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Resumen

La Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO) es una herramienta adoptada por
la Conferencia Internacional de Estadisticos del Trabajo, que permite agrupar los diferentes tipos
de empleos mediante las actividades y tareas de cada uno de ellos. Este trabajo brinda una vision
general de los modelos de Machine Learning para procesos de clasificacion y del Procesamiento
de Lenguaje Natural (NLP) mediante la implementacion de la herramienta de analisis textual Topic
Modeling en las descripciones de los anuncios en tres portales de empleo en Colombia, con el
objetivo de clasificarlos segun la CIUO a un digito. Se hace uso de los métodos de clasificacion
Ada Boost, Naive Bayes, Random Forest, Knn, Arboles de decision y Maquinas de Vectores de
Soporte para hallar el que se ajuste mejor a los datos y lograr ordenar de forma adecuada los
anuncios. ElI modelo Random Forest fue el que tuvo mayor acierto en los nueve modelos binarios
(uno por cada clase de la CIUO), dado que, para un anuncio hay diferentes profesiones que

cumplen con los requisitos del cargo.
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1. Introduccién

Mediante el uso de métodos estadisticos de clasificacion y su implementacion en el
lenguaje de programacion Rstudio con sus ultimas versiones, se desea encontrar un modelo de
clasificacion oOptimo para los anuncios en tres portales de empleo en Colombia segun la
Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO-08). Para lograrlo se utilizaron las
variables con el cargo y la descripcion que contiene el anuncio, esto con el fin de realizar un
proceso de mineria de texto que pertenece al area de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP)
Ilamado Topic Modeling, el cual consiste en asignar una clase a cada objeto observado mediante
la frecuencia de aparicién de palabras. Segun Calvo (2016), el Topic Modeling se utiliza cada vez
mas en la investigacion de textos en espafiol, esto puede ser a causa del estudio mencionado por
Minoli (2018), donde las empresas estiman estar usando menos del 1% de los datos no

estructurados que almacenan los cuales en su mayoria son texto.

Se usaron los modelos de Machine Learning (Ada Boost, Naive Bayes, Random Forest,
Knn, Arboles de decision y Maquinas de Vectores de Soporte) que permitieron aprender de un
conjunto de datos previos y asi producir modelos mas precisos. Adicionalomo se tiene una base
de datos desbalanceada, se hace uso de un sobremuestreo aleatorio de las clases minoritorias con
la libreria ROSE (Random Over-Sampling Examples). Con este trabajo se desea brindar un soporte
para la basqueda del método de clasificacion adecuado para este tipo de informacion, ya que al
contar con una gran cantidad de datos se necesita realizar técnicas de muestreo y validaciones que

conlleva un mayor tiempo de entrenamiento de los algoritmos de clasificacion.



2. Problema de Investigacion

¢Cudles son las ocupaciones méas demandadas en el mercado laboral de Colombia segin la

Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO-08) en el afio 20227
3. Objetivos
3.1. Objetivo General

Crear un modelo éptimo para los anuncios de empleo en Colombia, que a futuro permita
realizar la clasificacion de ofertas en el grupo correspondiente segun la Clasificacion Internacional

Uniforme de Ocupaciones (C1UO-08).
3.2. Objetivos Especificos

e Identificar cuéal de los modelos de clasificacion (Adaboost, Arboles de decision, Knn,
Naive Bayes, Random Forest y Maquina de Vectores de Soporte) es el adecuado para cada
clase, mediante la comparacion de las métricas de evaluacion para modelos en el
aprendizaje automatico.

