técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico en conjunto con métodos tradicionales como ARIMA para mejorar la
precision de los pronosticos econdmicos. Aunque modelos como ARIMA siguen siendo
relevantes por su robustez en datos estacionarios’, la incorporacién de métodos mas
complejos como las redes neuronales y los ensambles de modelos han permitido abordar
patrones mas intrincados y dinamicos en los datos.

Los modelos de aprendizaje automatico tienen la capacidad para captar relaciones
complejas y no lineales, asi como manejar grandes volumenes y tipos de datos. No
obstante, estos modelos también tienen sus limitaciones. Se tiene el problema de la
interpretabilidad ya que los modelos mas complejos, especialmente en aprendizaje
profundo, pueden ser dificiles de interpretar, lo cual puede ser un problema en el contexto
de las politicas econdmicas. Asimismo, se puede derivar en sobreajuste cuando el modelo
es muy complejo para los datos que se tienen, ya que estos modelos dependen en gran
medida de la calidad y la cantidad de los datos disponibles. Finalmente, las técnicas
modernas de ensamblado, aunque también enfrentan desafios como la interpretacion y
el sobreajuste, ofrecen nuevas posibilidades al incorporar una gran cantidad de variables
y adaptarse mejor a la volatilidad econdmica. Los estudios citados ilustran que no existe
un enfoque Unico superior para todos los escenarios, sino que la eleccién del modelo
adecuado depende del contexto especifico de los datos y de las necesidades de
prediccion.

7 Una serie de tiempo se considera estacionaria cuando posee media y varianza constantes a lo largo del
tiempo.



2. Justificacion de las tendencias de largo plazo como método de pronéstico

Para la medicidn de la ocupacion formal e informal en México se tienen datos de diversas
fuentes. Para medir la ocupacion formal se cuenta con datos del Instituto Mexicano del
Seguro Social (IMSS) sobre el nUmero de trabajadores registrados, asi como datos de la
Encuesta Nacional de Ocupacion y Empleo (ENOE) de personas asalariadas formales, y
personas asalariadas con acceso al seguro social. Por otro lado, para la ocupacion informal
se tienen datos de la ENOE del niUmero de personas asalariadas informales, personas
ocupadas sin acceso al seguro social, y trabajadores por cuenta propia. Los datos de la
ENOE empezaron a registrarse en 2005 y se miden con periodicidad trimestral. En cambio,
los datos de ocupacion formal del IMSS parten de julio de 1997 y se miden de forma
mensual.

Con esto en cuenta, es importante averiguar qué modelo hace las mejores predicciones
para cada una de estas series de tiempo. En particular, se quiere comparar el desempefio
de la extrapolacién con la tasa de crecimiento medio anual (TCMAS8), de la tendencia de
largo plazo obtenida con el filtro Hodrick-Prescott (HP) con respecto al desempefio de
modelos estadisticos como el ARIMA y el Holt Winters, asi como modelos de aprendizaje
automatico como el XGBoost y las redes neuronales LSTM y GRU. En esta seccion se
presenta una descripcion detallada de los modelos utilizados, asi como el método
implementado para comparar las predicciones de cada uno, el cual consiste en la
obtencion de intervalos de confianza de los errores en los pronosticos.

A modo de resumen, en el desarrollo de esta seccion se obtuvo lo que se muestra en la
siguiente figura:

Figura 2. Intervalos de confianza para el Error Absoluto Medio de cada modelo
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8 La Tasa de Crecimiento Medio Anual se puede entender como la tasa que multiplica al valor inicial de
una serie de tiempo para llegar exactamente al valor final de la misma. Esta misma tasa se puede usar con
fines predictivos para extrapolar desde el valor final.
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Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 2 se muestran los intervalos de confianza para el Error Absoluto Medio (EAM)
de cada modelo; por ejemplo, para los datos del IMSS el modelo ARIMA tuvo el mejor
desempefio, pues el error que genera se encuentra entre 143,628 y 178,272 personas mas
o personas menos del numero real de personas (mas adelante se muestra como se
obtuvieron estos intervalos). En cambio, para la serie de Asalariados formales se ve que
el mejor modelo fue el LSTM. Se asigna un numero al desempefio de cada modelo en
cada serie de tiempo, siendo el del mejor desempefio el que obtiene el nUmero mas alto.
Al sumar el desempefio de cada modelo a través de todas las series de tiempo se obtuvo
la columna de Desempefio. Se ve que el ARIMA obtuvo el mejor desempefio, seguido
muy de cerca por la extrapolacion mediante la TCMA.
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Ahora bien, a continuacion, se ofrecen los detalles técnicos de cada modelo, seguido de
como y por qué se llega a los resultados de la Figura 2 y finalmente una serie de intentos
para mejorar las predicciones hechas incorporando técnicas del estado del arte.

2.1 Resumen de los modelos

Cada uno de estos modelos se aplico en el entorno de Google Colab, usando algunas de
las librerias disponibles en Python. El codigo se puede encontrar en el repositorio de
github de este trabajo®.

