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Resumen

Los rapidos cambios en el mercado laboral ocasionados por el avance de la tecnologia y la globalizacién, hacen esencial
mejorar el emparejamiento entre trabajadores y empleadores para ocupar un puesto de trabajo. Esto requiere la
reduccion de la brecha de informacion entre ambas partes para responder adecuadamente a la creciente demanda
laboral actual. Para hacer frente a este reto, se ha desarrollado un innovador software que utiliza técnicas de web
scraping para extraer datos de los principales portales de empleo de Ecuador, como Computrabajo (2023),
Multitrabajos (2023) y Encuentraempleo (2023). El software utiliza técnicas avanzadas de mineria de texto que
emplean arquitecturas basadas en transformadores, como all-mpnet-base-v2 y Sentence-T5-Large, para estandarizar
y normalizar la informacidn contenida en las ofertas de empleo. Ademas, el trabajo implementa el algoritmo ensamble,
Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para imputar los datos que faltan en las variables de educacion y experiencia. La
herramienta resultante es fiable y coherente, reduce las asimetrias de informacién en el mercado laboral y permite
contar con informacion relevante para la toma de decisiones de politica publica.
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Introduccion

El mercado laboral ha sufrido transformaciones significativas impulsadas por la globalizacidn, avances tecnoldgicos y
reorganizacion de los procesos productivos. Estos cambios han originado una evolucion en la demanda de
competencias y cualificaciones laborales, resultando en la obsolescencia de ciertos empleos y el surgimiento de
nuevos roles (Colombo et al., 2018). Esta dindmica ha provocado un desajuste entre la oferta y la demanda de trabajo,
afectando especialmente a paises en desarrollo, donde se evidencia un impacto negativo en la estabilidad econémica
y social (Benitez et al., 2016).

La causa principal de este desajuste es la falta de mecanismos efectivos para recopilar y proveer informacion precisa
sobre las caracteristicas y requerimientos de los puestos de trabajo. Esta deficiencia conduce a una asimetria de
informacion en el mercado laboral (Cardenas, 2020). No obstante, el progreso en tecnologias de informacion ha
facilitado el desarrollo de herramientas como son el web crawling y web scraping. Estas herramientas permiten
capturar datos de portales de empleo en linea, posibilitando un analisis estadistico detallado de las vacantes laborales
y ayudando a reducir la brecha informativa entre empleadores y trabajadores (Cardenas et al., 2015).

En ese sentido, este trabajo presenta una metodologia innovadora para recopilar informacién sobre la demanda
laboral insatisfecha en Ecuador, mediante el desarrollo de un software avanzado que integra técnicas de Big Data y
web scraping. El software esta disefiado para analizar las ofertas de empleo disponibles en las principales bolsas de
trabajo en linea de Ecuador, como Computrabajo (2023), Multitrabajos (2023) y Encuentraempleo (2023). La
informacion recolectada se unifica en una base de datos central, que luego es depurada y normalizada para crear
distintas variables de interés a partir de los datos obtenidos de los portales de empleo. Dentro de las variables
generadas se abarcan diversos aspectos, tales como el nombre de la empresa, el cargo ofrecido, el género y edad del
candidato, el tipo de contrato, la jornada laboral, el salario ofrecido, la ubicacion geografica del empleo, los requisitos

1 Los investigadores pertenecen a la Direccion de Estudios y Andlisis de la Informacién del INEC. Para requerimiento de informacién del estudio dirfjase a:
inec@inec.gob.ec.



educativos, la experiencia solicitada, el nimero de vacantes disponibles, entre otras. Este enfoque permite obtener
una vision integral y detallada de la demanda laboral en el pais, facilitando la identificacién de tendencias vy
necesidades especificas del mercado laboral ecuatoriano.

Una vez la base de datos ha sido construida, a través de la mineria de texto y algoritmos que emplean modelos
avanzados de similitud textual, como all-mpnet-base-v2 y Sentence-T5-Large, el sistema estandariza los datos
recabados segln clasificaciones armonizadas de interés. Esto incluye la Divisidon Politico Administrativa (DPA) de
Ecuador (INEC, 2022) para la ubicacién geografica de los anuncios de empleo, la Clasificacion Internacional Industrial
Uniforme de todas las Actividades Econdmicas (CIIU.4.0) (INEC, 2012a) para una detallada segmentacién de sectores
empresariales, y la Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO.08) (INEC,2012b) para una precisa
identificacion de los perfiles laborales demandados. Ademads, se emplean métodos de aprendizaje automatico,
utilizando Extreme Gradient Boosting (XGBoost), para garantizar la completitud en variables criticas en el andlisis como
son: el nivel de educacién y experiencia laboral requeridos.

Tras ejecutar el proceso de web scraping durante 8 semanas dentro del periodo del 18 de junio al 4 de septiembre de
2023, se recolectaron 70.700 anuncios de empleo, correspondientes a 194.814 vacantes disponibles. Sin embargo,
para obtener una vision integral del mercado laboral ecuatoriano, se cred una base de datos con anuncios laborales
Unicos, basandose en criterios como el nombre de la empresa, cargo solicitado y descripcion de la oferta. Esto resultd
en un total de 40.939 anuncios y 93.586 vacantes. El andlisis de la base de datos depurada reveld que la mayoria de
las vacantes se ubican en los sectores de servicios, comercio y manufactura. Los cargos mas demandados son técnicos
y profesionales de nivel medio, vendedores y, directores y gerentes. En cuanto a la educacion y experiencia, la mayoria
de las vacantes estan dirigidas a candidatos con educacion de bachillerato o grado universitario, y con experiencia de
1a 3 afios.

Por Ultimo, este trabajo representa un paso adelante en el anélisis del mercado laboral ecuatoriano, aplicando técnicas
de web scraping y machine learning para recopilar datos precisos sobre las vacantes. Estas herramientas no solo
ayudan a cerrar la brecha entre la oferta y la demanda de trabajo, fomentando la estabilidad econémica y social, sino
que también ofrecen potencial para su aplicacidon en otros contextos, abriendo nuevas vias en la investigacion del
analisis laboral y del Big Data.

El documento se encuentra organizado de la siguiente manera: la primera seccién ofrece una revisién bibliografica
gue proporciona un contexto preliminar sobre el mercado laboral, asi como sobre las experiencias previas en el uso
del Big Data como herramienta para recabar informacion sobre la demanda laboral. La segunda seccién describe con
detalle el enfoque metodoldgico empleado para el desarrollo del software, incluyendo los procesos de recoleccion,
depuracion y estandarizacion de la informacion. La tercera seccidn presenta un panorama general de los resultados
alcanzados mediante el uso del software desarrollado. Finalmente, la cuarta seccién resume las conclusiones
desprendidas del trabajo, asi como las futuras innovaciones al software generado.

1. Revisidn de literatura
1.1. Contextualizaciéon del mercado laboral

El mercado laboral es el espacio donde se encuentran la oferta, representada por los trabajadores, y la demanda,
representada por los empleadores (Cardenas, 2020). Segun la teoria econdémica clasica, este mercado opera en
condiciones de competencia perfecta, lo que significa que tanto los trabajadores como los empleadores tienen un
conocimiento completo de las condiciones del mercado, como los criterios de empleo, las oportunidades de trabajoy
el precio del trabajo (Borjas, 2016). Bajo esta premisa, los empleadores conocen los requisitos especificos de un
determinado puesto de trabajo, lo que les permite encontrar trabajadores que cumplan con sus necesidades, mientras
que los trabajadores buscan empleo segln sus propias caracteristicas o competencias y deciden la cantidad de mano



de obra que desean ofrecer. Esta interaccion se entiende como un intercambio de actividades humanas que sirve de
insumo para la produccion de bienes y servicios (Cardenas, 2020; Borjas, 2016).