e Analizar los patrones que se encuentran en las ofertas de empleo en Colombia, con el
propdsito de identificar el personal requerido segun la CIUO-08 para los cuatro trimestres

del afio 2022.
4. Justificacion

El uso del aprendizaje automatico en los ultimos afios ha venido tomando fuerza dado que
es de gran utilidad cuando se tienen muchos datos y se desea trabajar con ellos. Un ejemplo de
este, son los modelos de clasificacion los cuales necesitan de datos previos para su entrenamiento

con el fin de que el modelo aprenda y sea capaz de resolver la tarea dada. Se hace uso de los



diferentes métodos de clasificacion para comparar los resultados obtenidos, ya que, dependiendo
de la informacion suministrada en los modelos, se pueden ajustar los parametros de cada algoritmo
para identificar cuél se adapta mejor a los datos. Por lo expuesto anteriormente, en este trabajo se
quiere encontrar el modelo adecuado que clasifique los anuncios de empleo con la clase de la
CIUO-08 a 1 digito que le corresponde, con el proposito de agilizar el proceso de clasificacion

para el andlisis de la informacion para cada departamento.

5. Marco Tedrico

5.1 Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (C1UO-08)

Es una herramienta usada para estructurar los empleos de acuerdo a sus areas de accion,
las actividades que realizan, el nivel educativo requerido y las habilidades necesarias para su

desarrollo. La clasificacion se da mediante 4 digitos:

e La clasificacion de un digito hace referencia a 10 grandes grupos por los que se comienza
a desagregar las ocupaciones.

e La clasificacion de dos digitos hace referencia a 43 subgrupos que se establecen segun la
primera desagregacion.

e La clasificacion de tres digitos hace referencia a 136 subgrupos que permiten denotar los
diferentes campos de accion existente en el mundo de la oferta laboral.

e La clasificacion de cuatro digitos hace referencia a 455 grupos donde se tiene con mas

detalle el tipo de empleos existentes en el mercado y a los cuales se puede optar.

En este trabajo se quiere examinar la clasificacion a 1 digito, la cual se desagrega de la

siguiente manera:

0) Fuerzas militares



1) Directores y gerentes

2) Profesionales, cientificos e intelectuales

3) Técnicos y profesionales de nivel medio

4) Personal de apoyo administrativo

5) Trabajadores de los servicios y vendedores de comercios y mercados

6) Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios, forestales y
pesqueros

7) Oficiales, operarios, artesanos y oficios relacionados

8) Operadores de instalaciones y maguinas y ensambladores

9) Ocupaciones elementales

Para este trabajo no se tiene en cuenta el grupo O (Fuerzas militares), dado que en los

portales de empleo observados no se encuentran Anuncios relacionadas a este campo.
5.2 Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico se centra en el desarrollo de algoritmos y
modelos que permitan hacer predicciones y encontrar patrones con el fin de tomar decisiones, esto
mediante un proceso donde las maquinas computacionales aprenden automaticamente de una gran

cantidad de datos para mejorar su rendimiento.

Su origen se remonta al afio 1950 donde el matematico Alan Turing crea el “Test de
Turing”, el cual consistia en que una computadora convenciera a un humano de que estaba en
frente de otro humano y no de una maquina. Al igual que con Arthur Samuel quién creo el primer
algoritmo cuya funcién era jugar a las damas, el cual iba mejorando a medida que se generaban

mas partidas jugadas.



El Machine Learning se divide en 3 grupos:

El aprendizaje supervisado donde los algoritmos trabajan con datos “etiquetados” (label
data), intentado encontrar una funcién que, dadas las variables de entrada (input data), les
asigne la etiqueta de salida adecuada. El algoritmo se entrena con un “historico” de datos
y asi “aprende” a asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, es decir, predice
el valor de salida. (Simeone, 2018)

El aprendizaje no supervisado donde los datos no estan “etiquetados” y por ello no se tiene
una salida determinada, aqui se puede conocer la estructura que tienen los datos y con esto
realizar un agrupamiento para el analisis correspondiente.

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo es donde la maquina va aprendiendo mediante
prueba y error, con el fin de ir mejorando a medida que se penaliza el camino incorrecto

segun el andlisis de los datos.

