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Introduccién

El presente documento brinda los lineamientos metodoldgicos generales necesarios para la obtencion
de estadisticas relevantes del mercado laboral a nivel de la Clasificacion Unica Ocupacional de
Colombia (CUOC). En particular, la CUOC podria enriquecerse con al menos tres fuentes de
informacion: La Gran Encuesta Integrada de Hogares (oferta laboral/Demanda efectiva), vacantes

(SPE, Computrajo, etc. — Demanda insatisfecha) y registros administrativos como el RUES.

Sin embargo, los datos de la GEIH, vacantes y RUES en principio no cuentan con una clasificacién de
sus observaciones al nivel de CUOC. Por lo tanto, es necesario el desarrollo de una metodologia que

permita la homogenizacion y union de estas diferentes bases de datos con la CUOC.

Este documento describe a grandes rasgos cdmo podria unirse la informacién de las diferentes fuentes
de informacién con la CUOC y los posibles indicadores que se pueden estimar gracias a este cruce.
Luego de esta breve introduccion, se expone cémo se podria unir la CUOC con la informacién de la
GEIH y cudles serian los retos implicitos (ver

Figura 1). En la tercera seccion se describen los desafios y la posible forma de cruzar la informacion
de CUOC con vacantes y cdmo el RUES se pueden integrar a la CUOC (ver

Figura 2). Finalmente, en la cuarta seccion se describen otras fuentes de informacion y metodologias
que podrian utilizarse como insumo a la base COUC enriquecida para la obtencion de indicadores

novedosos del mercado laboral.

1. Uso de la GEIH para obtener informacion parala CUOC

La GEIH es la principal fuente de informacion del mercado laboral. Sin embargo, esta encuesta (hasta
el momento) provee informacién acerca de la ocupacion de las personas (ocupados o desocupados)
por medio de la Clasificacién Nacional de Ocupaciones (CNO) 1970 la cual no posee una correlativa
directa con la CIUO - 08 (dado que la estructura de la CUOC sigue la CIUO - 08). Ahora bien, incluso

si la GEIH estuviera codificada de acuerdo con la CIUO - 08, no se podria hacer el cruce
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de informacion CUOC-GEIH debido a que (por temas de representatividad) la GEIH estaria disponible,
maximo a 4 digitos de la CIUO - 08, mientras que la CUOC esta a 5 digitos de la CIUO - 08.

Para resolver este desafio, luego de someter el texto de los oficios de la GEIH a un proceso de
clasificadores automaticos' (ver

Figura 1, paso 1) propuestos por Cardenas (2020), se plantea:

- Utilizar una fusion fonética entre la GEIH y la CUOC, dicha metodologia utiliza algoritmos
computacionales que miden la similitud entre textos y asigna aquel valor que tenga menor

distancia, es decir mayor similitud.

Para la fusion fonética de estas bases se utilizaria como insumo a la descripcién de la clasificacion
CUOC (5 digitos) y por el lado de la GEIH se utiliza el campo de oficio? y como un segundo insumo al
indice de entrada3. Como resultado de este procedimiento se obtendria a la GEIH clasificada con el
CUOC (5 digitos). Asimismo, otra informacién de la GEIH como el sector, informalidad, salarios, entre
otras, se podrian utilizar para refinar este cruce de informacion. Esta primera fusion tendra que ser
validada por medio del analisis de representatividad de las nuevas ocupaciones asignadas (ver

Figura 1, paso 2).

No obstante, existiran ocupaciones de la CUOC a las cuales este algoritmo no le sera posible asignar
valores de la GEIH. Por lo tanto, el numero de observaciones no clasificadas dependera de la

rigurosidad con la que se implemente la metodologia de fusion fonética.

1 Los clasificadores automaticos utilizan un conjunto de reglas, tales como palabras degradadas, finales de palabras
equivalentes, abreviaturas, palabras de reemplazo, alternativas de palabras, etc. para asignarles un cédigo CIUO - 08 a
un texto determinado.

2 Este campo de la GEIH es aquel en donde se registra la respuesta textual del oficio realizado en el puesto de trabajo, es
decir, los campos p6370 (para ocupados); y, p7270 y p7330 (para desocupados)

3 Elindice de entrada es uno de los resultados que se obtienen luego de la clasificacién automatica propuesta por Cardenas
(2020) que conceptualmente es un texto alternativo al oficio. Este indice de entrada obtuvo el valor de mayor similitud con
alguna ocupacién de la CIUO-08 (4 digitos)
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En segundo lugar y posterior a la validacion de representatividad de la primera fusién fonética, se
pueden tomar a todas aquellas observaciones de la GEIH a las cuales no les fue asignada informacién
de la CUOC para ejecutar la tercera etapa de esta propuesta metodolédgica (ver

Figura 1, paso 3):

- Posterior a una revisién manual de los oficios de la GEIH sin clasificar mas frecuentes, se
podria construir un diccionario de conjuntos de productos y términos coloquiales identificados
y que se pueden mapear directamente en los oficios para clasificarlos manualmente.
Con este ejercicio se pueden tener la siguiente serie de indicadores de oferta/demanda efectiva laboral
por ocupaciones de la CUOC:
o Ingresos
o Numero de empleados
o Tasa de crecimiento del numero de empleados
o Top industrias
o Horas trabajadas
o Nivel educativo
o Tasa de informalidad
o Antigliedad - tasa de rotacion

o Aglomeracion geogréfica

1.1 Detalle metodologico

En esta seccién se detalla de manera exhaustiva la metodologia del pegue de la CUOC con la oferta
laboral, es decir con la GEIH (ver

Figura 1). Grosso modo, esta fase se puede sintetizar en un proceso de pegue a través de la utilizacion
de una fusion fonética de los campos objetivo, que mas adelante se detallardn a mayor profundidad,
como son las descripciones de las ocupaciones en la CUOC vy el oficio textual que provee cada

ocupado encuestado en la GEIH.

La metodologia de fusion fonética que sea seleccionada o como se mostrara en lineas siguientes, las

metodologias fonéticas que sean validadas podrian tomar como insumo campos de la CUOC y GEIH
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para lograr asignar a cada ocupacién CUOC, todas las observaciones de la GEIH que sean mas
similares con su descripcién. Esto con el fin de poder obtener una serie de indicadores de

oferta/demanda efectiva laboral para cada ocupacién de la CUOC (5 digitos).

1.1.1. Lafuente de informacion - Gran Encuesta Integrada de Hogares-GEIH

Como se puede observar en la

Figura 1, para llevar a cabo la primera fase se podrian utilizar dos fuentes de informacion. Por un lado,
se podria utilizar la base CUOC que brinda el detalle de 670 ocupaciones en su nivel mas desagregado
(5 digitos). Por otro lado, en Colombia, la fuente de informacién que recoge el pulso de la demanda
laboral efectiva es la GEIH que se utilizaria para completar los insumos de la metodologia de la fusién
fonética. Asi, se podria obtener como resultado una base CUOC asignada un conjunto de

observaciones de la GEIH, las cuales serian las mas semejantes bajo los criterios de la fusion fonética.
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Figura 1. Esquema general para codificar los datos de GEIH a nivel de 5 digitos de la CUOC
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La GEIH es una encuesta con periodicidad mensual que tiene como objetivo principal proporcionar
informacidn esencial sobre el tamafio y estructura de la fuerza de trabajo del pais debido a que se
aplica en todo el territorio nacional y que permite la desagregacion de resultados para el total nacional,
total cabeceras, total centros poblados y rural disperso, cada una de las 23 ciudades capitales y areas

metropolitanas, y San Andrés. Ademas, el DANE menciona que:

La Gran encuesta integrada de hogares es una encuesta mediante la cual se solicita informacion
sobre las condiciones de empleo de las personas (si trabajan, en qué trabajan, cuanto ganan, si
tienen sequridad social en salud o si estan buscando empleo), ademas de las caracteristicas
generales de la poblacion como sexo, edad, estado civil y nivel educativo, se pregunta sobre sus

fuentes de ingresos.

Actualmente, esta encuesta provee informacion acerca de la ocupacion de las personas (ocupados o
desocupados) por medio de la Clasificacion Nacional de Ocupaciones (CNO) 1970 la cual no posee
una correlativa directa con la CUOC, este hecho sucede principalmente ya que la CUOC sigue la
estructura de la CIUO — 08. No obstante, incluso si la GEIH estuviera codificada bajo el paraguas de
la CIUO - 08, no se podria hacer el cruce de informacion CUOC-GEIH directamente debido a que la
GEIH estaria disponible a lo maximo a 4 digitos de la CIUO - 08, mientras que la CUOC est4 a 5
digitos de la CIUO - 08.