ARIMA:

Sus siglas en inglés significan Autoregressive (AR) Integrated () Moving Average (MA),
componentes que comuUnmente se representan con los parametros p, d y q,
respectivamente. El componente p especifica el nUmero de observaciones pasadas que el
modelo considera para hacer la prediccion. Por ejemplo, si p=6 entonces para hacer una
prediccion el modelo hace la estimacion mediante una combinacién lineal de los 6 Ultimos
valores de la serie de tiempo de interés.

Por otro lado, el componente MA indica cuantos errores en nuestras predicciones pasadas
el modelo va a considerar. Por ejemplo, si g=7 entonces el modelo primero hace un
pronostico preliminar para la Ultima observacion de la serie de tiempo mediante un
modelo AR, obtiene el error e de esta prediccion, y para el prondstico usara este error e
como otro parametro que se aifadira a la combinacién lineal del modelo AR. Es decir, el
modelo ARMA le afiade al modelo AR informacion sobre los errores que obtuvo en sus
predicciones anteriores para que reajuste su prediccion.

Finalmente, la | de ARIMA representa las diferencias de la serie de tiempo que se quiere
aplicar. Por ejemplo, si se tiene una serie de tiempo [3,5,1], la primera diferencia de esta
serie seria [5-3, 1-5] = [2, -4], lo que se puede interpretar como las distancias que hay
entre datos consecutivos. Usualmente se aplica una diferencia (d=7) para hacer la serie
de tiempo estacionaria. Una vez hecha la prediccion, se convierte esta prediccion a las
unidades originales de los datos.

Para poder construir varios modelos ARIMA se usa la funcion auto_arima de la libreria
pmdarima, la cual de forma automatica busca los mejores parametros p y g mediante la
optimizacion del Akaike Information Criterion, el cual busca un equilibrio entre el ajuste y
la complejidad del modelo para una serie de tiempo dada. El parametro d se fijo en 1 para
volver las series de tiempo estacionarias.

9 Repositorio disponible en: https://github.com/Sliceal0/Analisis-de-metodos-y-modelos-de-pronostico-
de-variables-de-empleo

11


https://github.com/Slicea10/Analisis-de-metodos-y-modelos-de-pronostico-de-variables-de-empleo
https://github.com/Slicea10/Analisis-de-metodos-y-modelos-de-pronostico-de-variables-de-empleo

Holt-Winters:

El método de Holt-Winters, o Suavizado Exponencial Triple, es una técnica de prondstico
de series temporales disefiada para capturar tendencias y estacionalidad. Consiste en tres
componentes: nivel (que representa el valor promedio de la serie en ventanas de corto
plazo), tendencia (que indica la direccidn y tasa de cambio a largo plazo), y estacionalidad
(que representa patrones repetitivos en un periodo especifico). En la Figura 3 se ve un
ejemplo de estos tres conceptos:

Figura 3: Ejemplificaciéon del modelo Holt Winters.

value

level
I M/V\

trend

/_

seasonality

time

Nota: La curva amarilla muestra la prediccion del modelo.
Fuente: ArcGIS (2022).

El método implica actualizar estos componentes de manera iterativa. El nivel se actualiza
en funcién de la observacién actual, la tendencia se ajusta considerando el nivel actual y
la tendencia pasada, y la estacionalidad se actualiza segun los valores observados en un
periodo estacional. Esta adaptabilidad permite al método acomodar cambios en los
patrones subyacentes de la serie temporal.

Holt-Winters tiene dos variaciones principales: aditiva y multiplicativa. El modelo aditivo
asume que los componentes se combinan linealmente, mientras que el modelo
multiplicativo asume una combinacién no lineal. La eleccion adecuada depende de la
naturaleza de los datos. El prondstico con Holt-Winters implica extrapolar valores futuros
en funcidn de los componentes (nivel, tendencia y estacionalidad) actualizados.
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En este caso se usa la funcidbn ExponentialSmoothing de la libreria
statsmodels.tsa.holtwinters. Dentro de la funcidén especificamos los siguientes parametros:
seasonal="add", seasonal_periods=4, trend='add'. Si bien seasonal_periods se especifica
como 12 para los datos del IMSS, para los datos de la ENOE se obtiene un mejor
rendimiento con 4 ya que los datos originales tenian periodicidad trimestral. Como se ve,
se opta por una estacionalidad y una tendencia aditiva. La estacionalidad aditiva significa
que el componente estacional se suma al nivel o tendencia, mientras que una tendencia
aditiva significa que el componente de tendencia se suma al nivel. Esto se determino
viendo que ninguna gréafica exhibié un comportamiento de crecimiento exponencial en
su nivel o estacionalidad.

Redes LSTM:

Las redes LSTM (Long Short-Term Memory) son un tipo de red neuronal recurrente
disefiadas para capturar dependencias y patrones a largo plazo en datos secuenciales, lo
que las hace particularmente efectivas para la prediccion de series temporales. La
intuicion detras de las LSTM radica en su capacidad para recordar y olvidar informacion
selectivamente a lo largo de secuencias extensas.