En este trabajo se hara uso del aprendizaje supervisado, en el cual se pueden encontrar

modelos de regresion y clasificacion. Los algoritmos de clasificacién usados para la elaboracion

de este trabajo son:

5.2.1 Random Forest: es una combinacién de modelos predictivos basados en arboles de

decision que se ajustan de forma independiente a diferentes subconjuntos aleatorios del conjunto

de datos y luego promedian las predicciones. Es una mejora en relacion con el método de un solo

arbol debido a que reduce el sobreajuste y proporciona una mayor precision de las predicciones.

(Breiman, 2001)
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Figura 1. Clasificacion Random Forest.
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Tomado de TIBCO. https://www.tibco.com/reference-center/what-is-a-random-forest

Este algoritmo es importante dado que Random Forest tiene la capacidad de manejar datos
complejos y en gran cantidad como los que se estan usando en este trabajo, asi como la capacidad
de detectar patrones complejos dado a el método de ensamble que este modelo de clasificacion
utiliza, el cual combina varios modelos con el fin de mejorar la precision de las predicciones y
mitigando un sobreajuste. Una limitacion de este algoritmo es el tiempo de entrenamiento y el uso
de recursos necesarios cuando se tiene un conjunto de datos amplio, dado que, la construccion de
diferentes arboles y la combinacion de resultados de los mismos, hace que se necesite mayor

cantidad de memoria y de tiempo de entrenamiento.

5.2.2. KNN (K-Nearest Neighbors): el clasificador vecino mas cercano asigna una
instancia a la clase mas cercana fuertemente representada entre sus vecinos. Se basa en la idea de

gue cuanto mas similares sean las instancias, mas probable es que pertenezcan a la misma clase.
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Podemos usar el mismo enfoque para la clasificacion siempre que tenemos una medida de similitud

o distancia razonable (Chen et al. 2009).

Figura 2. Clasificacion KNN
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Tomado de java T point. https://www.javatpoint.com/k-nearest-neighbor-algorithm-for-machine-

learning

El modelo KNN es sencillo de implementar y de entender los resultados al final. Este

algoritmo de clasificacion se adapta de manera adecuada al momento de incluir datos nuevos y se

ajusta muy bien a los cambios. Asimismo, al usar el método de los vecinos mas cercanos se puede

generar un analisis de recomendaciones sobre los anuncios similares segun el interés de las

personas. Las limitantes de este algoritmo son la sensibilidad ante la escala y la dimensionalidad,

asi como la eleccién de un valor k éptimo, donde no haya un sesgo ni una sensibilidad ante valores

atipicos. Adicionalmente, un desequilibrio en la cantidad de clases en los datos de entrenamiento,

puede llegar a sesgar hacia las clases con mayor cantidad de ejemplos en la base de datos usada.
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5.2.3. Arboles de Decision: es un modelo de prediccion cuyo objetivo principal es el
aprendizaje inductivo a partir de observaciones y construcciones Idgicas. Son muy similares a los
sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de
condiciones que suceden de forma sucesiva para la solucion de un problema. (Martinez et al.,

2009)

Figura 3. Clasificacion Arboles de Decision.
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Tomado de (Martinez et al., 2009)

Este algoritmo es de suma importancia para este tipo de clasificacion, dado que, permite
definir multiples criterios para realizar la clasificacion y a medida que se vaya adquiriendo nueva
informacion se puede ajustar de manera rapida el modelo en aras de mejora. Algunas limitaciones
de este modelo son la tendencia al sobreajuste en los datos de prueba y es sensible a las variables

que no son significativas para el modelo.
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5.2.4. Naive Bayes: Segun Mitchell (1997), el teorema de Bayes proporciona una forma
de calcular la probabilidad de una hipétesis en base a su probabilidad anterior, las probabilidades
de observar varios datos dada la hipdtesis, y los propios datos observados. Lo anterior nos da a
entender que, en el algoritmo de Naive Bayes se utiliza un modelo probabilistico para conocer las
probabilidades de que algunos datos pertenezcan a una clase en especifico dadas las caracteristicas

observadas.
Figura 4. Clasificacion Naive Bayes.
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Tomado de Huawei. https://forum.huawei.com/enterprise/es/index
El algoritmo Naive Bayes se usa con frecuencia para la clasificacion de texto y de
sentimientos, por esto es importante utilizar en este trabajo. Ademas, computacionalmente es mas
eficiente y veloz en comparacion con otros modelos, es capaz de trabajar con datos textuales y es
facil de interpretar, dado que, arroja una probabilidad de pertenencia en una clase determinada.