El campo de oficio de la GEIH podria ser aquella pieza clave para llevar a cabo el pegue fonético, en
este campo se registra la respuesta textual de los encuestados, referente al oficio que realizan o
realizaron, para el caso de los desocupados, estos son los campos p6370 (para ocupados); y, p7270
y p7330 (para desocupados) de la GEIH. Como resultado de este procedimiento se obtendria a la
GEIH clasificada con el CUOC (5 digitos).
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Por lo expuesto, para el mapeo de las ocupaciones a las que pueden pertenecer cada uno de los

ocupados y desocupados de la GEIH, la utilizacion del campo del detalle del oficio que realizan seria

el mas pertinente. No obstante, es preciso denotar algunas de las limitantes que podrian implicar su

utilizacion:

Una particularidad de este campo se basa en que es una muy breve descripcion que
proporciona el encuestado al momento de responder su encuesta que, a diferencia, por
ejemplo, de los campos titulo o descripcion en la base de vacantes, tendrian textos mas cortos.
Este hecho podria desempefiar un papel clave en la implementacion de la metodologia del
pegue fonético ya que es méas probable que desempefie una mejor clasificacion conforme la
metodologia tenga més informacién, pero no cualquier clase de informacion adicional sino
aquella que sea significativa para alcanzar un mayor numero de registros clasificados
correctamente.

A modo de ejemplo se puede mostrar que en algunas ocasiones es sumamente necesario
mas informacion, tal es el caso de una respuesta como “profesor”, para esta respuesta el
algoritmo fonético no podra realizar una clasificacion dptima, basado en el hecho que existen
diferentes descripciones CUOC que tienen incluido este término por ejemplo “Profesores de
instituciones de educacion superior’, “Profesores de educacién secundaria”, entre otros.
Entonces, con la informacion provista no le seria posible al algoritmo decidir entre cual de
estas opciones seria correcta la asignacion.

El uso de términos coloquiales como “vendedor de empanadas” puede ser causa de una no
clasificacion. En este mismo sentido, para el algoritmo podria representar ambiguo el uso
indistinto entre términos que en el lenguaje comun son usados indistintamente para el mismo
fin, por ejemplo: docente de educacion superior , educador de educacion superior, maestro de
educacién superior y profesor de educaciéon superior que, pese a que estdn siendo
acompafiadas de mayor informacion como el nivel al cual dicta clases (superior), la CUOC es
estricta en sefialar que la descripcion correspondiente es “Profesores de instituciones de

educacion superior”

Por lo expuesto, otra informacion de la GEIH como el sector, informalidad, salarios, entre otras, podrian

ser utilizados como criterios complementarios a este cruce. No obstante, esta primera fusién tendra
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que ser validada por medio de un analisis de consistencia de la base como un analisis de robustez de

la clasificacion.

1.1.2. Meétodo de Fusiones fonéticas

Entre los algoritmos que se han desarrollado dirigidos hacia el analisis de texto se encuentra la familia
de fusiones fonéticas que van desde los algoritmos mas simples de busquedas exactas, es decir, un
patron dentro de una palabra hasta analizar en qué proporcidn o cuanto dista una palabra a ser igual
a otra. Partiendo desde lo mas general se encuentra la busqueda de una ocurrencia exacta
(coincidencia) o encontrar una coincidencia no exacta utilizando caracteres con un significado

especial, por ejemplo, mediante expresiones regulares.

También se han desarrollado algoritmos, algo mas complejos, en funcion de como suenan las
palabras, en otras palabras, son iguales, pero estan escritas de una manera diferente. Un ejemplo
comun es la busqueda de parientes utilizando los apellidos de un registro que muchas veces pueden

incurrir en faltas ortograficas pero que, de cierto modo, suenan de manera similar

Por Ultimo, pero no menos importante, se encuentran los algoritmos especializados que identifican
cuantos cambios o ediciones son necesarios para pasar de una palabra a otra. Conforme sean
menores estas ediciones, mayor seré el nivel de similitud. En suma, existen 3 grandes grupos de
algoritmos que realizan fusiones fonéticas: busquedas exactas, algoritmos fonéticos y fusiones por
cambios o ediciones. Dentro de estos grupos, los algoritmos méas populares son: cadenas de Boyer-
Moore, expresiones regulares, n-gramas, Soundex y distancias de Levenshtein, Hamming y Jaro-

Winkler. A continuacion, se detallaran los principales algoritmos fonéticos y sus caracteristicas:

Expresiones regulares

Las expresiones regulares son una secuencia de caracteres que se pueden usar para definir un patron
de busqueda para encontrar texto. Para usar expresiones regulares se especifica las reglas para el
conjunto de posibles cadenas que desea hacer coincidir y luego se hace preguntas como ¢Esta
cadena coincide con el patrén? o ;Hay alguna coincidencia con el patron en cualquier lugar de esta
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cadena? ". Finalmente, también puede utilizar expresiones regulares para modificar una cadena o

dividirla de varias formas.

N-gramas

En el procesamiento del lenguaje natural se conoce a los N-gramas como cadenas de palabras, donde
n representa la cantidad de palabras que esta buscando. Este algoritmo encontrd su aplicacion
principal en un area de modelos linguisticos probabilisticos. Debido a que estiman la probabilidad de
ocurrencia del siguiente elemento en una secuencia de palabras.

En la modelizacidn de lenguaje asume una estrecha relacion entre la posicion de cada elemento en
una cadena, calculando la ocurrencia de la siguiente palabra con respecto a la anterior. En particular,
el modelo de N-gramas determina la probabilidad de la siguiente manera - N-1. Por ejemplo, un modelo
de trigrama (con N = 3) predecira la siguiente palabra en una cadena basandose en las dos palabras

anteriores como N-1 = 2.

Distancia de Levenshtein

El valor de la distancia describe el nimero minimo de eliminaciones, inserciones o sustituciones que
se requieren para transformar una cadena en otra. Cuanto mayor es la distancia de Levenshtein,
mayor es la diferencia entre las cadenas de texto. Por ejemplo, de "gato" a "gato", la distancia de
Levenshtein es 0 porque tanto la cadena de origen como la de destino son idénticas, no se necesitan
transformaciones. Por el contrario, de "gato” a "gala", la distancia de Levenshtein es 2: se deben hacer

dos sustituciones para convertir "gato" en "gala".

Limitaciones

Como se ha descrito en la subseccion anterior, el uso de fusiones fonéticas seria pertinente dadas las
caracteristicas de las bases de CUOC y GEIH para implementar la primera fase de clasificacion. En
este punto es preciso sefialar las potenciales limitaciones del método y que darian origen a una
validacion entre los métodos que se explicitara en la siguiente subseccion que podria ser acompafiada
de una revisién manual para identificar de una manera mas minuciosa, por ejemplo:

e Sindnimos
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Las diferentes fusiones fonéticas tienen una capacidad limitada a realizar clasificaciones Unicamente

con base en los inputs que se les proporcione sin embargo no consisten en métodos de aprendizaje
que potencialmente tendrian la capacidad de identificar sindnimos tales como: los términos “Asistente”
y “Auxiliar” se consideran categorias diferentes, aunque pueden, en muchas ocasiones, referirse a la
misma categoria de trabajo.
e Idiomas

Es probable que dentro de las descripciones de los oficios que contenga la GEIH los haya respondido
una persona no hispanohablante o una persona colocd la posicion ocupacional que tiene dentro de la
empresa donde trabaje y estos puedan estar en otro idioma. Este particular también se sale de los

limites que abarcan las fusiones fonéticas.

1.1.3. Clasificadores automaticos y fusiones fonéticas en la practica

Para la real implementacion de los clasificadores automaticos y algoritmos de fusion fonética que se
detallaron anteriormente es indispensable un preprocesamiento de las fuentes de informacion,
especialmente de los campos objetivo que se utilizaran de cada de estas como input del algoritmo
fonético (el campo descripcién de la ocupacion en la CUOC y el campo oficio textual en la GEIH).
Este preprocesamiento se ha establecido como norma inicial para la implementacion cualquier
algoritmo que tenga implicito un analisis de texto y va enfocado principalmente a homologar los textos
a través de la eliminacion de términos, signos y demas palabras “basura” que al ser incluidas solo
generan ruido para la 6ptima clasificacion (ver

Figura 1, paso previo). Asi, entre los pasos iniciales se tiene:

e Conversion a minusculas, dependiendo de la sensitividad con la que vayan a ser
implementados los algoritmos en algunos de estos podria resultar que, por ejemplo, hablando
en sentido estricto, el término “jefe” podria ser distinto a “JEFE”, lo cual seria incorrecto.

e Eliminaciéon de signos de puntuacion, un ejemplo, en sentido estricto podria decir que
“ingeniero, computacion” es diferente a “ingeniero computacion”, esto seria incorrecto.

e Eliminacién de stopwords, palabras sin significado como articulos, pronombres,
preposiciones, etc. que incluyen ruido en los algoritmos de clasificacién y que, en el caso de
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no implementarse, podria resultar que “ayudante de cocina” sea diferente a “ayudante en la
cocina”.
¢ Raices de términos, este es un método que reduce cada palabra a su raiz terminoldgica. Este
método es indispensable ya que convertiria tanto a “ayudante bibliotecario” como a “ayudante
biblioteca” en “ayudante bibliotec” que resultaria en una clasificacion unificada y acertada.
Luego de este preprocesamiento ingresarian los inputs del algoritmo fonético limpio y sin ruidos para

que se pueda dar lugar la implementacion de una clasificacion mas pura.