El equilibrio 6ptimo en el mercado laboral, que se alcanza cuando hay pleno empleo y todas las vacantes estan
ocupadas, rara vez se cumple en la realidad. Esto se debe en gran parte a las imperfecciones del mercado, como la
informacion incompleta, obstaculiza la movilidad laboral y dificulta que los trabajadores encuentren sectores que
requieran sus habilidades especificas (Benitez et al., 2016). Estas imperfecciones generan fallas de mercado,
manifestadas en la incapacidad de empleadores y trabajadores para obtener informacidén completa sobre el precio y
la calidad de lo que se intercambia, limitando su capacidad de tomar decisiones informadas. Como consecuencia,
puede surgir una escasez de cualificaciones, tanto en la oferta como en la demanda, lo que a su vez contribuye a la
segmentacion del mercado laboral y, potencialmente, a condiciones de desempleo (Cardenas, 2020; Benitez et al.,
2016).

Este panorama es provocado en gran parte por los continuos saltos tecnoldgicos, los cuales generan una divergencia
entre las habilidades requeridas por los empleadores y las habilidades que disponen los trabajadores (Benitez et al.,
2016). No obstante, al mismo tiempo que el avance tecnoldgico acrecienta los desajustes dentro del mercado laboral,
ha permitido la aparicién de instituciones o procesos, como son los portales de empleo en linea que facilitan la
conexioén de informacion entre trabajadores y empleadores.

En resumen, los avances tecnolégicos, como la automatizacion y la globalizacion, estan transformando el mercado
laboral, generando una necesidad de nuevas habilidades y servicios (Autor, 2015). Esta evolucion ofrece oportunidades
tanto para los buscadores de empleo como para los empleadores. De tal modo que, las herramientas tecnoldgicas y
estrategias de decision eficaces se vuelven fundamentales para navegar en este mercado laboral dinamico,
permitiendo una adaptacion fluida a sus continuos cambios (Frid-Nielsen, 2019).

1.2.  El Big Data como herramienta estadistica

El desarrollo tecnolégico en el dambito de la informacidn y comunicaciéon ha conducido a una acumulacion sin
precedentes de datos digitales (Baig et al., 2019). Instituciones, ya sean publicas o privadas, han capitalizado esta
tendencia, empleando la gran cantidad de estos datos para guiar decisiones y moldear estrategias (Cardenas, 2020).
Esta vastedad de datos, obtenida de dispositivos interconectados y enriquecida con técnicas de analisis, se identifica
como Big Data. Si bien este término alude principalmente al volumen de informacién, también se destaca por la
rapidez en su generacién y la diversidad de datos que engloba (Gontero y Menéndez, 2021).

El auge del Big Data ha complementado y enriquecido las fuentes tradicionales de informacion, facilitando politicas
mas precisas y dirigidas. Actualmente, se extrae informacion de multiples fuentes, como paginas web, sensores,
aplicaciones moviles, y transacciones financieras, entre otros (George y Haas, 2014). Sin embargo, la explotacion
eficiente de estos datos requiere algoritmos especificos para su estructuracion y analisis. Técnicas como el web
crawling? y web scraping® se han convertido en herramientas esenciales en esta tarea (Gontero y Menéndez, 2021;
Cardenas, 2020).

El web scraping es especialmente Util para la extraccion de grandes volumenes y estructura de datos de Internet sin
necesidad de interaccién humana (ten Bosch et al., 2018). Esta técnica ha demostrado su utilidad en diversas areas
tematicas. Por ejemplo, se ha utilizado para recopilar informacién de precios en linea de tiendas mayoristas y
minoristas, lo que ha permitido la generacién de indices de precios al consumidor (Oancea y Necula, 2019; Polidoro
et al., 2015). También se ha empleado en el campo del agroturismo para obtener informacién relevante del area

2 El web crawling esta disefiado para navegar de manera organizada y estructurada a través de un sitio web con el fin de catalogar su contenido (Nigam y Biswas, 2021).
3 El web scraping se enfoca en la recopilacidn selectiva de informacion especifica de las paginas web (Nigam y Biswas, 2021).



(Barcaroli et al., 2016), asi como para recopilar datos sobre practicas de sostenibilidad medioambiental, econémica y
sociocultural (Marchi et al., 2021; Sozzi, 2017). Ademas, se ha aplicado en la generacion de estadisticas de empleo
basadas en portales en linea (Cardenas, 2020; Benitez et al., 2016; Cardenas et al., 2015).

1.3. Web scraping y mercado laboral

En los Ultimos afios, la disponibilidad de informacion en Internet ha aumentado considerablemente, un fenédmeno
destacado por Cardenas (2020). Este crecimiento ha impactado significativamente en diversos sectores, incluido el
mercado laboral. Este Ultimo se ha transformado por el uso de portales de empleo en linea, que actian como
intermediarios laborales y aglutinan una gran cantidad de datos sobre ofertas de empleo, caracteristicas de las
vacantes y requisitos de cualificacién para cada puesto.

Segun Maurer y Liu (2007), los empleadores estan recurriendo cada vez mas a estos portales para cubrir sus
necesidades de personal, evidenciado por millones de vacantes y curriculos disponibles en linea. Kdssi y Lehdonvirta
(2018) también sefialan un incremento notable en el nimero de vacantes publicadas diariamente a nivel mundial. Esta
tendencia resalta la importancia creciente de los portales de empleo en la dinamica del mercado laboral actual.

El aprovechamiento de la informaciéon contenida en los portales de empleo resulta un aspecto clave para generar
estadisticas actualizadas y detalladas sobre el mercado laboral, lo cual a su vez es esencial en la formulacién de politicas
publicas eficaces (Carrillo y Vasconez, 2019). Esta practica permite un seguimiento en tiempo real de la demanda
laboral de las empresas y oferta de mano de obra de los trabajadores, identificar sus necesidades, minimizar la brecha
informativa entre trabajadores y empleadores, y abordar el desajuste de habilidades en el mercado. Ademas, ofrece
una vision clara sobre la evolucién y el cambio en las cualificaciones laborales requeridas por las empresas (OECD,
2022; Cardenas, 2020; Carrillo y Vasconez, 2019; Cardenas et al., 2015).

La recoleccién de la informacién puede darse a través de convenios o por medio de algoritmos especializados de web
crawling y web scraping. Estos ultimos permiten la navegacion eficaz por los componentes de las paginas web para la
extraccion organizada de informacidn. Asi se logra caracterizar con precisién la demanda de empleo, incluyendo
informacion detallada de las empresas, y, segln el contexto, también la oferta laboral, es decir, datos de los buscadores
de empleo (Gontero y Menéndez, 2021).

Aunque las técnicas de web scraping son una herramienta Util y de menor costo para recopilar informacién del
mercado laboral, no puede sustituir las metodologias tradicionales de recoleccién de datos, como encuestas de
hogares, registros administrativos o censos. Dado que estas operaciones estadisticas estan disefiadas para capturar
datos representativos de ciertos universos de estudio (Cardenas et al., 2015). Segin Gontero y Menéndez (2021), una
limitacidn significativa de los datos obtenidos mediante web scraping es su representatividad. Es comun que ciertos
sectores, tamafios de empresas o tipos de empleo estén mads presentes en portales de empleo en linea, mientras que
otros estén subrepresentados.