Algunas limitaciones para este modelo son que, si una caracteristica no tiene un valor en el
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conjunto de datos de entrenamiento, se le asignara una probabilidad de cero y esto afecta la calidad
de los resultados. Ademas, es sensible a datos atipicos y a una mala distribucion de datos para cada

clase en la base de entrenamiento.

5.2.5. Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM): funciona correlacionando datos a un
espacio de caracteristicas de grandes dimensiones de forma que los puntos de datos se puedan
categorizar, incluso si los datos no se puedan separar linealmente de otro modo. Se detecta un
separador entre las categorias y los datos se transforman de forma que el separador se puede extraer
como un hiperplano. Tras ello, las caracteristicas de los nuevos datos se pueden utilizar para

predecir el grupo al que pertenece el nuevo registro. (IBM, 2019)

Figura 5. Clasificacion Maquinas de Vectores de Soporte.

*
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Tomado de Aprende IA. https://aprendeia.com/maqguinas-vectores-de-soporte-
clasificacion-teoria/
Este algoritmo tiene la capacidad de lograr un rendimiento alto en las tareas de

clasificacion, dado a su maximizacion del margen entre las clases encontradas en los datos. Lo
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anterior, con el fin de que el hiperplano que separa a las clases esté lo mas alejado posible del

margen de cada una para una clasificacion adecuada de nuevos datos.

Este modelo también funciona para datos no lineales haciendo una transformacion de los

datos mediante el uso de la funcion kernel, la cual admite los siguientes tipos:

e Lineal
e Polindmico
e Funcidn de base radial (RBF)

e Sigmoide

Las limitaciones que presenta este algoritmo son la sensibilidad en la eleccion de los
parametros como el de regularizacion y el kernel que depende de los datos de entrenamiento, asi
como de valores atipicos, al igual que el tamafio de la base dado que puede requerir un gasto

computacional considerable si se tiene un conjunto de datos grande.

5.2.6 Adaboost: existen variadas versiones tales como Adaboost, Adaboost.M1,
Adaboost.M2, entre otras (Obregdn, 2016), cuya metodologia consiste en entrenar en forma
iterativa una serie de clasificadores débiles tal que cada nuevo clasificador de mayor importancia
a los datos mal clasificados en los entrenamientos anteriores, para luego combinar todo el
conjunto de clasificadores débiles y obtener un clasificador cuyo rendimiento sea fuerte .Este
algoritmo utiliza funciones que ponderan la importancia en relacion a cada dato en el proceso del
entrenamiento del clasificador, de esta manera, los datos que se han clasificado correctamente
pierden peso a favor de los que fueron clasificados erréneamente, intentando conseguir que los
nuevos clasificadores se enfoquen en aquellos datos clasificados erroneamente. (Citado por

Meza Rodriguez, A. R. en 2020).
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Figura 6. Clasificacion Adaboost.
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Tomado de Uso del algoritmo Adaboost y la regresion logistica para la prediccion de fuga de
clientes en una empresa de telefonia mavil.

El modelo adaboost es de gran importancia debido a su generacion de un clasificador
basado en errores anteriores, esto genera que tenga una mayor precisién, asi como, una capacidad
mayor de clasificar de manera adecuada datos nuevos. Las limitaciones de este método de
clasificacion son la sensibilidad a valores atipicos en los datos y la cantidad de recurso
computacional debido a la necesidad de obtener varias iteraciones para dar como resultados un

modelo significativo.