1.1.4. Algoritmo de validacién

Por lo expuesto, cada uno de los tipos de fusiones fonéticas que existen tienen ventajas que
conjuntamente podrian ser una potente herramienta que clasifique a gran parte de las observaciones
de la GEIH, dejando por fuera a una cantidad mintscula que deberia pasar a la tercera fase que se
propone en este documento (ver

Figura 1, paso 3). En funcién de lo expuesto, este documento propone la formulacion de un algoritmo
que funcione como un trade off y mida el beneficio entre optar por fusiones fonéticas cuyos indices de
clasificacion sean altos por aquellas que se obtengan indices bajos de clasificacion.

Este algoritmo podria estar sustentado en un simil del concepto de costo-oportunidad ya que deberia
tener en cuenta en su construccion las ventajas que se estrian ganando al optar por ciertos tipos de
fusiones por abandonar las caracteristicas que nos pudieran ofrecer los algoritmos que obtuvieron

indices de clasificacion bajos.

1.1.5. Método de mapeo: titulos que no clasificaron en la fusion fonética

Luego de identificar a los oficios de la GEIH que no fueron clasificados en las 2 primeras etapas de la

propuesta metodologica se procede a la construccion de una lista de términos a través de un rastreo
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manual de aquellos productos?, acciones®, lugares de trabajo® que son caracteristicos del mercado

laboral local, pero, debido a sus nombres coloquiales o particularidades en la jerga regional, no se

lograron emparejar al inicio de la metodologia.

Tras haber estructurado estas listas de términos se realiza un proceso de mapeo de las posibles
combinaciones de estos, a la vez se asigna un cddigo CUOC manualmente a los oficios GEIH donde

sea afirmativa la localizacion de estos términos.

Una sustancial proporcion de esta submuestra se clasifica por medio de un proceso diferenciado que
ademas utiliza la variable p6880 de la GEIH. Este proceso tiene como finalidad categorizar a los
vendedores ambulantes de comida. De este modo, si en el texto del oficio se logra mapear al término
venta o sindnimos, algun tipo de comida y su lugar de trabajo es un sitio al descubierto en la calle se
le asigna el cadigo CUOC 52120 que corresponde a Vendedores ambulantes de alimentos preparados

para consumo inmediato.

1.1.6. Validacion de la consistencia de la base

Para comprobar la robustez de la clasificacién y la funcionalidad del algoritmo fonético es preciso
realizar ejercicios que identifiquen cuales grupos ocupacionales CUOC podrian ser “representativos”

en funcion del nimero de observaciones de GEIH que se les fue asignados.

La CUOC esta compuesta de 449 grupos primarios, 136 subgrupos, 43 subgrupos principales y 10
grandes grupos, segun la similitud en cuanto al nivel de competencias requeridas para los empleos y
la especializacion de estas. Esto permite la produccién de estadisticas detalladas, resumidas y

comparables a nivel internacional. Para continuar manteniendo esta comparabilidad con los datos que

4 Algunos productos alimenticios de preparacion y venta son: empanadas, tamales, arepas, aromaticas, café tinto,
mazamorra, peto, lechona, pincho, jalea, oblea, bollo, envuelto, fritanga, etc.

Algunos productos de cultivo son: cafia, papa, platano, yuca, maiz, frijol, mora, etc.

5 Principalmente acciones de servicio doméstico como lavar y planchar ropa. Actividades de apoyo a la construccién como
estucar paredes; pegar ladrillo o baldosa; revolver y hacer mezclas. Actividades de peluqueria como arreglar ufias, cortar
cabello, etc.

6 Lugares de trabajo como café internet o coductores de vehiculos, colectivos, furgones, etc.
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nos pueda proporcionar el pegue con la GEIH, en este documento se propone que, a partir del nimero
de observaciones que se hayan asignado a cada grupo ocupacional COUC 5 - digitos hallar el
coeficiente de variacion entre estos, dentro de cada grupo CUOC 4 - digitos al que pertenezcan. Luego
de la obtencion de este coeficiente de variacion tal como sugiere Cardenas (2020) se propone crear
intervalos alrededor de este con el 50% de la mediana. Finalmente, aquellos grupos CUOC que
queden por fuera de estos intervalos se los podria considerar como una muestra no consistente para

la obtencion de estadisticas.

1.1.7. Posibles ejercicios futuros

El uso de modelos de maquinas que clasifican los titulos de trabajo en codigos de ocupacion ha surgido
en las ultimas décadas. Gweon et al. (2017) destacan que instituciones estadisticas de Australia han
favorecido este método. En términos concretos, el aprendizaje automatico es un "conjunto de métodos
que pueden detectar automaticamente patrones en los datos y luego usar los patrones descubiertos
para predecir datos futuros o para realizar otros tipos de toma de decisiones en condiciones de
incertidumbre" (Murphy 2012, p. 1) . Ademas, como sefiala Murphy (2012), la clasificacion (aprendizaje
supervisado) es, probablemente, la forma de aprendizaje automatico mas utilizada para resolver

problemas del mundo real.

La idea de este método es clasificar un "documento”, para este caso particulas podrias ser un puesto
de trabajo, en una de varias clases (C) basandose en algunos insumos de capacitacion aprendidos
previamente (X). La computadora determina como clasificar un documento basandose tanto en un
conjunto de datos de entrenamiento como en un algoritmo de asociacion particular. El primero se
refiere a un conjunto de datos preprocesados con un nimero N de ejemplos de entrenamiento (D).

Por lo tanto, luego de la obtencién de la validacion de base CUOC, esta podria ser un potente insumo
que funcione, como se dijo en lineas anteriores, como una base de entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico y de esta manera tratar de cerrar esa brecha de limitaciones que conllevan la

utilizacion Unica de fusiones fonéticas.
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2. Uso de lainformacién del servicio publico de empleo de vacantes para
la CUOC

Una clasificacion es un marco tedrico utilizado para agrupar trabajos en funcién de las tareas y deberes
realizados en el trabajo. Este marco tedrico es un elemento clave para realizar analisis estadisticos
estandarizados sobre el mercado laboral. Lo anterior, debido a que permite medir, por ejemplo, los
tipos de trabajos (complejidad de tareas) demandados u ofertados en un pais. Para mantener la
clasificacion ocupacional, el DANE en Colombia utiliza la Clasificacion Nacional de Ocupaciones CNO,
sin embargo, al no tener una comparabilidad internacional en Cardenas (2020) se propone la
utilizacién de la CIUO - 08.

El nivel actual de desagregacion de la CIUO - 08 a 4 digitos no proporciona suficientes detalles para
algunos usuarios (p. ej. Los programas vocacionales y de capacitacion necesitan un mayor nivel de
desagregacion para proporcionar adecuadamente las habilidades requeridas para un determinado

trabajo).

En consecuencia, el DNP y el Ministerio de Trabajo ha comenzado a desarrollar una version mas
detallada de la CIUO - 08, denominada “Clasificacién Unica de Ocupaciones para Colombia, CUOC”.
Este proyecto tiene como objetivo, desagregar la CIUO - 08 de 4 digitos en un quinto nivel. El quinto
nivel permite identificar con mas detalle los grupos ocupacionales que comparten tareas similares. La
CUOC esta compuesta de 449 grupos primarios, 136 subgrupos, 43 subgrupos principales y 10
grandes grupos, segun la similitud en cuanto al nivel de competencias requeridas para los empleos y
la especializacion de estas. Esto permite la produccion de estadisticas detalladas, resumidas y

comparables a nivel internacional.

Entre las diferentes bases de datos que pueden clasificarse potencialmente como CUOC de 5 digitos,
la informacién de los portales de empleo se destaca como una fuente prometedora, donde la extension
de la CUOC podria ser utilizada para revelar informacién sobre el mercado laboral de Colombia. La
informacién del portal de empleo ha atraido notablemente la atencién de investigadores y hacedores

de politica publica, debido a que es una fuente que puede ofrecer (a bajo costo) informacion detallada
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sobre la demanda laboral, que de otro modo seria complejo recopilar por otros medios. Esta
informacidn se puede utilizar, por ejemplo, para informar a los proveedores de formacion y educacion,
sobre las habilidades necesarias para un conjunto de trabajos. Es importante destacar que, dado el
nivel de detalle de variables como los titulos y las descripciones de los puestos, los datos de los

portales de empleo pueden codificarse a un nivel de 5 digitos de la CUOC.

Sin embargo, como lo mencionaron Cardenas-Rubio (2020) y Kurekova et al. (2014), los datos de los
portales de empleo no estan codificados y requieren un esfuerzo considerable para organizarlos en
aras de realizar un analisis estadistico. Diferentes empresas como Burning Glass, Emsi, etc, han
comenzado a recopilar y organizar informacion sobre vacantes de fuentes en linea. Estos datos han
sido valiosos para identificar habilidades y demanda de ocupaciones en Colombia. A pesar de lo
anterior, algunas de estas compafiias han codificado la informacion de vacantes con el CIUO a un
nivel de 4 digitos (en el mejor de los casos), mientras que otras utilizan diferentes clasificaciones y
agregaciones. Ademas, en la mayoria de los casos, las empresas no revelan cémo se recopilé y
organizo la informacién, lo que dificulta la evaluacién del alcance y la coherencia de los datos de

vacantes en diferentes niveles de desagregacion (por ejemplo, en los niveles de 5 digitos de la CUOC).