En esencia, una celda LSTM esta disefiada para mantener un estado de memoria que
puede actualizarse o modificarse a medida que llega nueva informacion. Los
componentes clave de una LSTM incluyen la celda de memoria, la compuerta de entrada,
la compuerta de olvido y la compuerta de salida. A continuacién, se da una explicacion
intuitiva sin entrar en tecnicismos:

La celda de memoria actlia como una cinta transportadora que se extiende a lo largo del
tiempo, permitiendo que la informacion persista. Puede almacenar informacién relevante
durante un periodo prolongado, capturando dependencias a largo plazo. La compuerta
de entrada controla el flujo de nueva informacion hacia la celda de memoria, decide qué
partes de los datos entrantes son importantes para almacenar en la celda de memoria.
Por otro lado, la compuerta de olvido determina qué informacion en la celda de memoria
debe descartarse, borra selectivamente informacion irrelevante u obsoleta, evitando que
el modelo se vea abrumado por detalles innecesarios. Finalmente, la compuerta de salida
decide qué informacion de la celda de memoria se utilizara para las predicciones.

En este caso, en la capa oculta de la arquitectura tenemos una capa de 16 celdas LSTM,
seguida de otra de 8 celdas. Es una practica comun en redes neuronales probar diferentes
arquitecturas, empezando por una simple y de ahi hacer modificaciones. La arquitectura
propuesta es relativamente simple, haciendo que el tiempo de entrenamiento no sea tan
prolongado. A continuacion, se muestran las especificaciones de la red propuesta, usando
la libreria keras:
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Figura 4: Arquitectura de la red LSTM.

model = Sequential()
model.add(LSTM(16, activation='relu', return_sequences= , input_shape=(sequencelLength, 1)))
model.add(LSTM(8, activation='relu', return_sequences= )

model.add(Dense(12))
model. compile(optimizer="'adam', loss='mean_squared_error')
model. fit(xTrain, yTrain, epochs=18, verbose=0)

Fuente: Elaboracion propia.

Se usa un sequencelength = 24, es decir, el modelo se entrené mirando muchos ejemplos
de 24 valores consecutivos en la serie de tiempo e intentando predecir los siguientes 12
valores. Se eligié este tamafo debido a que permite generar muchas secuencias de
entrenamiento a la vez que le permite al modelo contar con dos afos de datos para
predecir el afio siguiente. A cada una de estas secuencias se le conoce como un batch.
Para cada serie de tiempo contamos con alrededor de 100 batches en el conjunto de
entrenamiento. Fijamos epochs=10 para que el modelo recorra 10 veces todos los batches
y asi vaya actualizando sus pesos en repetidas iteraciones de aprendizaje.

Redes GRU:

Las redes GRU (Gated Recurrent Unit) son una arquitectura de red neuronal recurrente
(RNN) similar a las redes LSTM. Las GRUs buscan capturar dependencias a largo plazo en
los datos siendo computacionalmente mas eficientes que las LSTMs.

La caracteristica clave de las GRUs es el uso de puertas que controlan el flujo de
informacién dentro de la red. Estas puertas incluyen una puerta de actualizacién y una
puerta de reinicio. La puerta de actualizacion decide cuanta informacion pasada debe ser
llevada adelante, mientras que la puerta de reinicio determina cuanta informacion pasada
olvidar, ambas basandose en la funcién sigmoide aplicada a una combinacion lineal de
los datos de entrada actuales y el estado anterior de la red. La presencia de estas puertas
permite a las GRUs capturar de manera adaptativa informacion relevante a lo largo de
diferentes escalas temporales.

A diferencia de las LSTMs, las GRUs tienen una arquitectura mas simple con menos
parametros ya que no cuenta con el estado de celda ni con una compuerta de salida, lo
que las hace computacionalmente mas eficientes y rapidas de entrenar. Esta simplicidad
a menudo hace que las GRUs sean adecuadas para tareas donde es crucial encontrar un
equilibrio entre la complejidad del modelo y el rendimiento. Para la arquitectura, se usa
una similar a la que utilizada para las redes LSTM:
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Figura 5: Arquitectura de la red GRU.

= Sequential()
.add(GRU(16, activation='relu', return_sequences= , input_shape=(sequencelength, 1)))
.add(GRU(8, activation='relu', return_seguences= )

.add(Dense(12))
.compile(optimizer="'adam', loss='mean_squared_error')
.fit(xTrain, yTrain, epochs=10, verbose=0)

Fuente: Elaboracion propia.

XGBoost:

El modelo 'eXtreme Gradient Boosting', mas conocido por sus siglas XGBoost, es un
algoritmo de aprendizaje automatico que destaca por su eficiencia y excepcional
rendimiento predictivo. Este algoritmo es una evolucién avanzada de los métodos
tradicionales de boosting y ha sido disefiado especificamente para mejorar la velocidad y
la precision del aprendizaje automatico. La esencia de XGBoost radica en su capacidad
para construir un modelo predictivo robusto mediante la combinacién de las predicciones
de mudltiples 'modelos débiles’, que suelen ser arboles de decision. Estos arboles se
construyen de forma iterativa, y cada nuevo arbol se enfoca en corregir los errores
cometidos por los arboles anteriores, prestando especial atencion a las instancias que
fueron clasificadas incorrectamente en iteraciones previas.