Otro aspecto a contemplar es la posible duplicidad de anuncios de empleo en diferentes portales, o incluso dentro del
mismo portal, cuando las empresas publican en multiples sitios para cubrir sus vacantes. Esta practica puede llevar a
una percepcion errénea de la cantidad de empleos disponibles. Adicionalmente, la naturaleza dindmica de los portales
de empleo, donde los anuncios aparecen y desaparecen constantemente, afecta la precision de los datos recopilados.
Por uUltimo, el procesamiento de la informacién capturada podria introducir sesgos involuntarios al momento de aplicar
técnicas especializadas de procesamiento de texto para la obtencion de datos adecuados para el andlisis. A pesar de
que el uso extensivo de datos ofrece ventajas significativas para el desarrollo de sistemas de informacion, es crucial
tener consciencia de estas limitaciones y abordarlas adecuadamente (Gontero y Menéndez, 2021).
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A nivel internacional, diversos paises han demostrado un uso innovador de la informacién obtenida de portales de
empleo en linea para analizar tendencias laborales. Por ejemplo, en Australia, el Gobierno ha desarrollado el Internet
Vacancy Index, un indice que capitaliza los anuncios en bolsas de trabajo para medir las vacantes laborales (Australian
Government, 2023). En Estados Unidos, se destaca el Help-Wanted Index, creado por la Conference Board y Burning
Glass Technologies, que se basa en el seguimiento de anuncios laborales (Gontero y Menéndez, 2021). Por su parte,
Nueva Zelanda ha implementado el All Vacancy Index, que utiliza datos de cuatro sitios web y ofrece una clasificaciéon
detallada de las vacantes por industria, ocupacién y competencia (Gontero y Menéndez, 2021).

En Latinoamérica, el uso de portales de empleo en linea ha impulsado varios proyectos analiticos significativos. En
Uruguay, se ha realizado un estudio pionero sobre la dindmica de las cualificaciones utilizando estas herramientas
digitales. De forma mas amplia, la CEPAL, en 2019, llevé a cabo un proyecto exhaustivo, recopilando y analizando las
caracteristicas de las vacantes de 8 portales en 33 paises latinoamericanos. Este estudio se centrd en evaluar las
tendencias actuales del mercado laboral (Gontero y Menéndez, 2021). Por otro lado, el Banco Interamericano de
Desarrollo (BID) y la Asociacion de Economia de América Latinay el Caribe (LACEA) colaboraron en 2018 en un anélisis
de las vacantes de 12 portales en cinco paises, con un enfoque particular en los requerimientos educativos y de
experiencia (Gontero y Menéndez, 2021). Adicionalmente, investigadores como Benitez et al. (2016) han aplicado
técnicas de web scraping para extraer datos del portal Computrabajo en Ecuador, perfilando de manera precisa las
vacantes laborales disponibles. De manera similar, Cardenas et al. (2015) en Colombia propusieron un enfoque
innovador para generar estadisticas de demanda laboral, basandose también en técnicas de web scraping.

2. Implementacién metodoldgica

La implementacion metodoldgica seguida en este trabajo se basa en el desarrollo de un software especializado en la
generacion de estadisticas de vacantes, integrando algoritmos de web scraping, web crawling, mineria de texto,
técnicas de natural language processing (NLP) y modelado a través de machine learning. El software desarrollado
abarca un proceso completo que va desde la identificacién y recoleccidn de datos hasta su depuracion, estructuracion
y el analisis exhaustivo de la informacion procesada, tal como se muestra en la Figura 1.

Figura 1. Disefio de software para la generacién de estadisticas de vacantes
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En los siguientes apartados, se detallan las etapas especificas que constituyen la experiencia de desarrollo del software
dirigido a la generacién de estadisticas de vacantes.

2.1. Identificacidn y descarga de informacién

Las plataformas de empleo en linea se han convertido en repositorios extensos de datos sobre las vacantes ofertadas
por las empresas. Sin embargo, la utilizacién de estos datos para generar estadisticas laborales representa un desafio
significativo. Seglin Cardenas (2020) y Cardenas et al. (2015), la tarea de recolectar y sistematizar esta informacion
para analisis es complejizada por la creciente cantidad de anuncios de trabajo y el aumento rdpido de portales
especializados. Estos sitios web varian considerablemente en términos de disefio, lenguaje de programacion,
estructura y presentacion de datos, lo que a menudo resulta en la duplicidad de informacion entre diferentes
plataformas.

Ante este escenario, se vuelve necesario establecer una metodologia robusta para identificar los portales de empleo
mas pertinentes. Esta metodologia, como sugiere Cardenas (2020), deberia basarse en criterios bien definidos,
incluyendo el volumen de vacantes disponibles, la calidad y la organizacién del portal, y el nimero de usuarios activos.
Una vez seleccionados los portales relevantes, se requiere de una estrategia meticulosa para la captura y el
almacenamiento efectivo de la informacion, garantizando asi la generacion de estadisticas laborales coherentes y
precisas.

Segun la metodologia propuesta, se han elegido tres plataformas en Ecuador para el estudio: Multitrabajos (2023) y
Computrabajo (2023), que son portales privados, y Encuentraempleo (2023), un sitio publico. Estos portales han sido
identificados, seglin Benitez et al. (2016), como los mas concurridos en el pais, acumulando una cantidad significativa
de anuncios de empleo publicados periddicamente: alrededor de 6.000 en Multitrabajos, 2.500 en Computrabajo y
cerca de 1.000 en Encuentraempleo. Estos nimeros reflejan el volumen de vacantes disponibles, uno de los criterios
clave en la metodologia propuesta. Ademds, estos sitios presentan una ventaja adicional: su informacion se encuentra
en un formato semi-estructurado?, lo cual facilita la captura y organizacion de los datos para su posterior analisis. Esta
caracteristica asegura una recoleccion de datos eficiente y precisa, en linea con los desafios y soluciones identificados
en estudios previos.

Siguiendo la identificacién de los portales de empleo a ser analizados, el siguiente paso corresponde a la captura y
sistematizacion de la informacidn. En ese contexto a partir de la estrategia descrita por Cardenas (2020) y Cardenas et
al. (2015), se combinan técnicas de web crawling y web scraping, utilizando algoritmos que navegan a través de las
distintas estructuras de las paginas web y extraen datos de forma automatizada. En particular, el algoritmo®
implementado simula la interacciéon humana al visitar varios portales de empleo, efectuando crawling para navegar a
través del portal y ubicar la informacién deseada, y scraping para su recoleccidon y posterior almacenamiento en bases
de datos semiestructuradas, donde la definicién de los campos es mas flexible. Este enfoque explota la arquitectura
de los sitios web y el lenguaje HTML, utilizando los nodos de programacion conocidos como Xpaths para identificar de
forma precisa elementos como color, forma y contenido, lo que incluye etiquetas, encabezados, entre otros.

Complementando esta técnica, se haimplementado una rutina de recopilacién de datos que se ejecuta semanalmente
en cada uno de los portales®. Este procedimiento se ha llevado a cabo consistentemente durante los meses de junio a
septiembre de 2023, lo que garantizo la captura de una amplia gama de anuncios de empleo y mantiene la base de

4 Las diversas fuentes de informacion generan datos en formatos variados, que pueden ser estructurados, semiestructurados o no estructurados, como describen
Cérdenas et al. (2015). Los datos estructurados se distinguen por su organizacion en campos definidos, consistentes y en un orden especifico. Por otro lado, los datos
semiestructurados, aunque carecen de una estructura de campos rigida, contienen elementos como etiquetas y encabezados que facilitan la identificacion y el manejo
de la informacion contenida. En contraste, los datos no estructurados no poseen una organizacion fija ni elementos distintivos que permitan discernir de manera directa
los componentes de la informacion, representando asi un desafio mayor para su procesamiento y analisis detallado.

5 Para cada uno de los portales de empleo, se disefid un algoritmo distinto. Estas diferencias en los codigos se debieron principalmente a la necesidad de adaptarse a la
navegacion y extraccion de datos en cada portal web, considerando que cada uno posee una estructura unica.