Para efectos del analisis propuesto, las bases de datos de portales web de empleo son las propuestas
por Cardenas (2020) que recolectan informacion de Computrabajo y Elempleo desde 2018 hasta 2021.
Estos portales son significativos en términos del nimero de visitas por dia, y del volumen de
informacidn disponible. Esta base de datos es codificada para la CIUO-08 de Colombia a 4 digitos y
la CUOC a 5 digitos, utilizando principalmente los clasificadores automaticos propuestos por Cardenas
(2020). La cual es, una herramienta para clasificar en grupos ocupacionales los titulos de trabajo
(Jones & Elias, 2004). Ademas, se lleva a cabo técnicas de text-mining (como fuzz merge, patrones
de identificacion, entre otras) para estandarizar variables como habilidades y requisitos de calificacion,
salarios, etc., que complementan los datos al nivel de 5 digitos de la CUOC.

Por lo tanto, los datos recopilados y el uso de herramientas de clasificaciéon son un buen punto de
partida para evaluar la posibilidad de codificar la informacion de los portales de trabajo a nivel de 5

digitos de la CUOC. El propésito de esta seccion es explicar cdmo se podria codificar la base de datos
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de vacantes a nivel de 5 digitos de la CUOC y proponer un enfoque estadistico para evaluar la
coherencia de los datos de vacantes a nivel de la CUOC a 5 digitos. Asi, el presente documento esta
dividido en siete subsecciones. La primera seccidn es la presente introduccion; la siguiente seccion,
presenta una descripcion general de metodologia propuesta; la tercera seccion, explica como se
pueden utilizar los resultados de las herramientas de clasificacion utilizadas en Cardenas (2020) para
codificar la informacién de los portales de empleo a nivel de 5 digitos; la cuarta seccion utiliza métodos
de emparejamiento basados en palabras que utilizan titulos de trabajo y resultados de las herramientas

de clasificacién para codificar las observaciones de vacantes en la CUOC 2020 a nivel de 5 digitos.

Debido a que es posible que existan titulos de trabajo “dificiles de codificar”; la quinta seccion, propone
mapear la informacion de habilidades en la base de datos de vacantes; la sexta seccion, propone un
algoritmo de machine learning que utiliza los titulos de los trabajos y las habilidades para codificar las
observaciones de vacantes en el CUOC a nivel de 5 digitos; la tltima seccion sugiere un método para
probar la consistencia de la base de datos de vacantes para la inferencia estadistica de la CUOC a

nivel de 5 digitos.

2.1. Resumen general para codificar la informacién sobre las
vacantes en la CUOC a nivel de 5 digitos.

Como se menciono anteriormente, la informacién de los portales de empleo contiene diferentes
variables que podrian permitir la codificacion ocupacional a nivel de 5 digitos. Particularmente, la
variable titulo de trabajo es la columna vertebral para codificar la base de datos de vacantes al CUOC
a 5 digitos. Esta variable resume las tareas requeridas para un determinado puesto de trabajo, por lo
tanto, sirve como primer y principal ingrediente para conocer el cddigo ocupacional de una
determinada observacién en la base de datos de vacantes (Cardenas-Rubio, 2020). El segundo
ingrediente, corresponde a las habilidades demandadas (la quinta subseccion detalla como se
construye la variable de habilidad), esta variable puede servir para confirmar o verificar la clasificacion
de vacantes cuando los titulos de trabajo no son suficientes (ambiguos) para determinar un cédigo
CUOC a nivel de 5 digitos. El tercer ingrediente principal, proviene del marco ampliado CUOC; este
archivo contiene el CIUO a nivel de 4 digitos, también incluye el grupo (preliminar) de subunidades
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(codigos) vy el grupo de titulos (etiquetas) para los grupos ocupacionales a nivel de 5 digitos. Esta
ultima variable sera particularmente Util para codificar los datos de vacantes, como se muestra en los

siguientes apartados.

En términos de los métodos de clasificacion, se propone utilizar los clasificadores automaticos
utilizados por Cardenas (2020), el método de emparejamiento basados en palabras (también conocido
como métodos “fuzzy merge”) y algoritmos de machine learning (algoritmo del vecino mas cercano).
Estos métodos han sido probados en diferentes bases de datos para clasificar los titulos de trabajo en
codigos ocupacionales con resultados de alta precisién (Jones y Elias, 2004; Gweon et al. 2017; Lima
y Bakhshi, 2018).

La figura 1 muestra los pasos para codificar y probar la base de datos de vacantes a nivel de 5 digitos
de la CUOC. Esta metodologia comienza con la base de datos de vacantes extraida de los portales
de empleo mencionados previamente. Antes del procesamiento de los datos, se prepara la base de
datos de vacantes para este analisis. Especificamente, este proceso implica la implementacion de
técnicas de text mining (tales como stop words, stemming, etc) para limpiar la informacién “ruidosa”
(preposiciones, simbolos, etc.) Una vez depurados los datos, la metodologia propuesta seguira los
siguientes cuatro pasos:

e Uso de clasificadores automaticos.

e Métodos de emparejamiento basados en palabras.

e Mapeo de habilidades en la base de datos de vacantes.

e Aplicacidn del algoritmo del vecino mas cercano.

e Prueba de consistencia.

En las siguientes subsecciones explicaremos en detalle cada uno de los pasos para clasificar y probar

la base de datos de vacantes a nivel de 5 digitos de la CUOC.
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Paso 3: Buscando habilidades (basado en diccionario ESCO de habilidades)

Paso previo: Preparacion de datos

Descripcidn Anadlisis de acantesde

vacante texto: empleo CUOC - 5
habilidades digitos

- Texto en minusculas
- Remover signos de puntuacién
- Remover stop words
- Word stems

e —
Vacantes de empleo -

Limpias

Paso 1: Clasificadores autométicos Paso 4: Algoritmo vecino més cercano

- Reglas de clasificacion Thulo Titulo Algoritmo acantes de
automatica acant Vacantes de empleo - vacante + vecino mas empleo- Grupo 2
- Revisién manual CIUO 4 digitos abilidade cercano +Grupo 3 - CUOC

5 digitos

Paso 2: Métodos de emparejamiento basados en palabras

Titulo
vacante+

Cluo 4

——
Entrada cuocs
vacante

+CIUO digitos

Vacantes no
codificadas

Algoritmo
fonético

Descripcion
acante

Validacion

Vacantes de
empleo CUOC5

Vacantes de empleo -

CUOC 5 digitos Método digitos = Grupo
de mapeo 1+ Grupo2+
¢—‘ Grupo 3
Clasificad
Titulo  del L Etiqueta del CIUO | CIUD a 4| — o cader | Titulo del | cuoc a
empleo Descripcién del empleo a 4 digitos digitos - indice de | Puntaje rupo 5 digitos Grupo
P 6 & entrada grup s

Contador Buscamos . un tra.hajaf:ior Con.tadores % Contador Contador Consistencia

. i comprometido...experiencia auditores 2411 i K 84 : K 24211 1 de base de

financiero. ' L . i financiero financiero
en cumplimento o auditoria. | financieros datos
Gestor de negocios . Administradore

. . A Profesionales de la

director de | administrard el desarrollo de ublicidad a | 2431 5 de 21312 7

bd lider iniciativas de la comunidad | ° . V . ' comunidades @
. comercializacion )
virtual. virtuales

Lider de Ubicacién financiera:
Actualmente estamos

finanzas . . . . . . . 3

R trabajando de forma remota

operativas.

y te apoyaremos. J
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2.1.1. Clasificadores automaticos.

Los clasificadores automaticos utilizados en Cardenas (2020) son una herramienta de clasificacién
para asignar un cddigo ocupacional (o industrial) a los textos. Durante las ultimas dos décadas y los
acuerdos de asociacion con expertos del mercado laboral, estas herramientas han disefiado un
conjunto de reglas probadas (como palabras degradadas, finales de palabras equivalentes,
abreviaturas, palabras de remplazo, etc.) e indices de puestos para revelar las mejores coincidencias
entre puestos de trabajo y clasificaciones ocupacionales (Jones & Elias, 2004; Wageindicator, 2009;
IER, 2018). Dichas herramientas se actualizan y puede codificar titulos de trabajo para CIUO a nivel
de 4 digitos. Por lo tanto, el uso de ellas se considera un buen punto de partida para clasificar los
puestos de trabajo vacantes al nivel de 4 digitos del CIUO vy, potencialmente, estas entradas podrian

ayudar a desglosar la informacion de vacantes en 5 digitos de la CUOC.

Por lo tanto, el primer paso de esta metodologia es codificar la base de datos de vacantes al CIUO a
nivel de 4 digitos utilizando herramientas clasificadoras. La codificacion procede de la siguiente forma:
los titulos de trabajo limpios de la base de datos de vacantes son la variable de entrada que las
herramientas utilizaran para asignar el CIUO a la mejor coincidencia de 4 digitos con las puntuaciones

de similitud correspondientes y la entrada de indice mas cercana’.