El proceso denominado 'boosting con gradiente' hace referencia a esta técnica de
optimizacion, en la que cada nuevo arbol se entrena para minimizar los errores residuales
que el conjunto anterior no pudo resolver. XGBoost mejora significativamente sobre otros
métodos de boosting gracias a varias técnicas clave:

- Regularizacién: XGBoost incorpora términos de regularizacion (L1 y L2), los cuales
ayudan a prevenir el sobreajuste al penalizar modelos mas complejos. L1 (Lasso)
agrega una penalizacién basada en la suma de los valores absolutos de los
coeficientes, promoviendo la esparsidad. L2 (Ridge) agrega una penalizacidn
basada en la suma de los cuadrados de los coeficientes, distribuyendo la
penalizacién mas uniformemente.

- Poda de arboles: A diferencia del método de parada temprana usado en otros
algoritmos, XGBoost ofrece un control mas refinado para el sobreajuste mediante
la poda de los arboles una vez que dejan de aportar ganancias significativas.

- Manejo de datos faltantes: El algoritmo puede manejar internamente datos
faltantes, asignando a estos una direccion en cada bifurcacion de los arboles,
dependiendo de lo que maximice la reduccién de la pérdida.
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- Optimizacién del rendimiento: Utiliza técnicas como el almacenamiento de
estructuras de datos en forma de bloques para optimizar los recursos
computacionales y manejar la escalabilidad a lo largo de multiples nucleos.

Ademas, XGBoost ofrece una flexibilidad considerable al permitir la personalizacién de la
funcion objetivo y la evaluacion de criterios, haciendo posible adaptar el algoritmo a una
amplia gama de necesidades especificas. Gracias a estas capacidades, XGBoost ha ganado
una enorme popularidad y se ha convertido en una herramienta esencial en muchas
competencias de ciencia de datos, como las organizadas en plataformas como Kaggle.

Similar a las redes, se utilizd un sequenceLength=24. Una vez que se entrené el modelo,
se busca predecir un solo ejemplo en lugar de directamente 12 como en las redes que se
han implementado. Esto se debe a que XGBoost es un modelo que se usa para regresion
y clasificacion, no tanto para series de tiempo, por lo que no puede predecir multiples
valores a la vez. Una vez hecha esta prediccion, se usa el modelo para hacer otra
prediccion, ahora ensefiandole los datos de la secuencia original solo que omitiendo el
primero y afadiendo al final el predicho. Se repite esto 12 veces para obtener la
prediccion de los 12 meses que se quieren.

Para este modelo no se especific6 ningin parametro pues se obtiene un buen
rendimiento con las configuraciones predefinidas. Se utiliza la funcién xgb de la libreria
xgboost de Python.

2.2 Generacion de intervalos de confianza para la evaluacion de modelos

Como se explicé anteriormente, para la prediccion de la ocupacion formal e informal en
México, se evalud la capacidad predictiva de una serie de modelos mediante la generacién
de intervalos de confianza para los errores. En particular, para las seis series de tiempo de
ocupacion formal e informal se evaluaron los modelos ARIMA, Holt-Winters, XGBoost,
Redes LSTM, Redes GRU, y extrapolacion mediante la tasa de crecimiento medio anual
(TCMA).

Para los datos del IMSS se consideraron los datos mensuales desestacionalizados. En
cambio, para los datos de la ENOE se hizo una interpolacion lineal de los datos
trimestrales. Esto ultimo se hizo ya que mejord considerablemente las predicciones para
todos los modelos en comparacion con los datos mensuales interpolados por el INEGI.
Esto se debio probablemente a que la variabilidad incrustada siguié un comportamiento
aleatorio que los modelos no lograron captar. Por ello, y ante la falta de informacion
respecto a la metodologia de la extrapolacion hecha por el INEGI, se asumid una
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variabilidad constante entre los trimestres. Para todas las series de tiempo se trabajé con
los datos con periodicidad mensual para contar con suficientes datos para poder hacer
una evaluacion robusta del desempefio de los modelos, la cual se explica a continuacion.

Todos los modelos predictivos para series de tiempo generan algun error a la hora de
predecir. En este trabajo se calcula el error como el Error Absoluto Medio, el cual se calcula
como:

Figura 6: Error absoluto medio.

1« X
MAE = Ezlk%' — i
Fuente: Hodson (2022).

Donde y; corresponde al valor real, yA; al valor predicho, y n al nUmero de predicciones
hechas (en este caso se puede ver como el nimero de meses en adelante que
predecimos). Entonces, si se predicen 12 meses y se obtiene un error de 9, significa que
los valores predichos de la serie de tiempo se alejan en promedio 9 unidades del valor
real. Como nos interesa predecir desde enero del 2024 hasta diciembre de este afio, se
mantiene una n = 12 en nuestro analisis.