6 El tiempo de descarga varia entre los diferentes portales, influenciado primordialmente por la estructura de cada sitio web. Especificamente, para los portales
Encuentraempleoy Computrabajo, el proceso de descarga toma aproximadamente dos horas. Por otro lado, para Multitrabajos, el tiempo requerido para completar una
descarga se extendio a casi a un dia completo.



datos actualizada con las uUltimas ofertas laborales. La periodicidad de esta recopilacion no solo refleja las tendencias
actuales del mercado laboral, sino que también asegura que los analisis estadisticos derivados sean pertinentes y
reflejen el cambiante contexto laboral ecuatoriano.

2.2.  Depuracidny estructuracion de la informacion

2.2.1. Limpieza de informacién

Una vez se han extraido y almacenado los anuncios de empleo en las bases de datos, es fundamental aplicar distintos
pasos en cada una para garantizar la coherencia y consistencia de la informacién. Siguiendo las metodologias utilizadas
por Benitez et al. (2016) y Cardenas et al. (2015), dentro de los pasos relevantes de depuracion se encuentran: 1) la
eliminacion de anuncios duplicados, 2) la limpieza y la normalizacion de la base de datos, y 3) la generacién de variables
significativas aprovechando técnicas de mineria de texto.

La eliminacion de anuncios duplicados es esencial, ya que pueden darse casos en los que anuncios se encuentren
publicados multiples veces en un mismo portal, lo cual podria inflar artificialmente las cifras de anuncios de empleo y
de vacantes disponibles (Gontero y Menéndez, 2021). Para erradicar este problema, se ha establecido la eliminacién
de casos duplicados de acuerdo a criterios de coincidencia que incluyen la empresa, el cargo solicitado, la descripcién
detallada del anuncio y la fecha de publicacion.

La limpieza de la base de datos se basa en la eliminacién de elementos irrelevantes, como es el caso de caracteres
especiales, signos de puntuacién y stop word’s, que no aportan al anélisis. Lo que combinado con la transformacion
de los textos de las bases de datos de mayusculas a minusculas aseguran la uniformidad en la informacion.

A continuacién, para enriquecer a la base de datos, se implementan estrategias de mineria de texto®. Esta etapa implica
la creacion de variables clave y la extraccion de informacion de campos preexistentes mediante el uso de patrones
textuales y expresiones regulares encontrados en las descripciones detalladas de los anuncios. Este proceso, basado
en las metodologias de Benitez et al. (2016) y Cardenas et al. (2020), permite obtener datos estructurados como son:
el tipo de contrato, la jornada laboral, el salario, la ubicacion geografica (provincia y canton), los requisitos educativos,
la experiencia requerida, la disposicién a viajar, la inclusion de personas con discapacidad, si se requiere licencia de
conducir y el nUmero de vacantes disponibles.

La Ultima fase del proceso de depuracidn, consiste en consolidar las bases de datos depuradas en una Unica base de
datos maestra. A la cual, se realiza una eliminacion adicional de duplicados, considerando la posibilidad de que los
empleadores publiquen el mismo anuncio en varios portales. Se mantienen los mismos criterios de coincidencia (cargo
solicitado, la descripcion detallada del anuncio y la fecha de publicacién) para asegurar la precision en la
representacion de las ofertas laborales disponibles en un periodo especifico, como es la misma semana de descarga
de informacion.

2.2.2. Estandarizacion de la informacion

El proceso de estandarizacion de la informacion implementado en este estudio se centrd en la definicidn y creacién
de cuatro variables clave. Dos de estas variables se dedicaron a estandarizar la informacion geografica de los anuncios
de empleo, tomando como referencia la provincia y el cantdn especificados en los mismos. La comparacién de estas
variables con la DPA de Ecuador (INEC, 2022) facilité la precision en las descripciones geograficas y una codificacion
efectiva, empleando patrones textuales para la clasificacion.

Ademas, se desarrollaron modelos para clasificar la rama de actividad y el cargo ocupacional, recurriendo a catalogos
estandarizados como la CllU.4.0 (INEC, 2012a) y CIUO.08 (INEC, 2012b). Este enfoque innovador mejora las
metodologias de trabajos anteriores, tales como los de Cardenas (2020) y Benitez et al. (2016), al integrar técnicas de

7 Palabras que no aportan a la comprension de un texto como preposiciones, conjunciones o articulos.
8 La mineria de texto es definida como el proceso de analizar texto para extraer informacion Util para determinados fines (Valdez-Almada et al., 2017).
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machine learning

machine learning y modelos de similitud de texto basados en transformadores. Esta combinaciéon ha permitido
alcanzar un nivel de precision y detalle sin precedentes en la clasificacién de la informacidn.

La aplicacion de modelos de similitud de texto®, es una técnica avanzada del NLP, la cual busca evaluar la
correspondencia entre dos segmentos de texto mediante una métrica especifica. En este contexto, los modelos
basados en transformadores (Hirschberg y Manning, 2015; Khurana et al., 2023), gracias a su capacidad de retencion
de contexto, han sido fundamentales para clasificar eficazmente la informacién (Vaswani et al., 2017).

Estos modelos preentrenados con grandes conjuntos de datos provenientes de multiples dominios (Devlin et al., 2019;
Min et al., 2021) pueden requerir ajustes para mejorar su precisién en tareas o dominios especializados. Por lo que,
para abordar estas limitaciones, se emplea un proceso de afinamiento (fine-tuning) (Raffel et al., 2020), que implica
entrenar de nuevo el modelo con un conjunto de datos especificos del dominio de interés. Este enfoque comienza con
la seleccion de fuentes de informacion auxiliares y la preparacion de un conjunto de datos de entrenamiento adecuado
para el fine-tuning. Posteriormente, el modelo ajustado se utiliza para comparar las descripciones de los anuncios de
empleo con la informacién auxiliar, validando la similitud entre las descripciones obtenidas y los datos de referencia.
Este procedimiento facilita la correcta clasificacion de las ofertas de empleo segun la rama de actividad (CllU.4.0) y el
cargo ocupacional (CllU.08), siguiendo una secuencia légica que comienza con la categorizacién de la rama de
actividad.

La metodologia desarrollada establece un marco coherente para la estandarizacidn y clasificacién de datos laborales,
representando un avance significativo en la precision y aplicabilidad de la informacion recopilada para analisis del
mercado laboral, el proceso es resumido en la Figura 2.

Figura 2. Proceso de obtencidn de variables homologadas

Generacion base de
datos final

Depuracion y
Procesamiento de la
Informacidn

Identificacion y descarga
fuentes auxiliares

':l' - - T~ I |

1
. iio ﬂ : ﬂ ﬂ
I i I N BOD con varlable homologada
i . i a0 |l BOD con variable de cacena de
! Bisqueda ' :\:r“upr:‘,:-. H et = Validackdn de cadenas die texts “ bt walidada |
] i I
! i :
1 Il -— - !
| i Pl M =, |
| i ! . # Y i |
i i 4 % = r LY | i
! i E \ I I
| 4
i 1 ] é
| |
| \ 1 “ ] |
| [ [ I i
: \\ ’ 1 LY 7 ! |

LY
i I S Ny ol
| |
| = | |
1
i =0F~ - T - !
| L LY . I
! 4 . NN
| "' ) ! \ !
| . R vt i |
| [ H ,' i
1

! \ 7 E \ PR !
| N s “ S
| 4 | L H
i = E [ — il I""-----"I i i
I i : Match
| Entranamiznto Modelo E Aplicacion modelo sobre BOD {paso 9} !
| i BDOs Il Fuentes awdliares i |
| I ]
| e o |

9 En el contexto del desarrollo del software, se realizaron pruebas con modelos preentrenados de clasificacion de texto basados en Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) y redes recurrentes de tipo Long Short-Term Memory (LSTM). Sin embargo, la precision de la clasificacion no fue la dptima, lo cual se atribuye
a la eleccidn de las encuestas de empleo como fuente de datos para el entrenamiento de los modelos. Esta fuente de informacion presentd una estructura de los textos
de rama de actividad y cargo ocupacional distinta a la presentada en las descripciones de anuncios de empleo, lo que resulté en discrepancias significativas que afectaron
la precision de la clasificacion.