La tabla 1 muestra un ejemplo de los resultados de arrojados por las herramientas clasificadoras
utilizadas en Cardenas (2020). La primera columna indica una lista de puestos de trabajo de la base
de datos de vacantes, mientras que el resto de las columnas muestran los resultados después de
ejecutar el proceso. La primera fila de esta tabla indica que una empresa necesitaba “dibujantes
técnicos”. El proceso sugiere que la mejor coincidencia es “Dibujante técnico”. con una puntuacion de
similitud de 578; el resultado indica que el codigo ocupacional de esta observacion es “3120 CAD,
Técnicas de dibujo y arquitectura”. De forma similar, la segunda y la tercera fila muestran otros

7 Una lista complete de denominaciones de trabajo (o titulos de trabajo) asociados con un cddigo ocupacional a nivel de
cuatro digitos.
8 En una escala de 0 a 100, entre mas alto sea el nimero, mas alta cera el nivel de certeza de que el cddigo encontrado
es el correcto.
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ejemplos. La ultima fila de la tabla 1, muestra un ejemplo donde el puntaje de similitud es relativamente

bajo, como mencionan Jones & Elias (2004), un umbral razonable para aceptar el resultado de las
herramientas es 40 o mas. De esta forma, algunas observaciones en los datos de vacantes

permaneceran sin codificar después de utilizar los clasificadores automaticos.

Tabla 1. Ejemplos de los resultados de herramientas clasificadoras

Titulo de la vacante

(Obtenido de la base de !Ent.rada del P.un.t?je de CIUO a 4-digitos
indice. similitud.
vacantes)
Dibujantes técnicos I?lbqjante 57 3120 QAD, Técnicas de dibujo
técnico y arquitectura
Coordinadora de
neces!dades educativas SENCO 75 2316 profeso.r,es espeglallzados
especiales (SENCO) en la educacién especial
primaria

. 2133 IT Analistas de negocios,
Ingenieros  de

Ingeniero de sistemas . 83 arquitectos  disefiadores de
sistemas :
sistemas.
, . Lider, equipo,
Lider de finanzas . auip
. operaciones, 36
operativas
computadora

A pesar de que las herramientas de clasificadores automaticas presentadas por Cardenas (2020)
proporcionan resultados precisos con un umbral de 40 0 mas, se seleccionara una muestra aleatoria
de vacantes para verificar manualmente la precision de la codificacion. Después de la inspeccion
visual, estos resultados se utilizaran en el siguiente paso de esta metodologia para codificar la base

de datos de vacantes la CUOC de 5 digitos.

2.1.2. Métodos de Emparejamiento basados en palabras.

El segundo paso de esta metodologia consiste en aplicar el método de emparejamiento basados en
palabras entre la base de datos de vacantes y el CIUO. El método de Emparejamiento basados en
palabras permite codificar de forma sencilla los datos de vacantes en el CUOC a nivel de 5 digitos. En
términos generales, estos métodos son un conjunto de algoritmos que comparan palabras y frases

que coinciden, que estan por encima de un determinado umbral de puntuacion de coincidencia.
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En este caso, los algoritmos podrian usar el titulo del trabajo o la entrada del indice (variables
disponibles en la base de datos de vacantes) y relacionarlas con el titulo del grupo en la CUOC. El
resultado de este proceso podria asignar una ocupacion con un nivel del codigo a 5 digitos para un

conjunto de observaciones en la base de datos de vacantes®.

Como se observa en la

Figura 2, existen dos formas de emparejar los datos de vacantes con el CUOC 5-digitos. La primera
forma, corresponde a utilizar el titulo del trabajo y el CIUO de 4 digitos como variables clave de la base
de datos de vacantes y el titulo de grupo y las variables de CIUO de 4 digitos. Utilizar la variable CIUO
a nivel de 4 digitos reduce el nimero de posibles coincidencias producidas por “Titulo del trabajo -
Titulo del grupo” y, por lo tanto, podria ayudar a obtener resultados mas precisos. Se esperaria que el
método asigne un codigo de ocupacion a nivel de 5 digitos al conjunto de observaciones en la base

de datos de vacantes con un nivel de precision significativo.

La segunda forma es una combinacion de las bases de datos de vacantes, el CIUO y la CUOC. Con
lo anterior se utiliza el indice de entrada y las variables del CIUO a 4 digitos de la base de datos de
vacantes y el titulo del grupo, asi como las variables CIUO a 4 digitos. El uso de las variables CIUO a
4 digitos reducen el nimero de posibles emparejamientos producidos por “Indice de entrada — Titulo

del grupo”, por lo tanto, podria ayudar a obtener resultados mas precisos.

El emparejamiento de las bases de datos con los clasificadores automaticos de Cardenas (2020)
podria tener dos propositos: En primer lugar, podria ayudar a clasificar las observaciones no
codificadas por “Titulo del trabajo -Titulo del grupo”, de tal manera que podria existir el caso en el que
el indice de entrada seria una mejor variable para emparejar los datos, en comparacidn con la variable
de titulo de la vacante. En segundo lugar, este proceso podria utilizarse para validar, hasta cierto punto
el emparejamiento por “Titulo del trabajo -Titulo del grupo”. Los resultados equivalentes uniendo las

9 Debido a que existen diferentes enfoques, cada uno con sus propias ventajas y desventajas, seria necesario combinar
diferentes métodos de emparejamiento basados en palabras. Esta combinacién se decidira sobre la base de una revision
de literatura, asi como de los resultados empiricos de la implementacién de estos métodos en la base de vacantes. De
esta forma, es necesario realizar una prueba de sensibilidad para garantizar un nivel de certeza relativamente alto en la
codificacion de la base de datos de vacantes.
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bases de datos por “Titulo del trabajo -Titulo del grupo” e “Indice de entrada -Titulo del grupo”, pueden

corresponder a un alto nivel de ajuste en la codificacion de la base de datos de vacantes.

Por lo anterior, cuando existan discrepancias entre los procesos de combinacién, se utiliza como
resultado final aquel proceso que tenga un puntaje mayor en el método de emparejamiento basados

en palabras.

Adicionalmente, se realizaran inspecciones visuales para garantizar en cierta medida, el nivel de
precision de los resultados y evaluar casos complejos (p. €j. Puntuaciones de similitud similares)

La tabla 2 muestra un ejemplo de la base de datos de vacantes después de aplicar los dos primeros
pasos de esta metodologia. Las dos primeras columnas de la tabla 2 muestran las variables que
provienen de los portales de empleo (titulos del empleo, descripcidn del empleo, entre otras). Desde
la columna tres hasta la seis, muestran la creacién de variables después de aplicar los clasificadores
automaticos. La columna séptima y octava (“Titulo del grupo” y “CUOC 5 digitos”) indican las variables
creadas después de aplicar el método de emparejamiento basados en palabras. La ultima variable

(“Grupo”) sirve para explicar los siguientes pasos de esta metodologia.

La variable grupo indica los diferentes grupos que podrian resultar después de aplicar los dos primeros
pasos de esta metodologia sobre la base de datos de vacantes. El grupo 1 corresponde a aquellas
observaciones que se codificaron con los clasificadores automaticos y donde lo métodos de
emparejamiento basados en palabras encuentran una mejor coincidencia de la CUOC (ya sea con las
combinaciones “Titulo del trabajo -Titulo del grupo” o “indice de entrada -Titulo del grupo”). Por lo
tanto, este grupo de observacion puede considerarse codificado a nivel de 5 digitos de la CUOC. No
obstante, se desconoce el nimero de posibles observaciones en este y en los otros grupos. El grupo
2, indica aquellas observaciones codificadas con las herramientas clasificadores, pero que no
encuentran una mejor coincidencia de la CUOC utilizando los métodos de emparejamiento basados
en palabras. Por ultimo, el grupo 3 representan las observaciones no codificadas por las herramientas
clasificadores ni por los métodos de emparejamiento basados en palabras. Las observaciones en el
grupo 2 y en el grupo 3 requieren un mayor analisis para codificarlas de acuerdo con la CUOC a un
nivel de 5 digitos.
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Tabla 2. Ejemplo de la base de datos de vacantes después de aplicar herramientas clasificadoras y los métodos de emparejamiento
basados en palabras

. . CIUO a | Clasificador ; CUOC a
I::IUI;;O del Descripcion del empleo E:'l?gzti di itdoesl 4 - indice de | Puntaje T'rt:k; del 5 Grupo
P g digitos | entrada grup digitos
Contadores
Contador Buscamos un trabajador comprometido...experiencia en | publicos Y | 2491 Contador 84 Contadores 2421/02 | 1
financiero. cumplimento o auditoria. contadores financiero financieros
certificados.
Director  de Directores  de
recaudacion Gerente de recaudacion de fondos. Bishops gate Institute | marketing, 1132 Director 93 Directores 1132101 | 1
es un hogar para las ideas. ventas y (publicidad) de publicidad
de fondos. .
publicidad.
Gerentes 'y
Qerentes y directores en
Gerente de . e . directores  de Gerente -
g Como director de planificacion, trabajaréd en estrecha - la extraccion
extraccion = . . produccion  en | 1123 (canteras y | 53 1123/04 | 1
L colaboracion con el director y otros miembros. o P de
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2.1.3. Buscando habilidades.