Para obtener el desempefio de un modelo de regresion o de series de tiempo, se suele
fijar en qué tan pequefio es el error de sus predicciones. Dado que cuando se empezaron
a evaluar los diferentes modelos no se contaba con los datos mensuales del 2024 para
ninguna de las series de tiempo con las que se trabajé, no era posible calcular el error
real de los modelos al realizar las predicciones para los 12 meses de este periodo de
tiempo. Sin embargo, se usé cada modelo para predecir 12 meses para periodos de los
que si se tenian datos, y asi poder evaluar su desempefio. Por ejemplo, prediciendo los
meses del periodo de octubre del 2022 a octubre del 2023 y obteniendo el error de la
prediccion.

Esta estrategia tiene la ventaja de que se puede implementar facilmente y se puede
obtener una aproximacién rapida sobre qué modelo es mas confiable para la prediccién
gue se quiere hacer. No obstante, es probable que el modelo con el error mas pequefio
en esta evaluacién no sea el que mejores predicciones genere para el nuevo periodo que
se quiere predecir. Por lo tanto, para cada modelo se opta por generar muchas
predicciones para diferentes periodos de tiempo y asi obtener el promedio de los errores.

Esta técnica es conocida como backtesting (o pruebas retrospectivas). Para una misma
serie de tiempo la idea es entrenar muchos modelos para diferentes ventanas de tiempo
para poder promediar los errores que se obtengan y asi obtener una mejor aproximaciéon
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de la capacidad predictiva del modelo. En la siguiente figura se ilustra lo que se hizo:

Figura 7: Ejemplificacion del backtesting en series de tiempo.
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Nota: En este trabajo se optd por esta variante del backtesting por la cantidad
limitada de datos. Sin embargo, se suelen tomar conjuntos de entrenamiento
del mismo tamano.

Fuente: Coupa (2023).

En este ejemplo, para una misma serie de tiempo, se crean 5 modelos. Cada uno se
entrena y hace la prediccion para diferentes periodos de tiempo. Al final se obtiene los
errores de cada una de estas predicciones. Si se predicen 12 dias y se evalian 5 modelos,
entonces se obtiene una lista de 12x5 = 60 errores.

Se define una cantidad minima de datos de entrenamiento de 120, para contar con 10
veces mas datos que los que se quieren predecir. Se cuenta con datos de
aproximadamente 220 meses para los datos de la ENOE y de 320 para los del IMSS. En
vez de los cinco modelos que se entrenaron en la figura de arriba, se entrenan de 55 a 80
modelos (pues para algunas series de tiempo se contaba con mas datos), para cada uno
de los algoritmos y para cada serie de tiempo.

Por ejemplo, para la serie de tiempo de datos del IMSS y para el modelo ARIMA, se
particioné los datos del 0 al 320 en 80 conjuntos de entrenamiento-prueba con un
minimo de 120 datos de entrenamiento y se obtuvieron los errores para las predicciones
de todos estos modelos. Como en cada modelo se predicen 15 meses en este ejemplo,
en total se obtienen 80x15 = 1200 errores. En la siguiente grafica cada linea representa
un modelo, el eje X los meses predichos y el eje Y el error:
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Figura 8: Errores de predicciones de modelos ARIMA.
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Nota: Se crearon 80 modelos para diferentes periodos de tiempo, cada uno
haciendo un prondstico de 15 meses.
Fuente: Elaboracion propia.

Al graficar la funcién de densidad de estos 1200 errores, se obtiene una grafica como la
de la siguiente figura:
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Figura 9: Funcion de densidad de errores de modelos ARIMA.
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Fuente: Elaboracion propia.

Es decir, la grafica muestra que la probabilidad de que el error sea de aproximadamente
0.15x10® es muy alta, mientras que la probabilidad de que sea un nimero menor o mayor
es mas pequefia. En un inicio se optd por tomar el promedio de los errores como una
aproximacion del error real de cada modelo. No obstante, al hacer el gjercicio en repetidas
ocasiones se observé que esta aproximacion era muy inestable, en parte porque la
distribucion de los errores, como se ve en la grafica de la densidad, no sigue una
distribucién normal. Por lo tanto, una vez obtenidos los errores, de un modelo y para una
serie de tiempo, se obtiene un muestreo bootstrap.

El muestreo bootstrap consiste en obtener una gran cantidad de muestras aleatorias con
reemplazo de un conjunto de datos. Una vez obtenidas las muestras, cada una se
promedia para asi, por el Teorema Central del Limite’’, obtener una distribucion normal
de estos promedios. En este caso, de los errores obtenidos se tienen 10000 muestras de
tamafio 1200 (el nUmero de errores/datos disponibles). Después de obtener el promedio

10 El Teorema Central del Limite dice que, sujeto a ciertas condiciones, la suma de un conjunto de variables
aleatorias, la cual es en si misma una variable aleatoria, tiene una distribucion que se asemeja cada vez
mas a una distribucién normal a medida que el conjunto de variables aleatorias sea mas grande. Su
formulacién se puede consultar en la seccion 6.3 del capitulo 2 de Murphy (2012).
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de cada una de estas muestras, para cada caso, se obtiene una distribucién como la de la
Figura 10.