Generacion de rama de actividad a partir del CllU.4.0

La obtencion de informacidn correspondiente a la rama de actividad a partir del ClIU.4.0 se llevd a cabo principalmente
a través de fuentes auxiliares provenientes de institucionales publicas, en particular, el Servicio de Rentas Internas (SRI)
y la Superintendencia de Compafifas, Valores y Seguros (SuperCias). La informacién utilizada es de naturaleza
administrativa y se conforma por registros detallados de sociedades y personas naturales, como son denominaciones
de la empresa y ubicacion geografica, entre otros. La Tabla 1 resume la informacién disponible.

Tabla 1. Fuentes de informacién disponibles

Fuente de Informacién Nombre del registro N° bases de datos N° de registros N° de columnas
Registro Unico de Contribuyentes” 24 307.495™ 20"
SRI
Catastro de grandes contribuyentes 1 500 8
SuperCias Directorio de Compafiias 1 199.135 23

Nota:

* El registro administrativo Registro Unico de Contribuyentes presenta informacién de todos los contribuyentes (empresas y personas naturales) por varias caracteristicas
tales como: rama de actividad, estado del contribuyente, entre otros. Sin embargo, esta informacidn no se encuentra consolidada en una Unica base de datos nacional;
sino mas bien, se distribuye en 24 bases provinciales.

** Numero de registros promedio

*** NUumero de columnas promedio

El procesamiento de la informacion comienza definiendo el universo de estudio, el cual esta formado por las empresas
activas inscritas en la SuperCias, asi como sociedades y un pequefio grupo de personas naturales registradas en el SRI.
Se analiza principalmente la razén social o nombre comercial de los contribuyentes. Para mejorar la precision del
andlisis, en el caso de las personas naturales, se han seleccionado solamente aquellos registros que incluyen nombres
comerciales o denominaciones auxiliares, conocidos como nombre de fantasia. Esto ayuda a evitar confusiones al
diferenciar entre individuos que, a pesar de tener roles o actividades econdmicas distintas, podrian compartir el mismo
nombre, lo cual podria generar incertidumbre en la seleccion.

Adicionalmente, se conservan datos que ofrecen informacion sobre la rama de actividad y la razén social de los
contribuyentes. También se eliminan los valores perdidos y se mantienen aquellos registros que contengan cdédigos
CllU estandarizados™®. Este enfoque asegura que el andlisis sea mas claro y evita posibles ambigiiedades al seleccionar
los datos para su estudio.

La base final es una consolidacion de la informacion disponible que finaliza con 228.641 registros distribuidos en 2
columnas. La primera columna compila todas las posibles denominaciones de sociedades y nombres de fantasia de
personas naturales, tras haber sido depurada de caracteres especiales y espacios excesivos. La segunda columna
alberga la actividad econémica recodificada, transformando sus valores de alfanuméricos a secuencias numéricas.

Tras construir las bases de datos de entrenamiento, el siguiente paso consistié en definir el modelo a implementar.
Este se concreta mediante el entrenamiento del algoritmo all-mpnet-base-v2, un algoritmo altamente reconocido por
su versatilidad y eficiente rendimiento, con una demanda relativamente baja de recursos computacionales, segun lo
destacan el Massive Text Embedding Benchmark (Muennighoff et al., 2023) ™' y el ranking de Reimers y Gurevych
(2019)*2.

10 | a rama de actividad obtenida desde SRI presenta ramas adicionales en comparacién a la Clasificacion Internacional Uniforme (ClIU) debido a que esta institucion
utiliza su propia adaptacion del CIIU.

11 las meétricas obtenidas por los distintos algoritmos, asi como su posicion dentro de este ranking pueden ser encontrados en el siguiente URL:
https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard.

12 las meétricas obtenidas por los distintos algoritmos, asi como su posicidn dentro de este ranking pueden ser encontrados en el siguiente URL:
https://www.sbert.net/docs/pretrained_models.html.



En cuanto a la seleccion de hiperpardametros para optimizar el modelo, se asignan valores a cuatro elementos clave:
epochs, batch size, warm-up steps y loss function. Los valores seleccionados buscan maximizar el uso de los recursos
computacionales disponibles, estableciéndose en: epochs (10), batch size (16) y warm-up steps (10.454).

Por otro lado, se opta por la funcion de pérdida BatchHardSoftMarginTripletLoss (Hermans et al., 2017), una decision
resultante de un exhaustivo proceso de comparacién sistematica. Este proceso implica crear un modelo para cada
funcion de pérdida potencial y aplicar estos modelos sobre los conjuntos de datos del catastro de grandes
contribuyentes del SRI y el directorio de compafiias de la SuperCias. La evaluacién de los resultados se realiza
manualmente, mediante la comparacién de las respuestas obtenidas y la generacion de una métrica de precision
andloga al accuracy. Los resultados de este proceso se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2. Resultado contraste loss function potenciales

Funcién de pérdida ‘ Hiperparametros accuracy*
BatchAllTripletLoss 66,00%
BatchHardSoftMarginTripletLoss epoch: 3 85,80%

warm up steps: 3.136
BatchHardTripletLoss batch size: 16 83,60%
BatchSemiHardTripletLoss 0,20%

Nota:
* El calculo de este accuracy personalizado es igual al total de textos similares (prediccion correcta) sobre el n° total de registros.

Una vez obtenido el modelo final, se procede a aplicarlo a la base de datos de ofertas de empleo recopiladas de la web
(query)*®, enfocadndose especificamente en la variable nombre de la empresa. Para la comparacion, se utiliza
nuevamente la base de entrenamiento previamente generada (corpus)*?. Esta base de datos se selecciona debido a su
exhaustividad, ya que abarca un amplio nimero de sociedades y personas naturales. Ademds, destaca por su
diversidad, incluyendo no solo denominaciones legales sino también nombres alternativos o de fantasia.

En esta fase, se realiza una evaluacién minuciosa de cuatro métodos distintos para aplicar el modelo. El objetivo es
determinar cudl de estos enfoques ofrece los resultados mas efectivos y precisos. Este analisis critico permite asegurar
que la implementacién del modelo sea la mas adecuada para las necesidades y caracteristicas especificas de la base
de datos de ofertas de empleo.

El primer método se centra en la implementacién bdsica del modelo, aplicandolo directamente sobre las bases de
datos query y de corpus para luego validar los resultados obtenidos. El segundo método introduce la estrategia de
retrieve & rerank® (Geigle et al. ,2022), durante la fase de selecciéon de cadenas de texto, optimizando asi la eficiencia
en la recuperaciéon de informacion relevante. El tercer método consiste en una validacién y aplicacion iterativa del
modelo, dividiendo la base de datos de corpus en multiples segmentos (cuatro en total). A partir de la segunda
iteracion, la base de datos de query se reduce a medida que se han validado los registros en iteraciones previas.
Finalmente, el cuarto método combina las técnicas de retrieve & rerank con el proceso iterativo de aplicacién y
validacion del modelo, ofreciendo un enfoque comprensivo. La Tabla 3 proporciona un resumen detallado de los
métodos descritos.

13 La base query es el conjunto de datos que contiene los fragmentos de texto que se desea emparejar con informacidn auxiliar.

14 La base corpus es la base de cadenas de texto, desde donde el modelo extraera las distintas opciones para emparejar con la base query.