Como se menciond anteriormente los datos de vacantes podrian codificarse a nivel de 5 digitos CUOC
porque estas fuentes contienen una serie de variables detalladas que pueden servir como insumos
relevantes en el proceso de codificacién. Los pasos anteriores utilizan la variable del titulo del trabajo
para realizar un primer enfoque de codificacion a nivel de 5 digitos. A pesar de lo anterior, se necesita
informacién mas detallada para codificar el conjunto de observaciones que no fueron codificados en

el primer paso de la metodologia.

En especifico, las descripciones de puestos vacantes pueden usarse para ayudar a codificar esas
observaciones “dificiles de codificar’. La descripcién del puesto es un texto abierto donde los
empleadores detallan las caracteristicas de los candidatos requeridos. Estas variables es un insumo
importante para identificar los requisitos del mercado laboral, como calificaciones, experiencia y
requisitos de habilidades, etc. Los requisitos de habilidades pueden ser informacion crucial para
codificar la base de datos de vacantes a nivel de 5 digitos CUOC. Autores como Lima & Bakhshi (2018)
y Cardenas-Rubio (2020) han utilizado los requisitos de habilidades como entrada para asignar

codigos ocupacionales (nivel de 4 digitos) a los datos de vacantes con un alto nivel de precision.

En consecuencia, esta metodologia propone explotar la posibilidad de codificar esas observaciones
“dificiles de codificar” en la base de vacantes de Colombia en un nivel de 5 digitos con la ayuda de los
requisitos de habilidades. Para hacer esto, primero, es necesario identificar las habilidades que
demandan los empleadores. Como se mencion6 previamente, los empleadores usan la descripcién
del trabajo para enumerar las habilidades necesarias para un determinado trabajo. Sin embargo, los
requisitos de habilidades no suelen estar organizados en variables separadas ni categorizadas bajo la
misma tipologia (Cardenas-Rubio, 2020). Este problema dificulta el uso de la informacién sobre
habilidades para el andlisis estadistico. Por lo tanto, es necesario realizar técnicas de extraccién de
textos sobre los datos de las vacantes para obtener una lista completa y estandarizada de las

habilidades requeridas para cada trabajo.
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Se podrian utilizar diferentes enfoques para estandarizar la informacion sobre habilidades. Por
ejemplo, Burning Glass usa su diccionario de habilidades para analizar los patrones de habilidades de

las descripciones de puestos y agrupar esta informacion en diferentes categorias. Asimismo, el “Skills-

OVATE: Skills Online Vacancy Analysis Tool for Europe” (Cedefop, 2019) y Cérdenas-Rubio (2020)
han utilizado las Habilidades, Competencias, Cualificaciones y Ocupaciones Europeas (ESCO10 por
sus siglas en inglés) para identificar patrones de habilidades en datos de vacantes europeas y
latinoamericanas. Dado que la ESCO es un diccionario publico, esta metodologia utilizara el
diccionario de la ESCO para identificar y estandarizar la informacién de habilidades en la base de
datos de vacantes.

Como explica Cardenas-Rubio (2020), la identificacién de patrones de habilidades con el diccionario
ESCO y los datos de vacantes se desarrolla de la siguiente manera:

e Las palabras comunes (como preposiciones, palabras vacias) se excluyen desde el
diccionario ESCO y de la descripcion del trabajo en el conjunto de datos vacantes.

e Las letras se transforman a minusculas y las palabras se reducen a su raiz gramatical tanto
en el diccionario ESCO como en la descripcion de la base de datos de vacantes.

e (Cada palabra o frase en el diccionario de habilidades se busca en cada anuncio de vacante
de empleo. Esta exploracion de palabras se codifica en variables de unigrama (n-grama), que
son variables indicadoras. Las variables toman el valor 1 si una determinada palabra o frase
(patrén) en el diccionario de habilidades se encuentra en un anuncio y 0 en caso contrario (se
crea un maximo de 13,485 variables)

e Es necesario realizar verificaciones manuales para garantizar un cierto nivel de precision del
mapeo de habilidades.

Con estos procedimientos, la informacion sobre habilidades se clasificara con la base de datos de
vacantes de Colombia. Es importante sefalar que este método de mapeo tiene varias limitaciones (p.
ej. no identifica sindnimos, los empleadores no siempre mencionan los requisitos de habilidades
explicitamente en los anuncios de trabajo, etc.) A pesar de las limitaciones, el mapeo de vacantes
ESCO podria proporcionar nuevos insumos (patrones) para clasificar las vacantes laborales en el nivel
de 5 digitos de la CUOC.

10 La ESCO proporciona una lista completa de 13,485 habilidades utilizadas en el mercado laboral.
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2.1.4. Algoritmo del vecino mas cercano.

Los métodos de machine learning'! se han utilizado recientemente como una alternativa para codificar
titulos de trabajo en ocupaciones a nivel de 4 digitos (Gweon at al. 2017; Lima y Bakhshi, 2018;
Cardenas-Rubio, 2020). En general, estos métodos, estan compuestos por 1) una base de datos
precodificada que sirve como ejemplo (base de datos de aprendizaje) para calibrar el modelo de
aprendizaje automatico y 2) un conjunto de reglas de asociacién (algoritmo) para vincular titulos de
trabajo con ocupaciones. Con estos dos elementos, el computador “aprende” reglas de asociacion

para codificar titulos de trabajo en ocupaciones.

Estos métodos podrian potencialmente usarse para ayudar a clasificar la base de datos de vacantes
en CUOC a nivel de 5 digitos. Como se muestra en la tabla 2, las observaciones de vacantes se
pueden clasificar en tres grupos. El grupo 1 corresponde a todas las observaciones codificadas a nivel
de 5 digitos utilizando los clasificadores automaticos presentadas por Cardenas (2020), métodos de
emparejamiento basados en palabras e inspecciones visuales. Este conjunto de observaciones podria
usarse como la base de datos precodificada que sirve como ejemplo para calibrar el modelo de

machine learning.

Con respecto al algoritmo de machine learning, existen diferentes métodos (p. ej. Support Vector
Machine, Random Forest, etc.) que se pueden usar para clasificar los titulos de trabajo en
ocupaciones. La mayoria de los métodos de machine learning utilizan los titulos de trabajo para
aprender a codificar observaciones en ocupaciones. Sin embargo, Lima & Bakhsi, 2018 y Cardenas-
Rubio (2020) han demostrado que las variables de habilidades podrian usarse junto con los titulos de
trabajo para mejorar considerablemente los resultados de los algoritmos de machine learning. En
particular, Cardenas-Rubio (2020) encuentra que el algoritmo del vecino mas cercanoproporciona
resultados consistentes a nivel de 4 digitos utilizando tanto los titulos de trabajo como la informacion
de habilidades. Ademas, este algoritmo es relativamente facil de interpretar y no requiere una

capacidad computacional extremadamente alta.

" Machine Learning puede definirse como: “conjunto de métodos que pueden detectar automaticamente patrones en los
datos y luego usar los patrones descubiertos para predecir datos futuros o para realizar otros tipos de toma de decisiones
en condiciones de incertidumbre” (Murphy, 2012, p.1)
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En términos generales, este algoritmo podria utilizar los titulos de trabajo, las variables de habilidad

(de la base de datos precodificada) y una version mejorada del puntaje de similitud de coseno para
determinar qué patrones podrian indicar un determinado grupo ocupacional (el vecino mas cercano)

(Ver Cardenas-Rubio (2020), y Gweon el al. 2017 para mas detalles).

En el caso particular de codificar la base de vacantes al nivel de 5 digitos de la CUOC, el algoritmo del
vecino mas cercano podria implementarse usando:
e El diccionario de competencias de la ESCO y,

e Lavariable “Titulo del grupo” del marco CUOC.

2.1.5. Implementando el algoritmo del vecino mas cercano en la base de datos
de vacantes.

Como se menciond anteriormente, las observaciones en el grupo 1 (ver tabla 2) en los datos de
vacantes pondrian usarse como base de datos de aprendizaje. Estos datos se dividiran en las bases
de datos de entretenimiento y prueba, para calibrar los parametros del algoritmo del vecino mas
cercano. Adicionalmente, como se muestra en la tabla 2, las observaciones que quedaron sin codificar
estan compuestas por aquellas observaciones que fueron codificadas con clasificadores automaticos
a nivel de cuatro digitos, pero que no fueron codificadas exitosamente con el método de
emparejamiento basado en palabras a nivel de 5 digitos (grupo 2) y aquellas observaciones que los
clasificadores automaticos y los métodos de emparejamiento basado en palabras no pudieron

codificarlos a nivel de 4 digitos del CIUO.

El grupo 2 y grupo 3 se pueden utilizar por separado para identificar su codigo ocupacional a nivel de
5 digitos. El grupo 2 se caracteriza por estar codificado a nivel de 4 digitos del CIUQ. Esta variable se
puede utilizar como insumo en el algoritmo del vecino mas cercano para garantizar resultados con
precision relativamente alta. La tabla 3 muestra un ejemplo simple de como este algoritmo podria

funcionar en la practica.