5.3 Web Scraping

El Web Scraping, también conocido como extraccion web o recoleccion, es una técnica
para extraer datos de la World Wide Web (WWW) y guardarlo en un archivo del sistema o base

de datos para su posterior recuperacién o analisis. Por lo general, los datos web se obtienen
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utilizando el Protocolo de Transferencia de Hipertexto (HTTP) o a través de un navegador web.

(Zhao,2017)

Los datos con los que se quiere hacer el analisis y su respectiva clasificacion se van a
obtener de 3 portales de empleo web en Colombia (ElI empleo, CompuTrabajo y LinkedIn)
mediante el algoritmo de web scraping que nos recopila los datos online y asi poder crear la base

de datos necesaria para el estudio, mediante el lenguaje de programacion R.
5.4 Antecedentes

Guardiola (2019) realizé un trabajo de investigacion con el fin de encontrar un clasificador
de noticias 6ptimo a los requerimientos de la empresa que brindd la informacién. Realizé un
proceso de limpieza de datos e implementd los modelos Maquinas Vectoriales de Soporte, Naive
Bayes, Arboles de decision, Regresion logistica y K medias. Los resultaron mostraron que el
método de Arboles de decision es el modelo con mayor porcentaje de acierto mientras se va

aumentando la cantidad de datos de entrenamiento.

En un estudio mas reciente, Alfaro y Allende (2020) realizaron un analisis de sentimiento
en el que evaluaron el sentimiento de las personas que usaban la red social twitter durante el pico
de COVID-19. Utilizaron un modelo de Representaciones de Codificadores Bidireccionales de
Transformers (BERT) y modelos de Machine Learning como Bayes, Regresion logistica, Bosque
aleatorio y Maquinas de Vectores de Soporte, con el fin de encontrar el mejor. Los resultados
mostraron que el modelo con mejor precision es el BERT con un 84.2%, donde se ve un enfoque

positivo y neutral en las personas que tuitean.
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6. Hipotesis

El uso de mineria de texto en el andlisis de las descripciones de los anuncios en los portales
de empleo permite identificar patrones y caracteristicas relevantes para la clasificacion efectiva,
haciendo uso de metodologias de Machine Learning para la creacion de un modelo que permita

hacer clasificaciones futuras.

7. Metodologia

Para lograr el objetivo de este estudio, se llevara a cabo una serie de actividades importantes
con el fin de analizar los datos requeridos y ejecutar los algoritmos de Machine Learning para

realizar la clasificacion de los anuncios de empleo con la CIUO.

7.1 Datos

La base de aprendizaje para los modelos proviene del Centro de Estudios para la
Competitividad Regional (SCORE). Esta se compone de 9 variables con un total de 881.361
Anuncios para el afio 2019 con informacion extraida de los portales de empleo Computrabajo, El
Empleo y Linkedin

Tabla 1. Variables base de datos.

Nombre Descripcion

Descripcion breve del tipo de trabajo que la
empresa estd buscando

Titulo_vacante

nombre_empresa Empresa que publico la vacante
Descripcion detallada como requisitos,
Descripcion habilidades e informacion relevante de la
vacante
id Identificador de la vacante
year Afio de publicacién de la vacante

Actividad econémica a la que pertenece la

sector
vacante
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educ Nivel educativo requerido
asal Remuneracion econémica por el trabajo
exp Tiempo de experiencia en el campo requerido

La informacion utilizada para este trabajo es el titulo y la descripcion de la vacante, las
cuales serviran como variables predictoras para la aplicacion de los algoritmos de clasificacion de

Machine Learning.

7.1.1 Método de Clasificacion: actualmente, el método usado para la clasificacion de los
anuncios en SCORE es de forma manual. Un grupo de personas se dedica a leer las descripciones
de los anuncios y mediante las definiciones, tareas y ocupaciones de las 9 clases utilizadas de la
Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones a 1 digito, se asigna una clase a cada
vacante. Esto genera un reto operacional, dado que, al tener que clasificar las nuevas Anuncios en
los portales de empleo se vuelve desgastante debido a la cantidad de datos. Es por esto que se
quiere optimizar y agilizar este proceso, con el fin de ahorrar tiempo y dar mayor eficiencia en el

anélisis de esta informacioén.