15 La metodologia consiste en la seleccion de resultados en dos etapas. En la primera etapa retrieve se utiliza un algoritmo (bi-encoder) que realiza una primera seleccién
de resultados que pasan a la etapa de rerank donde, a partir de un segundo algoritmo (cross-encoder), los resultados son reevaluados.



Tabla 3. Métodos de aplicacidn del modelo

Nombre ‘ Caracteristicas
Base guery: Unica base
Método 1 Base corpus: Unica base

Seleccién de cadenas de texto: A partir del modelo

Base guery: Unica base
Método 2 Base corpus: Unica base

Seleccidon de cadenas de texto: Aplicacion de estrategia retrieve & rerank

Base query: multiples bases
Método 3 Base corpus: multiples bases

Seleccién de cadenas de texto: A partir del modelo

Base query: multiples bases
Método 4 Base corpus: multiples bases

Estrategia de adicionales: Aplicacién de estrategia retrieve & rerank

En el proceso de evaluacién de los cuatro modelos propuestos, se lleva a cabo un exhaustivo analisis de los resultados
obtenidos por cada uno. Este andlisis consistio en una revisién minuciosa de la coincidencia entre la cadena de texto
buscada y la sugerida por el modelo; siendo considerada como prediccion correcta al registro con cadenas de texto
similares. La precision final para cada modelo se obtiene del total de predicciones correctas identificadas. Para este
propdsito, se emplea la similitud de coseno'® como métrica principal. Esta métrica es asignada por el modelo y
representa el grado de similitud entre cadenas de texto, con valores en el rango de-1y 1 (los valores cercanos a uno
son preferidos).

Es importante sefialar que, durante la validacién de las predicciones, se consideran las cadenas de texto similares en
todos los rangos de la similitud de coseno, asegurando asi una evaluacién integral y detallada de la capacidad predictiva
de cada modelo en distintos niveles de similitud textual. Los resultados se presentan en la Tabla 4 tanto de forma
absoluta como relativa. El modelo sugiere tres opciones posibles por cada cadena de texto buscada; sin embargo, se
evalla solo la primera opcidn que a su vez posee la similitud de coseno mas alta.

Tabla 4. Resultados comparacidén opciones de aplicacién del modelo

Estrategia de val ‘ Método 1 ‘ Meétodo 2 Método 3 Método 4
Rangos ‘ Absoluto Relativo ‘ Absoluto EENIT) Absoluto Relativo Absoluto Relativo
1-0.90 2.629 79,93% 2.632 79,64% 2.402 72,22% 2.438 71,08%
0.89-0.80 200 6,08% 203 6,14% 222 6,67% 234 6,82%
0.79-0.70 158 4,80% 161 4,87% 203 6,10% 208 6,06%
0.69 -0.60 162 4,93% 164 4,96% 198 5,95% 225 6,56%
0.59-0.50 96 2,92% 99 3,00% 162 4,87% 174 5,07%
0.49-0.40 29 0,88% 31 0,94% 86 2,59% 95 2,77%
0.39-0.30 14 0,43% 14 0,42% 47 1,41% 48 1,40%
0.29-0.0 1 0,03% 1 0,03% 6 0,18% 8 0,23%
Total 3.289 100,00% 3.305 100,00% 3.326 100,00% 3.430 100,00%

Nota:
Se presenta Unicamente los resultados de la opcidn con la métrica de coseno mas alta.

16 La similitud entre fragmentos de texto puede evaluarse mediante diversas métricas, incluyendo la correlacién de Spearman o Pearson, las distancias Euclidianas o de
Manhattan, y la similitud de coseno, entre otras. Sin embargo, la similitud de coseno se destaca como la métrica preferida para la evaluacion. En este trabajo, se utilizd
la biblioteca de Python Sentence-Transformers, que facilita la evaluacion de similitud en gran escala, siendo la similitud de coseno la métrica estandar empleada.



Al comparar los resultados absolutos y relativos, se aprecia que a mayor rango de similitud de coseno mayor niumero
de predicciones correctas obtenidas. Asimismo, la aplicacion iterativa del modelo muestra una mejora en la precision
general del mismo (totales); como es el caso del total (3.326) generado en el método 3 (proceso iterativo) con respecto
al total (3.289) obtenido desde el método 1 (modelo base). Adicionalmente, la inclusion de la estrategia retrieve &
rerank muestra un efecto positivo que se evidencia al comparar la precision (3.430) en el método 4 (proceso iterativo
- retrieve & rerank) con respeto a la precisién (3.326) del método 3 (proceso iterativo).

Al combinar ambas estrategias (proceso iterativo- retrieve & rerank) se obtiene el modelo con la mejor precisidn
(3.430) de las opciones comparadas; por lo cual, se determina al método 4 (proceso iterativo- retrieve & rerank) como
la mejor aplicacién del modelo. Con la eleccién del mejor método de aplicacién se realiza un segundo proceso de
validacion de resultados que permita identificar todos los posibles emparejamientos. Este nuevo proceso amplia las
validaciones realizadas previamente, ya que considera todas las opciones de cadenas de texto arrojadas por el modelo
y no solo aquella con mayor similitud de coseno. Igualmente, se realiza una segunda verificacion de la similitud entre
cadenas de texto, tomando como referencia una nueva métrica, la cual se denomina cross-score, que es asignada
durante la aplicacion de la estrategia retrieve & rerank.

No obstante, no todos los nombres de empresas en la base de ofertas web encontraron una coincidencia en las fuentes
de informacidn auxiliares de manera automatical’. En respuesta a esta situacion, se llevd a cabo una serie de procesos
de emparejamiento manual, que son posibles, por la riqueza de informacion que se posee para la rama de actividad,
este emparejamiento consistido en tres acciones principalmente. La primera determina grupos de empresas que
pudieran encontrarse en una misma rama de actividad econémica, como pueden ser unidades educativas, hospitales
o instituciones publicas. La siguiente accidn consistio en eliminar caracteres o cadenas de texto generales que pudieran
afectar el emparejamiento como pueden ser terminaciones (cia, ltda, etc.), ubicaciones (ecuador, pichincha) e incluso
espacios entre caracteres. La tercera realiza una busqueda manual especifica a aquellas empresas que concentren un
gran numero de anuncios de empleo. Los registros que a pesar de todas las opciones de emparejamiento (manual y
automatico) no pudieron ser identificados se les asigna un codigo numérico (99999) que hace alusién a valor perdido.

Generacidn de rama de actividad a partir del CIUO.08

Posterior a la creacién de la variable de rama de actividad en la base de datos de anuncios de empleo, el paso siguiente
es la generacién del cargo ocupacional. Es importante reconocer que este proceso enfrenta limitaciones significativas,
especialmente en cuanto a la disponibilidad de informacion en el contexto ecuatoriano, lo cual impide la validacién de
los resultados obtenidos. Estas circunstancias hacen que la modelizacién del cargo ocupacional difiera notablemente
de la realizada para la rama de actividad. Sin embargo, se decide aplicar las mejores practicas identificadas durante la
modelizacion de la rama de actividad.

Para el analisis del cargo ocupacional, se identifica como fuente principal el Catdlogo Nacional de Cualificaciones
Profesionales del Ministerio de Trabajo (MDT). No obstante, la informacion del MDT no se encuentra en formato de
base de datos, sino en documentos en formato PDF que describen detalladamente las actividades especificas vy
generales de diversas ocupaciones. Ante la naturaleza no estructurada de estos datos, se implementa un proceso
iterativo de extraccién de informacion.

Este proceso utiliza patrones y expresiones regulares para identificar y extraer con precision tanto la descripcién del
cargo como las actividades asociadas a cada ocupacion. Asi, se convierte la informacion inicialmente no estructurada
en dos bases de datos diferenciadas: 1) base de datos con informacion sobre la descripcion del cargo ocupacional y
de actividades generales; 2) base de datos correspondiente a la descripcion del cargo ocupacional y de actividades
especificas.