Supongamos que tenemos una base de datos precodificada (de entrenamiento) con cuatro
observaciones: Las cuatro observaciones en estos datos exigen un gastroenterélogo, un cardiélogo y



@cupracoL

Catdlogo de Ocupaciones para Colombia

N

o W empleo
l,\%’ esdetodos ;

un dermatdlogo (las primeras cuatro filas de la tabla 3). Estas observaciones estan codificadas a nivel

de 4 digitos del CIUO como “2212 Médicos especialistas”. Dados los titulos de los empleos es posible

conocer los codigos ocupacionales a nivel de 5 digitos (Ultima columna de la tabla 3).

Ahora bien, supongamos ademas que existe una observacion no codificada en el grupo 2 que exige
un médico especialista. Esta observacion se codifica como “2212 Médicos especialistas”. Sin embargo,
es dificil determinar el nivel de 5 digitos de esta observacion considerando solo el puesto de trabajo
(ultima fila de la tabla 3). En la CUOC, el titulo de trabajo del médico especialista podria codificarse
como gastroenterdlogo, cardidlogo o dermatélogo, etc. Por lo tanto, la informacion sobre habilidades
podria usarse para determinar precisamente este quinto nivel. Las columnas 7 a 10 muestran un
ejemplo de variables creadas después de mapear el diccionario ESCO en la base de vacantes. Se
identificaron tres habilidades: gastroenterologia, cardiologia y dermatologia.

En este caso, la observacion no codificada en el grupo 2 requiere conocimientos en gastroenterologia.
El vecino més cercano de esta observacién dentro de los “2212 médicos especialistas” en el conjunto
de datos precodificados (grupo 1) es “Gastroenterdlogo” (primera fila de la tabla 3), dado que
comparten el mismo conjunto de habilidades exigidas o las mas similares. En consecuencia, la
observacion del grupo 2 se codificara como “2212/04 Gastroenterdlogos”. Es importante sefialar que
este ejemplo no considera escenarios donde, por ejemplo, hay mas de un vecino méas cercano. Estos

casos se evaluaran a medida que se procesen los datos.
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Tabla 3. Ejemplo del algoritmo del vecino mas cercano utilizando cédigo y habilidades del CIUO a 4 digitos.

Titulo de empleo Habilidades
Fuente Gastroenterolog Especiali Facultat | Gastroenterologi ~ Cardiologi  Dermatologi L0 2 41 cuocas digitos
o Cardiélogo Dermatologo Médico . digitos
sta ivo a a a
2212
1 0 0 0 0 0 1 0 0 Med|c.os. 2212/04 ,
especialista | Gastroenterdlogos
S
2212
Médicos 2212/02
Datos de 0 L 0 0 0 0 0 ! 0 especialista | Cardidlogos
entrenamien S
to 2212
(Grupo 1) 0 0 1 0 0 0 0 0 1 Med|cps' 2212/03,
especialista | Dermatélogos
s
2212
0 0 1 0 0 0 0 0 1 Medicos | 2212/03
especialista | Dermatélogos
S
2212
Resultado Médicos 2212/04
(Grupo 2) L . . J J y y 0 L especialista | Gastroenterélogos*
S
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A la luz de lo anterior, se podria emprender un enfoque similar para codificar las observaciones en el
grupo 3. No obstante, para este grupo, el CIUO a nivel de 4 digitos no esta disponible. En este caso,
sera necesario utilizar los titulos de trabajo (en lugar de los cédigos CIUO) y la informacién de
habilidades para determinar el vecino mas cercano. La tabla 4 muestra un ejemplo reducido de como
el algoritmo del vecino mas cercano podria funcionar en la practica. Por un lado, supongamos que
tenemos una base de datos de entrenamiento. En esta base de datos, se demandan y codifican cuatro
puestos de trabajo: Disefiador web (cddigo CIUO 2141/03 Disefiadores web); Disefiador grafico
(2132/99 Disefadores graficos y multimedia n.e.p) y Disefiadores de joyas (3422/03 Disefiadores de
joyas). Por otro lado, hay una observacion en el grupo 3 cuyo puesto de trabajo es “disefiador”. Con
solo esta entrada, no es posible determinar el codigo CIUO y CUOC en niveles de 4 y 5 digitos. Sin
embargo, la informacién de habilidades de la descripcion de la vacante de trabajo podria proporcionar
informacidn adicional para determinar los cddigos ocupacionales correspondientes. Las columnas 6 a
8 indican las habilidades requeridas. Como se puede observar, el vecino mas cercano a la observacion
del grupo 3 es el “Disefiador grafico” (tercera fila de la tabla 4) ya que comparte mas habilidades
similares que las otras observaciones en la base de datos de capacitaciéon. Asi, se asignara a la
observacion del grupo 3 el cddigo ocupacional a nivel de 5 digitos “2142/99 Disefiadores gréficos y
multimedia n.e.c. **. Como se menciond anteriormente, es importante tener en cuenta que este
ejemplo no considera escenarios donde, por ejemplo, hay mas de un vecino mas cercano. Estos casos

se evaluaran a medida que procesen los datos.

Alternativamente, en lugar de usar el diccionario ESCO para identificar las habilidades demandadas y
usarlas como entrada para codificar las observaciones de vacantes al nivel de 5 digitos de la CUOC,
es posible usar la variable “Titulo del grupo” (etiqueta) del marco ampliado de la CUOC como un
diccionario. Estas palabras se pueden asignar a los vecinos. En esta etapa de la propuesta, es
imposible determinar qué opcidn; las habilidades de la ESCO o la variable “Titulo del grupo” del marco
ampliado de la CUOC, podrian proporcionar mejores resultados. Por ahora, vemos estas opciones

como alternativas complementarias y ambas deberian explorarse.
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Con la implementacion de los pasos anteriores, esperamos tener un numero de observaciones de

vacantes codificadas en 5 digitos de la CUOC. Sin embargo, en esta etapa no es posible determinar
la fraccion de la base de datos de vacantes que permanecera sin codificar. La clasificacion de estos

valores faltantes podria ser parte de un trabajo futuro.
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Tabla 4. Ejemplo del algoritmo del vecino mas cercano utilizando titulos de empleo y habilidad.

Titulo de empleo Habilidades
Cortar - .
Fuente Web Grafico Joyeria Disefiador ASP.NET Pintura 2D piedras CIUG 4 a digitos CUOC a5 digitos
preciosas
2141 Profesionales | 2141/03
1 0 0 1 1 0 0 del disefio web. Disefiadores web
2142 Disefiadores %1.4%/99
o isefiadores
0 1 0 1 0 1 0 gréficos y £
multimedia. graficos y
multimedia n.e.c.
Datos de
entrenamiento
(Grupo 1) 3422 Disefiadores de | 3422/03
0 0 1 1 0 0 1 ropa, moda y | Disefiadores de
complementos. joyas.
3422 Disefadores de | 3422/03
0 0 1 1 0 0 1 ropa, moda y | Disefiadores de
complementos joyas.
2142/99
Resultado 0 0 0 1 0 1 0 2142  Disefadores | Disefiadores
(Grupo 3) graficos y multimedia | graficos y
multimedia n.e.c.”
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3. Probar lacoherenciade labase de datos de vacantes codificada a
nivel de 5 digitos de la CUOC.

El Ultimo paso de esta metodologia consiste en realizar una primera evaluacion experimental de la
consistencia de la base de datos de vacantes a nivel de 5 digitos de la CUOC. Los pasos anteriores
han demostrado que una serie de observaciones de vacantes se pueden codificar a nivel CUOC de 5
digitos. Sin embargo, aun se debe comprobar si los datos de vacantes pueden ser utilizados para la

inferencia estadistica de la demanda laboral insatisfecha en Colombia.

Como mencionan Cardenas-Rubio (2020) y Kurekova et al. (2014), es dificil probar la representatividad
de los datos de vacantes ya que (generalmente) los paises no tienen un censo de vacantes que
proporcione el numero total de vacantes (el universo estadistico) que se puede utilizar como punto de
comparacion. Cardenas-Rubio (2020) y Stefanik (2012) han realizado pruebas de correlacion con
datos de oferta laboral para brindar informacién sobre la representatividad de los portales de empleo
en linea. A pesar de las limitaciones de las pruebas, estos autores concluyeron que los portales de
empleo en linea tienden a representar relativamente bien la dindmica laboral de un conjunto
considerable de trabajadores formales, no agricolas, no gubernamentales, no militares y no
autoempleados (“propietarios de empresas”). Sin embargo, no es posible (en este momento) inferir
que el nimero de vacantes de trabajo publicadas en linea corresponda al numero total de vacantes

disponibles en una economia, principalmente, debido a la ausencia de un censo de vacantes.

Ademas, estas pruebas se han realizado a nivel de 4 digitos de la CIUO. Hasta donde sabemos, no
se han realizado pruebas representativas a un nivel inferior. Probar la representatividad de los datos
a un nivel mas desagregado es aun mas desafiante, ya que también es necesario tener un censo de
vacantes desagregado en un nivel mas bajo (es decir, quinto nivel). Por lo anterior, el tltimo paso de
esta metodologia se centrara en probar la volatilidad de los datos de vacantes en lugar de la

representatividad de estos datos.