Figura 10: Funcion de densidad del promedio de errores de modelos
ARIMA.
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Fuente: Elaboracion propia.

Aunque a simple vista parece que al hacer el muestreo bootstrap se obtuvo una
distribucién normal de los promedios de los errores, al aplicar una prueba de normalidad
Shapiro-Wilk, se obtiene que esta distribucidn sigue sin ser normal pues se obtuvo un p-
valor de 0.00046 lo cual es menor al nivel de significancia definido como «= 0.05. No
obstante, resultod ser mas manejable que la de los errores brutos en el sentido de que luce
menos asimétrica y por lo tanto se pueden generar intervalos de confianza mas
interpretables. Se opta por ajustar una distribucién gamma en todos los casos. Haciendo
el ajuste, se obtiene una aproximacion muy parecida de la distribucion del promedio de
los errores, vista en la Figura 11.
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Figura 11: Ajuste gamma a densidad del promedio de errores.
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Fuente: Elaboracién propia.
Para cada serie de tiempo y para cada modelo se aplica una prueba Kolmogorov-Smirnov
para el ajuste gamma, obteniendo que, para todos los casos, se hizo un ajuste apropiado

pues se obtuvieron p-valores mayores al nivel de significancia definido como o= 0.05.

Por otro lado, cabe mencionar que las series de tiempo de ocupacion informal tenian un
aspecto como el que se ve en la siguiente figura:
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Figura 12: Outlier en los datos de ocupacién informal.
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Fuente: Elaboracién propia.

Incluso con técnicas como el suavizado exponencial o de media movil no fue posible
aminorar el impacto que los datos atipicos de la pandemia tuvieron en nuestros modelos.
Dado que no se puede esperar que un modelo pueda predecir, con base en una variable,
una crisis de esta magnitud, y como la caida en el total de personas es lo suficientemente
grande como para no poder incorporarse como se hizo con las series de ocupacion formal
debido a que sesga las predicciones de todos los modelos, se opta por evaluar los
modelos propuestos con datos hasta 2020/01 para estos casos. Esto no representara un
problema a la hora de querer hacer predicciones para 2024 pues los modelos pueden
tomar datos después del periodo atipico para hacer el prondstico.

Una vez obtenidos los errores de cada modelo para cada serie de tiempo, y después de
hacer el muestreo bootstrap en cada caso, se procede a obtener los intervalos de
confianza para el promedio de los errores con distribucion gamma. Se obtienen los
resultados de la Figura 2.

Se observa que no hay un modelo que haya tenido el mejor desempenfo a través de todas
las series de tiempo. Por la simplicidad de la extrapolacién con la TCMA se esperaba que
los demas modelos tuvieran un mejor desempefio. No obstante, dada la naturaleza de los
datos, se ve que esta técnica tiene un muy buen desempefio a través de todas las series
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de tiempo de ocupacién formal e informal en contraste con modelos mas robustos y
quizas menos interpretables.

2.3 Mejoras a los modelos mediante seleccion de variables y creacion de
ensambles

Por ultimo, se intenta aprovechar la capacidad de los modelos de aprendizaje automatico
para incorporar muchas variables dependientes en un intento por mejorar los prondsticos.
Unicamente se consideran los datos del IMSS. Se obtiene el intervalo de confianza del
error de cada modelo usando el método expuesto en la seccién anterior. Se consideran
16 variables obtenidas del Banco de Informacién Econdmica del INEGI:

. Ocupacion.

. Actividad industrial.

. Actividad turistica.

. Actividad minera.

. Formacion bruta de capital fijo.

PIB.

. Ahorro.

. Indicador global de la tasa econémica.
. Oferta global.

10. Demanda global.

11. Consumo privado.

12. Formacioén bruta de capital fisico.
13. indice de precios al consumidor.
14. indice de precios al productor.

15. Balanza comercial - exportaciones.
16. Balanza comercial - importaciones.

O NOUA WN =

Yo

La ruta exacta para encontrar cada variable dentro del Banco de Informacién Econdmica
del INEGI se encuentra en el Anexo A. Para todos los casos se usaron los datos
desestacionalizados pues no se obtuvo ninguna mejora en la prediccidon con los datos
originales.

Dado que para algunas variables sélo se contaban con los datos trimestrales se decidié
hacer una interpolacién lineal'! para pasarlas a la frecuencia mensual. Asimismo, para las
variables que empezaban después de la fecha del primer registro de los datos de

11 En la interpolacion lineal se traza una linea recta entre dos datos conocidos para obtener un tercero
desconocido que se encuentre sobre esta linea.
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ocupacioén del IMSS, la cual es la variable dependiente, o para aquellas que terminaban
antes de la ultima fecha de registro de esta variable, se decidi6 llenar los datos faltantes
con -1. Esto es una practica comun sobre todo para modelos como los que se aplicarén:
redes neuronales LSTM, redes GRU, y XGBoost, debido a que pueden aprender a ignorar
los valores -1 que en este caso corresponden a valores nulos.