17 Se debe precisar que el modelo arroja una coincidencia para cada registro presente en la base query; sin embargo, al validar los resultados puede existir la posibilidad
que la opcidn sugerida desde el modelo no tenga relacién con la opcién buscada.



Paralelamente, se crea una tercera base de datos utilizando la clasificacién CIUO.08. Se procesa la descripcion de los
cargos de manera similar a lo hecho con la rama de actividad, eliminando caracteres especiales y espacios excesivos.
De este proceso surge una base de datos adicional con dos columnas, como son el nombre del cargo y el cédigo de
cuatro digitos correspondiente a la clasificaciéon CIUO.08.

Después de crear las bases de datos, se inicia la fase de modelizacidn del cargo ocupacional. Sin embargo, debido a la
notable disparidad en la calidad de la informacion en comparacion con la rama de actividad, se realizan ajustes en la
estrategia de modelizacion. Para abordar estas diferencias, se elige utilizar el algoritmo Sentence-T5-Large'®,
especializado en tareas de similitud de texto, aunque requiere de una mayor capacidad computacional. Este enfoque
resulta en la creacion de tres modelos, cada uno asociado a las diferentes bases de datos previamente elaboradas.

En cuanto a los hiperparametros, se conserva el valor de epoch utilizado para la rama de actividad, mientras que se
reduce el tamafio del batch size a 8 para optimizar los recursos computacionales. Los warm up steps se ajustan de
manera diferente segln la base de datos a la que se aplique.

Para las funciones de pérdida, se utiliza MultipleNegativesRankingLoss (Henderson et al.,, 2017) en los modelos
derivados de las bases de datos del MDT, dada su eficacia en la generacién de resultados. Por otro lado, para la base
de datos derivada de la clasificacion CIUO.08, se emplea la misma funcidon de pérdida que en el modelo de la rama de
actividad (BatchHardSoftMarginTripletLoss). Esta diferenciacién en las funciones de pérdida se adapta a las
caracteristicas especificas de cada conjunto de datos, asegurando asi la eficiencia del entrenamiento en cada contexto.

Posteriormente, se aplica el modelo a los puestos de trabajo listados en las ofertas de empleo descargadas y a las
ocupaciones descritas en el clasificador CIUO.08. Al igual que en la rama de actividad, se utiliza la estrategia de retrieve
& rerank para la seleccion de resultados.

Debido a la imposibilidad de validar los resultados de manera externa, se realiza un proceso comparativo entre los
resultados de cada modelo. En la primera etapa, se define la mejor cadena de texto generada por cada modelo,
considerando tanto la similitud de coseno como el cross-score, aunque se da mayor peso a esta Ultima métrica. En la
segunda y Ultima etapa, se elige la mejor cadena de texto de los resultados obtenidos en la primera etapa,
manteniendo el mismo método de evaluacion. Por, ultimo, de manera similar a la rama de actividad, se asigna un
codigo numeérico (99999) a aquellos registros que no logran emparejarse, como un indicativo de valores perdidos.

2.2.3. Imputacién de valores faltantes

Tras la construccion y estandarizacion de las variables pertinentes, el Ultimo enfoque metodoldgico se centrd en la
imputacién de variables clave para el analisis del mercado laboral, en particular, el nivel de instruccién y la experiencia
laboral. El proceso comenzd con la identificacién de los tipos de datos faltantes, basandose en la clasificacidn
propuesta por Rubin (1976), que los distingue en tres categorias: Missing Completely at Random (MCAR), Missing at
Random (MAR) y Not Missing at Random (MNAR). En este trabajo, se determind que los datos ausentes correspondian
a la categoria MAR, lo que indica que su falta esta relacionada con la informacion disponible en la base de datos. Este
patrén es comun en sitios web donde los empleadores detallan sus requisitos.

Con esta clasificacién como punto de partida, se procedié a la etapa de imputacion. Se adoptaron técnicas de machine
learning, especificamente XGBoost. Siguiendo las metodologias sugeridas por INEC (2023), Rosati (2021) y Thamelo et
al. (2021), la técnica XGBoost es conocida por su eficacia en la prediccion y el manejo de valores faltantes, asi como
por su capacidad para adaptarse a diversas fuentes de datos (Rosati, 2021).

El proceso de imputacién se dividié en dos fases. La primera consistio en un analisis exploratorio de todas las variables
generadas en la base de datos. Se seleccionaron aquellas variables para la imputacién que mostraban mayor
consistencia y completitud, y que eran relevantes para el andlisis de ofertas de empleo. Entre las variables elegidas se

18 E| algoritmo Sentence-T5-Large no solo es evaluado en los mismos rankings que el algoritmo all-mpnet-base-v2 utilizado por la rama de actividad, sino que presenta
un mejor desempefio en la tarea de similitud de texto.



incluyeron sexo, ubicacién geografica (provincia y cantén del anuncio), rama de actividad, cargo ocupacional, salarios,
tipo de contrato, jornada laboral, modalidad, experiencia y nivel de instruccion. A continuacién, mediante el analisis
de correlacion de Cramér?®, se identificaron las variables definitivas para los modelos, descartando aquellas con alta
correlacién, como la provincia del cargo solicitado.

La segunda etapa de imputacién se centrd en la aplicacién de la técnica XGBoost para la clasificacion de datos
relacionados con el nivel de instruccién y la experiencia laboral. Para ello, se definieron hiperpardmetros
estandarizados para ambas variables, incluyendo métodos de busqueda y optimizacién aleatoria?®, asi como la
implementacion de la validacion cruzada (k?'=5). Estos pasos se tomaron con el objetivo de garantizar la consistencia
y comparabilidad de los modelos, y al mismo tiempo, minimizar posibles divergencias técnicas. El desempefio de cada
modelo se midié a través de la exactitud (accuracy)?? en las observaciones del grupo de prueba para cada variable
imputada.

Como se observa en la Tabla 5, los modelos implementados mostraron resultados satisfactorios en términos de
exactitud, alinedndose con las referencias de estudios previos como los de INEC (2023) y Rosati (2021), con métricas
que superan el 70% de accuracy. Ademas, se notd una consistencia entre la exactitud del grupo de entrenamiento y
del grupo de prueba, lo que indica una clasificacion adecuada de la informacidn por parte de los modelos, sin evidencia
de sobreajuste (overfitting). Estos hallazgos subrayan la eficacia de los modelos de XGBoost en la imputacion de datos
en el contexto del analisis del mercado laboral.

Tabla 5. Accuracy modelos de imputacion a través de XGBoost

XGBoost

Nivel de instruccién Experiencia

82,41% 83,03%

Al concluir la implementacién metodoldgica de este trabajo, se logré consolidar una base de datos estructurada,
robusta y coherente. Esta base incluye diversas variables clave para el analisis, cuyo detalle se expone en la Tabla 6.

Tabla 6. Estructura de la base de datos

Variable Tipo de variable Descripcién
Empresa Alfanumérico Nombre de la empresa
Cargo solicitado Alfanumérico Nombre del cargo solicitado
Portal de empleo Categorica Nombre del portal de empleo
Fecha de inicio de publicacion Fecha Fecha inicio de la publicacion
Fecha de fin de publicacion Fecha Fecha de fin de la publicacién
Fecha de descarga Fecha Fecha de descarga de informacion
Sexo Categorica Sexo requerido en el anuncio de empleo
Tipo de contrato Categorica Tipo de contrato ofertado en el anuncio de empleo
Jornada laboral Categorica Jornada ofertada en el anuncio de empleo
Modalidad laboral Categorica Modalidad laboral ofertada en el anuncio de empleo
Salario Categorica Salario ofertado en el anuncio de empleo
Cargo ocupacional Categorica Descripcidn del cargo ocupacional segin CIUO.08

19 La correlacidon de Cramér es una medida estadistica que cuantifica la asociacidn entre dos variables categéricas. Su valor varia de 0 a 1, donde 0 indica ausencia de
asociacién y 1 indica una asociacion perfecta (Akoglu, 2018).