Y i, | e @OcuracoL

Catdlogo de Ocupaciones para Colombia

La volatilidad de los datos se refiere a la tasa de cambio en el numero de vacantes (al nivel de 5 digitos
de la CUOC) publicadas durante un periodo. La volatilidad de los datos de vacantes podria determinar
los grupos ocupacionales, que muestran un numero relativamente estable de vacantes publicadas a
lo largo del tiempo. Estos resultados proporcionan una indicacion de que los datos de esos grupos
‘estables” podrian usarse para analizar las tendencias de vacantes a mediano y (eventualmente) a
largo plazo. Por ejemplo, una serie de vacantes “estable” a nivel de 5 digitos con una tendencia positiva
podria indicar que el tipo de trabajo es cada vez mas demandado. Las series ocupacionales altamente
volatiles sugeririan que los datos no podrian usarse para analizar las tendencias del mercado laboral.
Existen diferentes enfoques para medir la volatilidad de los datos (p.ej. desviaciones estandar,
varianza, modelos ARCH, etc). Sin embargo, los detalles sobre qué método se adapta mejor a la base
de datos de vacantes dependeran de los resultados de los pasos anteriores. Parametros a considerar

al determinar la volatilidad:”

e La proporcién de missing en la variable de 5 digitos de la CUOC.

e El numero de observaciones por grupos ocupacionales. Debido a la estructura del mercado
laboral de Colombia, algunos grupos ocupacionales tienen una mayor participacion en el
mercado laboral que otros (por ejemplo, ocupaciones agricolas frente a ocupaciones
administrativas). Las ocupaciones de baja frecuencia pueden tener un coeficiente de
volatilidad mas alto porque tienen una baja participacion en el mercado laboral en lugar de
que la base de datos de vacantes no recopile suficiente informacién. En consecuencia, el
indicador de volatilidad debe considerar el tamafio del mercado laboral por grupos
ocupacionales. Una forma de conocer estos tamafios es analizando la proporcion de empleo
por ocupaciones (acciones del mercado laboral). Se supone que un mayor stock laboral se
correlaciona con un mayor numero de vacantes (Cardenas-Rubio, 2020). Por lo tanto, estos
resultados indican las ocupaciones que podrian tener una proporcion mayor/menor de
vacantes dada la estructura del mercado laboral en Colombia.

e Eltiempo. Como se menciond en la introduccion, Cardenas (2020) ha extraido datos de los
portales de empleo desde 2018. Sin embargo, los efectos de Covid-19 en marzo de 2020
podrian haber afectado la estabilidad de la serie temporal. Se realizara un analisis para

determinar el periodo a considerar para las estimaciones de volatilidad.
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Este analisis muestra la fraccion de la base de datos de vacantes que podria codificarse en 5 digitos

de la CUOC. Los resultados revelan que los titulos de empleo que son relativamente faciles/dificiles
de codificar; proporcionan una lista de titulos de empleo que no se pueden clasificar en un nivel de 5
digitos, y podria sugerir nuevas vias de investigacion para codificar esas observaciones. Ademas, se
desarrolla una regla de decision (coeficiente de volatilidad) para determinar si los datos se pueden
utilizar a un nivel de 5 digitos para la inferencia estadistica (andlisis de tendencias). Por Ultimo, los

resultados de este proyecto podrian utilizarse para abrir nuevas vias de investigacion.

3.1. Tendencia de ocupados entre 2008 y 2019

Este indicador busca describir la tendencia que ha mostrado el nivel de ocupados durante los afios
2008 a 2019 para las ocupaciones a 5 digitos sobre las cuales se tiene informacion disponible con la
calidad admisible. La categorizacién se califica de acuerdo con el grado de significancia estadistica y
de nivel de que tengan los cambios de la serie de cada ocupacion a lo largo del tiempo a apartir de

una regresion con la variable de tiempo.

Se trata de una categorizacion de las tendencias de las ocupaciones en la siguiente forma:

Tendencia Descripcion

Creciente fuerte Crecimientos sostenidos de tendencia pronunciada con significancia

estadistica

Creciente moderado Crecimientos bajos con una significancia baja estadisticamente.

Estable No ostenta cambios significativos en la tendencia y los cambios no tienen

significancia estadistica.

Decreciente moderado | Reducciones sostenidas con una significancia baja.

Decreciente fuerte Reducciones de tendencia pronunciada con significancia estadistica
No disponible Sin informacién disponible
3.2. Numero de vacantes disponibles

Corresponde al nimero de vacantes registradas en la base del Servicio publico de empleo que se ha logrado
asociar a cada una de las ocupaciones definidas en la CUOC.
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Rango de salarios estimado paralos ocupados entre 2017 y

El rango de salarios corresponde al rango que cada ocupacion tuvo en el promedio de los ingresos entre los
afios 2017 y 2019 a pesos constantes de 2018. Este rango permite evidenciar el minimo y maximo de salarios
percibidos por la poblacion ocupada en cada una de las ocupaciones de la CUOC.

3.4.

Tablero estadistico

El tablero estadistico del Catalogo de Ocupaciones para Colombia -Ocupacol- es una herramienta que presenta
los principales indicadores del mercado laboral a nivel de ocupacion provenientes de la Gran Encuesta
Integrada de Hogares -GEIH- del DANE y del Servicio Publico de Empleo -SPE-.

A continuacién, se presenta el listado, la descripcidn y el calculo utilizada para todos los indicadores presentes
en el Tablero Estadistico, cada indicador se calcula sobre un contexto en especifico, es decir se filtra la
informacién para no duplicar los datos.

Seccion

Indicador

" Descripcion

'~ Calculo

Filtro o Contexto

Resumen Ocupaciones Cantidad de Conteo Distinto (Cédigo Cuoc) Total de ocupaciones
Ocupaciones en la de la CUOC
CuoC
Resumen Denominaciones Cantidad de Conteo Distinto (Codigo Total de
Ocupaciones en la Denominaciones) Denominaciones de
CuoC la CUOC
Resumen Total de ocupados NUmero de personas Suma (Numero de Ocupados) Sobre la informacion
ocupadas segun la del archivo nimero
GEH de ocupados
Resumen Total de NUmero de personas Suma (Numero de Desocupados) Sobre la informacion
desocupados desocupadas segun la del archivo nimero
GEIH de desocupados
Resumen Total de Ofertas Numero de vacantes en | Suma (NUmero de Ofertas laborales) Sobre la informacion
laborales un periodo segun el del archivo nimero
SPE de vacantes
Salarios Mediana de Salario | salario medio de la Mediana de salario* Sobre la informacion
ocupacion segun *Se presenta la mediana de salario por | del archivo salarios
encuestas de hogares ocupacion y por periodo de referencia y
(GEIH) como mecanismo de agregacion se
utiliza el promedio de la mediana del
salario en casos donde se tiene mas de
una ocupacién
Salarios Variacién Mediana Variacién anual del M, (S,) — M.(S,-1) Sobre la informacion
de Salario salario medio con x 100% del archivo salarios
Me (Sn—l)
respecto al afio anterior M, = Mediana sin tener en cuenta la
segun encuestas de S, = Salario Periodo Actual informacion de las
hogares (GEIH) S._, = Salario Periodo ocupaciones no
Anterior clasificadas
Desocupados | Numero de NUmero de personas Suma (Numero desocupados) Sobre la informacion
Desocupados desocupadas segun del archivo

desocupados
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encuestas de hogares
(GEIH)
Desocupados | Variacion Variacion anual del Sum (D,) — Sum(D,,_;) Sobre la informacién
desocupados numero de Sum(S,,_,) x100% | ge| archivo
Umion-1
desocupados con D,, = Desocupados desocupados sin
respecto al afio anterior | periodo Actual tener en cuenta la
segun encuestas de D,_, = Desocupados informacion de las
hogares (GEIH) Periodo Acnterior ocupaciones no
clasificadas
Ocupados NUmero de NUmero de personas Suma (NUmero ocupados) Sobre la informacion
Ocupados ocupadas segun del archivo ocupados
encuestas de hogares
(GEIH)
Ocupados Variacion de Variacion anual del Sum (0,) — Sum(0,,_,) Sobre la informacién
ocupados numero de ocupados Sum(0,_,) x100% | gel archivo ocupados
um(Un-1
con respecto al afio 0, = Ocupados sin tener en cuenta la
anterior segun Periodo Actual informacion de las
encuestas de hogares 0,_, = Ocupados ocupaciones no
(GEIH) Periodo Acnterior clasificadas
Ofertas Numero de Ofertas | Numero de personas Suma (Numero ocupados) Sobre la informacion
Laborales laborales ocupadas segun del archivo vacantes
encuestas de hogares
(GEIH)
Ofertas Variacion de ofertas | Variacion anual del Sum (0l,) — Sum(0l,,_,) Sobre la informacién
Laborales laborales numero de ofertas x100% | gel archivo de
Sum(on—l)
laborales con respecto 0l,, = Ofertas laborales vacantes sin tener en
al afio anterior segin el | periodo Actual cuenta la informacién
Servicio Publico de — de las ocupaciones
Empleo %lg,:l-lo do%ﬁﬁ;? borales no clasificadas
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