Para intentar mejorar las predicciones se construye un mapa de correlacion entre las
variables, asi como visualizaciones de estas para descartar aquellas que poseen una alta
correlacion entre ellas. Esto se aprecia en las figuras 13 y 14.

Figura 13: Heatmap de correlacion entre variables.
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Nota: Un 1 representa una correlacion perfecta, una correlacion de 0 nos dice que no
se puede determinar ningun sentido de covarianza, y un —1 representa una correlacion
negativa perfecta. La enumeracion de las variables corresponde al de las 16 variables
elegidas del Banco de Informacién Economica.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 14: Contraste de graficas de algunas variables independientes.
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Fuente: Elaboracion propia.

Se intenta quitar todas las variables que tuvieran correlacién con otras, aquellas con una
grafica similar y aquellas con muchos valores nulos, creando diferentes conjuntos de
variables independientes. Por ejemplo, en la Figura 14 se muestra uno de los conjuntos
de variables que se eligio, ya que se ve que en sus graficas no muestran una correlacién
tan marcada. No obstante, ninguna reduccién del nimero de variables contribuyd a que
los modelos tuvieran un mejor desempefio.

Como se menciona anteriormente, se aplican redes neuronales LSTM, redes GRU, y
XGBoost. El modelo GRU tuvo el mejor desempefo, generando un intervalo de confianza
del error de (225865.55291536974, 262815.32947021053), lo cual no supuso una mejora
de lo que se obtuvo anteriormente sin incluir variables independientes.

De igual manera, se intenta crear modelos de ensamble mediante un promedio de las
predicciones de los modelos que tuvieron el mejor desempefio para los datos del IMSS.
Se obtienen los siguientes intervalos para los errores:

Ensamble TCMA-ARIMA:
(188444.61774184505, 227069.0692692241)
Ensamble Holt-XGBoost:
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(170838.68535836056, 212453.83573792587)

Lo cual tampoco supuso una mejora significativa respecto a lo que se tenia anteriormente.

3. Pronéstico del empleo formal al cierre de 2024 con los distintos modelos

En esta seccidn se aplican los modelos ARIMA, Holt Winters, LSTM, GRU, y XGBoost para
hacer el pronéstico del 2024 para los datos mensuales desestacionalizados de ocupacion
formal del IMSS actualizados hasta diciembre del 2023. Dado que no se obtienen mejoras
al incorporar mas variables, se opta por aplicar los modelos univariados de la seccion 4.2.
Se obtiene lo siguiente:

Figura 15: Proyeccidon de empleo formal de 2024.
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Nota: Se basa en los datos del IMSS y se aplica cinco modelos diferentes para la
prediccion.
Fuente: Elaboracién propia.

Haciendo un acercamiento grafico a los pronosticos:

27



Figura 16: Proyeccion de empleo formal de 2024, con datos historicos desde el

2020/12.
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Fuente: Elaboracion propia.

Se ve que los prondsticos de las redes LSTM y GRU son practicamente idénticas y mas
similares a lo que se obtendria usando la TCMA. Por otro lado, la prediccion de Holt
Winters luce un tanto pesimista, mientras que la del XGBoost sugiere una tendencia
escalonada a la baja. Finalmente, vemos que el ARIMA parece haber pronosticado una
caida seguida de un alza como en el caso del 2009 y del 2020. En la Figura 17 se muestran
los valores puntuales del prondstico de los modelos para el periodo 2024/12.
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Figura 17: Prondstico de los modelos para diciembre del 2024.

Pronosticos para 2024/12

Modelo Pronéstico
ARIMA 21,802,269.66
Holt Winters 20,623,514.31
LSTM 22,452,806.27
GRU 22,397,719.13
XGBoost  21,615,589.55

Fuente: Elaboracion propia.

Conclusiones

En conclusion, en este trabajo se hizo un analisis sobre las diferentes metodologias para
el prondstico del empleo formal e informal en México. Se destaca la relevancia de dichos
pronosticos, ya que resultan cruciales para el disefio de politicas publicas, para el ajuste
de programas y reformas del mercado laboral, para mejorar la planificacion fiscal,
beneficiando el desarrollo econémico y la estabilidad social del pais. Se introduce el
método de extrapolacién mediante la tasa de crecimiento medio anual como un modelo
lineal simple que permite proyectar la tendencia de una serie de tiempo para el prondstico
de periodos futuros. Si bien su uso se encontraba justificado por la simpleza y la alta
interpretabilidad de sus pronosticos, hacia falta contrastar su eficacia con modelos mas
robustos para descartar alguna posible falta de precisién en las predicciones de este
modelo.

Para atender esta inquietud, se exploré dentro de la literatura especializada el uso de
modelos para la prediccién de variables econdmicas y se vio el potencial que tienen los
modelos de aprendizaje automatico. No obstante, también se constatd que actualmente
se suelen usar en conjunto con modelos estadisticos tradicionales para la prediccién de
variables econdmicas, de modo que se aprovechen las fortalezas de cada uno.