Esta clasificacién puede implicar algunos errores y se espera realizar un ajuste de esta

mediante la ejecucion del algoritmo del modelo.

7.1.2 Datos Anadlisis: se recopila la informacién de los anuncios de empleo para el afio
2022, publicadas en los portales de empleo ya mencionados obteniendo el cargo, la descripcion,

el salario, la empresa y el departamento de la oferta.

7.2 Preprocesamiento de texto

Para las bases de datos utilizadas en este trabajo, se crea un corpus de una columna que

contiene el cargo y la descripcion de la vacante, este sirve de ayuda para manipular de forma
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eficiente documentos de texto en R. Luego de tener el corpus se comienza a realizar la limpieza
de los datos para facilitar el procesamiento y analisis de texto, se eliminan los articulos,
pronombres y preposiciones del texto (stopwords) con el fin de utilizar solamente las palabras
clave del texto, también se eliminan nimeros y los simbolos de puntuacién como comas, puntos y
signos de interrogacion o exclamacion, etc. Adicional, se convierte el texto a mindsculas para que

haya una consistencia en la redaccion de las palabras y estas no interfieran por su escritura.

Por ultimo, se realiza un proceso de tokenizacion el cual consiste en separar por palabras
cada descripcién y dejandolas como fila con una columna de id para identificar la vacante a la que
pertenece, luego se crea una columna utilizando la funcion ‘wordStem’ con la cual se obtiene la
raiz de las palabras, esto con el fin de agruparlas de manera correcta sin importar las diferentes
formas de escritura de una misma palabra. Al final se tiene una columna con la descripcién

conformada de las palabras lematizadas.

7.3 Algoritmos de Clasificacion

Al realizar el preprocesamiento de los datos, se obtiene una matriz con 154 palabras
predictoras y una columna con la clasificacion a un digito del anuncio, adicional, se eliminan los
duplicados y los anuncios que no tienen la clasificacion CIUO, consiguiendo una matriz con
531.090 anuncios. Con esta matriz se obtienen 3 muestras y se realiza la ejecucion de los modelos
con cada una de ellas, con esto se realiza una validacion de la eficiencia de los modelos con

diferentes datos.

Para la ejecucion de los modelos se hace uso del lenguaje de programacién R, utilizando

las siguientes librerias:



Tabla 2. Librerias para la ejecucion de los modelos.

Libreria Funcion Parametros
svm kernel: I!near, _polyr)omial,
el071 radial y sigmoid
naiveBayes Predeterminados
type: discrete, gentle
ada ada yp real g y
kknn train.kknn kmax=8
rpart rpart Predeterminados
randomForest | randomForest Predetermiandos
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Luego de ejecutar los algoritmos, se obtienen las predicciones de los modelos y se genera

la matriz de confusién para evaluar el rendimiento de cada uno. Con estos resultados se calculan

las métricas de evaluacion y asi se puede definir cual es el modelo adecuado para cada clase.

Tabla 3. Tasa de aciertos (Accuracy).

Modelos Clase 1* | Clase 2 | Clase 3 | Clase 4 | Clase 5 | Clase 6* | Clase 7 | Clase 8 | Clase 9*
Ada_discrete 100,0% | 89,9% | 90,3% | 87,2% | 89,0% | 100,0% | 91,9% | 98,7% | 100,0%
Ada_gentle 100,0% | 88,2% | 88,3% | 84,2% | 86,5% | 100,0% | 90,7% | 99,0% | 100,0%
Ada_real 100,0% | 90,4% | 90,5% | 88,2% | 89,5% | 100,0% | 92,0% | 97,7% | 100,0%
Arboles de decisién | 96,5% | 85,4% | 87,2% | 82,5% | 84,6% 92,3% | 89,8% | 96,2% | 94,3%
KNN 100,0% | 94,7% | 92,2% | 93,0% | 93,2% | 100,0% | 94,5% | 97,1% | 100,0%
Naive Bayes 94,4% | 71,0% | 64,2% | 73,4% | 75,8% 86,8% | 67,3% | 67,8% | 93,1%
Random Forest 100,0% | 99,3% | 99,6% | 99,5% | 99,2% | 100,0% | 98,9% | 99,6% | 100,0%
SVM_linear 80,9% | 88,3% | 86,6% | 84,6% | 86,3% 73,3% | 89,8% | 96,1% | 78,5%
SVM_polinomial 98,6% | 91,9% | 93,8% | 92,2% | 92,5% 94,5% | 93,8% | 97,5% | 96,0%
SVM_radial 96,8% | 93,6% | 91,4% | 91,9% | 93,3% 95,8% | 90,8% | 96,4% | 95,5%
SVM_sigmoid 74,7% | 85,4% | 86,0% | 79,1% | 81,8% 63,8% | 89,2% | 96,0% | 72,6%

* Clases con muestras balanceadas realizando un sobremuestreo con ROSE

Al sacar la tasa de aciertos promedio de las 3 muestras tomadas, el que cuenta con mayor

porcentaje acierto es el modelo Random Forest. Para los modelos de las clases 1, 6 y 9 se realiza

un sobremuestreo para equilibrar las clases y que no haya un sesgo en los resultados del modelo,

dado que, hay poca informacion de estas clases y las predicciones no estaban clasificando a ningun

anuncio. Esto se hace mediante la libreria ROSE que permite tener un conjunto de datos
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equilibrado, por esta razon, en el cuadro anterior se puede observar una mejor clasificacion en los
modelos Ada Boost, Knn y Random Forest al compararlos con los demas, pero ese balanceo puede

estar generando un sobreajuste (overfitting) en los modelos de estas clases.

7.4 Aplicacion del Modelo y Anélisis a Nuevos Datos

Para el afio 2022, se tiene la informacidn de los anuncios por mes (no se tiene diciembre)
y se agrupan por trimestres para realizar el analisis de la aplicacion del modelo elegido. Teniendo
en cuenta la matriz de palabras utilizada para la calibracion de los modelos, se crea otra matriz
donde se evidencie la presencia de estas palabras en la descripcion de los anuncios nuevos y asi

obtener la misma estructura para la ejecucion del algoritmo del modelo.

Con las predicciones para el afio 2022, se realiza un analisis de la informacién obtenida
segun la clasificacion de los anuncios con la CIUO. Con esto se extraen estadisticas descriptivas
para cada clase y se puede observar con mayor detenimiento la eficiencia y ajuste del modelo a los

datos.

8. Resultados

Como se menciond anteriormente, al momento de observar la métrica de evaluacion
accuracy se pudo identificar que el modelo éptimo para las nueve clases de la CIUO es el Random
Forest. Por lo cual, es el modelo con el que se trabaja para realizar el andlisis por trimestre del afio

2022.

El gréfico 1 muestra el nimero de anuncios que se tienen por trimestre.
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Figura 7. Anuncios por trimestre.
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Elaboracion propia mediante Excel
En el tercer trimestre del afio que lo conforma el mes de julio, agosto y septiembre, es

donde se tiene mayor numero de anuncios en los portales de empleo.

Por otro lado, la Tabla 4 nos indica cuantos anuncios cuentan con una asignacion a una

clase de la CIUO y en cuantos no se logré identificar la clase a la que puede pertenecer el anuncio.

Tabla 4. Porcentaje de clasificacion.