Posteriormente, se dio una descripcion tanto de los modelos estadisticos como de los de
aprendizaje automatico que se decidido usar para la prediccion de la ocupacion.
Seguidamente se describio la metodologia usada para comparar el desempefio de los
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modelos mediante la creacion de intervalos de confianza para los errores. Si bien la
metodologia propuesta hace uso de técnicas comunes en el estado del arte como el
backtesting, sumandole a este la creacién de intervalos de confianza, se pudieron hacer
mas esfuerzos para reducir la varianza de los errores de los modelos, como la
incorporaciéon de regularizaciones a los modelos o separar los errores de forma mensual,
aunque esto Ultimo no se hizo por motivos de simplicidad de los resultados pues se
deseaba evaluar a los modelos de forma anual, agregando su desempefio a traves de los
doce meses.

Finalmente, se intentd mejorar los pronodsticos de nuestros modelos mediante la creacién
de ensambles de aquellos con el mejor desempefio. Asimismo, se hizo una seleccion de
variables independientes para que los modelos de aprendizaje automatico contaran con
mas informacion para el prondstico. No obstante, aunque en todos los casos se
obtuvieron buenos resultados, ninguno de estos modelos supuso una mejora respecto a
los modelos univariados que se tenian.

En resumen, al ver la comparacién de los modelos en la Figura 2, se observa que la
extrapolacion mediante la tasa de crecimiento medio anual resultdé ser un método con
una buena capacidad predictiva que es comparable con los modelos de aprendizaje
automatico, incluso después de buscar mejorarlos mediante la incorporacion de mas
variables o técnicas de ensamble, como se hace en el estado del arte para la prediccion
de variables econdmicas. Ademas, al ser un modelo méas simple e interpretable, su uso
para la prediccién de la ocupacion formal e informal en México resultd estar
completamente justificado.
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Anexos:

Anexo A: Detalles sobre rutas de busqueda dentro del Banco de Informacion
Econdmica para las 16 variables independientes.

Observaciones: La numeracion corresponde al orden en que se muestran las variables
en la seccion 4.3.

1: Ocupacion, empleo y remuneraciones > Poblacién ocupada, subocupada y
desocupada (resultados trimestrales de la ENOE, 15 afios y mas) > Valores absolutos >
Nacional > Total > Poblacién ocupada > Por sector de actividad econdémica > Total /a
/f1

2: Indicadores econdmicos de coyuntura > Actividad industrial, base 2018 > Series
desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Total de la actividad industrial > Serie original
corregida por efectos del calendario > indice /f1

3: Indicadores econémicos de coyuntura > Actividad turistica, base 2018 > Series
desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Valor agregado bruto Nacional > Serie
desestacionalizada > indice /f1

4: Indicadores econdmicos de coyuntura > Industria minerometallrgica > Series
desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Serie desestacionalizada > Indice /f1

5: Indicadores econémicos de coyuntura > Formacién bruta de capital fijo, base 2018 >
Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Total > Serie desestacionalizada > indice
/f1

6: Indicadores econémicos de coyuntura > Producto interno bruto trimestral, base 2018
> Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > A precios de 2018 > Total > Serie
desestacionalizada > Valores absolutos /f1

7: Indicadores econémicos de coyuntura > Indicador trimestral del ahorro bruto, base
2018 > Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Valores absolutos > Ahorro total
> Serie desestacionalizada > Valores absolutos /f1

8: Indicadores econdmicos de coyuntura > Indicador global de la actividad economica,

base 2018 > Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Total > Serie
desestacionalizada > indice /f1
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9: Indicadores econémicos de coyuntura > Oferta y demanda global de bienes y
servicios, base 2018 > Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > A precios
constantes > Oferta > Total > Serie desestacionalizada > Valores absolutos /f1

10: Indicadores econémicos de coyuntura > Oferta y demanda global de bienes y
servicios, base 2018 > Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > A precios
constantes > Demanda > Total > Serie desestacionalizada > Valores absolutos /f1

11: Indicadores econémicos de coyuntura > Indicador mensual del consumo privado en
el mercado interior, base 2018 > Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Total >
Serie desestacionalizada > Indice /f1

12: Indicadores econémicos de coyuntura > Formacién bruta de capital fijo, base 2018 >
Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Total > Serie desestacionalizada > indice
/f1

13: Indicadores econémicos de coyuntura > indices de precios > indice nacional de
precios al consumidor. Base segunda quincena de julio de 2018=100 > Mensual >
indice > indice general /f1

14: Indicadores econdmicos de coyuntura > indices de precios > indice nacional de
precios productor. Produccion total segun actividad economica. Base Julio 2019=100
(SCIAN 2013) > INPP con Petréleo y con Servicios /f1

15: Indicadores econémicos de coyuntura > Balanza comercial de mercancias de México
> Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Exportaciones (FOB) > Total > Serie
desestacionalizada > Valores absolutos /f1

16: Indicadores econémicos de coyuntura > Balanza comercial de mercancias de México

> Series desestacionalizadas y tendencia-ciclo > Importaciones (FOB) > Total > Total >
Serie desestacionalizada > Valores absolutos /f1
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