T1 T2 T3 T4
Si 99,29% 99,75% 99,78% 99,76%
No 0,71% 0,25% 0,22% 0,24%
Total 163116 100273 215870 112345

El trimestre en el que se tiene mayor niumero de anuncios sin clasificar es el primero con
1.166 y el que tiene mayor numero de anuncios clasificados segun la cantidad de ellos por

trimestre, es el tercero con 215.401.
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Dado que se realizd un modelo para cada una de las clases, un anuncio puede quedar
clasificado mas de una vez. Para la Tabla 5, se tiene la cantidad de anuncios de los 4 trimestres
que se clasificaron en cada una de las 9 clases observadas de la CIUO, obteniendo el porcentaje
del total de anuncios que pertenece a dicha clase por trimestre. En el total se suma la cantidad de
clases a la que pertenece un mismo anuncio, es decir, si se clasifico en 2 clases, en el total de

anuncios este aparece 2 veces.

Tabla 5. Porcentaje de ocupaciones por trimestre.

Clase Ocupaciones T1 T2 T3 T4
1* | Directores Y Gerentes 25,87% | 24,52% | 21,74% | 21,68%
2 | Profesionales, Cientificos E Intelectuales 8,16% | 5,75% | 5,19% | 4,95%
3 | Técnicos Y Profesionales De Nivel Medio | 0,29% | 0,18% | 0,16% | 0,14%
4 | Personal De Apoyo Administrativo 1,28% | 0,95% | 0,90% | 0,93%
Trabajadores De Los Servicios Y 436% | 3.05% | 503% | 500%

5 | Vendedores De Comercios Y Mercados
Agricultores Y Trabajadores Calificados 26.17% | 2569% | 26.95% | 27.02%
6* | Agropecuarios, Forestales Y Pesqueros ’ ’ ’ ’
Oficiales, Operarios, Artesanos Y Oficios 000% | 000% | 001% | 000%
7 | Relacionados ’ ’ ’ ’

Operadores De Instalaciones Y Maquinas 20,83% | 22.27% | 22.32% | 22,32%
8 |Y Ensambladores
9* | Ocupaciones Elementales 13,04% | 17,60% | 17,71% | 17,97%

*Clases con muestras balanceadas realizando un sobremuestreo con ROSE

Se puede observar que para las clases a las cuales se les realizé un sobremuestreo son las
que tienen un mayor porcentaje de anuncios clasificados por trimestre, excepto la clase de

Operadores de instalaciones y maquinas y ensambladores.

Como criterio de validacidn se realizan las nubes con los cargos para verificar si son acorde

a la clase gque se esta observando
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9. Conclusiones y Recomendaciones

El modelo escogido para el anlisis con la mejor tasa de acierto para la clasificacion en
todas las clases y para tener una consistencia en los resultados de las predicciones, fue el
Random Forest.

Al realizar un equilibrio en los datos para la clase 1, 6 y 9 se evidencio un posible
sobreajuste en los modelos Ada, KNN y Random Forest. Lo que indicaria un error en la
clasificacion de estas clases en la base de datos, por esta razon, se sugiere una revision de
la base de entrenamiento para verificar si el modelo si se sobre ajusta a los datos.

Para obtener una buena clasificacion de los anuncios, no es suficiente el uso solamente de
la descripcidn, se podrian utilizar las variables como salario, nivel educativo y ubicacion.
para brindar mas criterios de clasificacion y obtener mejores resultados.

Para agilizar el proceso de validacion y prediccion de los modelos, se recomienda tener en
cuenta los resultados de este trabajo para descartar los modelos con una tasa de acierto baja
y ejecutar los algoritmos de los modelos que sean significativos, dado que, el tiempo de
entrenamiento de los modelos es muy alto.

A partir de la generacion de las nubes de palabras, se puede evidenciar que el modelo tiene
aciertos al observar los cargos encontrados en las 9 clases observadas de la clasificacién
CIUOQ, sin embargo, para la clase 6 (Agricultores y trabajadores calificados agropecuarios,
forestales y pesqueros) si es necesaria una calibracion de la base para ajustar los datos de
entrenamiento y evitar un agrupamiento erréneo de anuncios para esta clase.

Los resultados de este trabajo ayudaron a identificar una mala clasificacion de los anuncios.
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