20 Seleccion de forma aleatoria de los hiperpardmetros 6ptimos para el adecuado desempefio del modelo de clasificacién desde un conjunto de hiperparametros
establecido.

21k o fold contempla una division de los datos de entrenamiento en subconjuntos, en el que su valor indica el nimero de divisiones que seran realizadas sobre el conjunto
de datos (Hastie et al., 2009).

22 La métrica mide las predicciones correctas sobre el n° total de predicciones.



Rama de actividad Categorica Descripcidn de la rama de actividad de la empresa segun CIIU.4.0

Cédigo cargo ocupacional Codigo numérico Codificacion del cargo ocupacional segun CIUO.08 a 4 digitos

Cédigo rama de actividad Codigo numérico Codificacion de rama de actividad segun ClIU.4.0 a 4 ditigos

Nivel de instruccién Categdrica Nivel de instruccidn solicitado en el anuncio de empleo
Experiencia Categdrica Experiencia minima solicitada en el anuncio de empleo
Idioma Categdrica Idioma requerido por el anuncio de empleo

Licencia de conducer Categdrica Licencia de conducir solicitada por el anuncio de empleo
Discapacidad Categorica Personas con dificultades funcionales

Disponibilidad para viaje Categorica Disponibilidad para viajar

Provincia Categorica Provincia del cargo solicitado

Canton Categorica Canton del cargo solicitado

Cddigo provincial Codigo numérico Codificacion provincial DPA del cargo solicitado

Cddigo canton Cédigo numérico Codificacion cantonal DPA del cargo solicitado

Total anuncios Numérica Ndmero de anuncios descargados

Total vacantes Numérica Numero de vacantes solicitadas en cada anuncio

3. Resultados

En este apartado se presentan diferentes estadisticas descriptivas alcanzadas a través de la construccién de una base
de datos estructurada para andlisis de anuncios de empleo y de vacantes laborales. Asi, a través de la técnica de web
scraping se pudo capturar un total de 70.700 anuncios de empleo y 194.814 vacantes abiertas para ser ocupadas. La
descarga de informacidn se realizd durante 8 semanas, las cuales se encuentran en el periodo del 18 de junio al 4 de
septiembre del 2023.

Con la finalidad de analizar la consistencia de la informacidn, en la Figura 3 se presenta el comportamiento de las
descargas por portal de empleo y semana de descarga, donde se aprecia que durante el periodo analizado existe cierta
estabilidad en el numero de anuncios y vacantes disponibles en cada uno de los portales. Ademas, se pudo ver que
mayoritariamente en promedio de las semanas de descarga, los registros provienen del portal de Multitrabajos (2023)
con alrededor de 5.317 anuncios y 14.275 vacantes, seguidos de Computrabajo (2023) con aproximadamente 2.583
anuncios y 2.587 vacantes y, por Ultimo, el portal estatal Encuentraempleo (2023) muestra un total de 938 anuncios y
1.325 vacantes.

Figura 3. Descarga de anuncios y vacantes
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Este trabajo se plante6 como meta final ofrecer una visién integral de la demanda laboral insatisfecha en el mercado
laboral, analizando las vacantes disponibles en diversos anuncios de empleo. Para ello, se ha seleccionado un enfoque
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centrado en los anuncios Unicos de empleo identificados durante un periodo de ocho semanas. Esta seleccion se basa
en variables relevantes como el nombre de la empresa, el cargo solicitado y la descripcion de la oferta laboral; de este
modo, se obtuvieron un total de 40.939 anuncios de empleo y 93.586 vacantes laborales. Mediante este enfoque, se
buscd ofrecer un analisis detallado de las condiciones del mercado laboral ecuatoriano durante el periodo de las 8
semanas indagadas, examinando diversas dimensiones. Estas incluyen las ramas de actividad que mas demandan
trabajadores, los perfiles ocupacionales mas buscados, los rangos salariales ofrecidos, asi como los niveles de
instruccion y experiencia requeridos por los empleadores. Este analisis pretende no solo identificar las tendencias
actuales en el mercado laboral, sino también proporcionar una comprensién mas profunda de las necesidades y
expectativas de los empleadores en términos de calificaciones y competencias laborales.

Las Figuras 4y 5 ilustran de manera detallada el nimero de vacantes disponibles, clasificadas por rama de actividad y
cargo ocupacional, respectivamente. Es notable que las empresas pertenecientes a sectores como servicios, comercio
y manufactura, lideran la oferta de empleo en los portales analizados. De manera especifica, el sector de servicios
presenta 26.077 vacantes (27,8%), seguido por el comercio con 23.702 (25,3%) vacantes, y la manufactura con 4.103
(4,3%) vacantes.

Figura 4. Vacantes disponibles por rama de actividad de acuerdo al CllU.4.0
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En cuanto a los cargos ocupacionales, los mas demandados por estas empresas en los portales de empleo son los
técnicos de nivel medio con un total de 33.754 (36,1%) vacantes disponibles. A estos les siguen los vendedores, con
20.106 (21,4%) vacantes, y finalmente los directores y gerentes, con una oferta de 10.231 (10,9%) vacantes.

Figura 5. Vacantes disponibles por cargo ocupacional de acuerdo al CIUO.08
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La Tabla 7 presenta una matriz de empleo de las vacantes laborales, relacionando las ramas de actividad con los cargos
ocupacionales, y resaltando los roles mas demandados en cada sector. En agricultura, predominan los operadores de



instalaciones con 240 vacantes (24.4%) y los técnicos de nivel medio con 211 vacantes (21.5%). En el sector del
comercio, se observa una alta demanda de técnicos de nivel medio con 11.696 vacantes (49.3%), seguidos por
vendedores con 3.859 vacantes (16.2%) y personal administrativo con 2.488 vacantes (10.5%). En construccion,
aungue con un volumen menor de vacantes en total, sobresalen los técnicos de nivel medio con 179 vacantes (28.5%).
La industria manufacturera muestra una inclinacién hacia técnicos de nivel medio con 1.387 vacantes (33.8%) y
profesionales e intelectuales con un total de 560 (13.7%). En el sector servicios, los roles mas demandados son los
técnicos de nivel medio con 7.879 vacantes (30.2%), seguidos por profesionales e intelectuales con 4.675 vacantes
(17.9%) y personal administrativo con 3.236 vacantes (12.4%). Por su parte, en la rama de minas y canteras, a pesar
de contar con un ndmero limitado de vacantes, los directores y gerentes, técnicos de nivel medio y, profesionales e
intelectuales son los mas buscados, representando alrededor de 50 vacantes cada uno (apréx.25% cada uno).

Tabla 7. Matriz de empleo

Rama de actividad agregada de acuerdo al ClIUO4

Categoria de
ocupacion vs.
Rama de
actividad

Agricultura Comercio Construccion Manufactura Servicios

Militares

Directores

Profesionales

Cargo
ocupacional Técnicos

de acuerdo
al CIUO08 a
un digito

Administrativos

Vendedores

Oficiales

Operadores

Agricultores

Elementales

No clasificado*

Total

Nota:
*Corresponde a los registros de los cuales no fue posible clasificar la informacion de rama de actividad o cargo ocupacional a través de modelos de
similitud de texto.

Ademas del analisis anterior, otro aspecto clave en la oferta de empleo es el salario. Sin embargo, es importante
destacar que 76.320 (81,6 %) de las vacantes publicadas no especifican un sueldo concreto, dejandolo a convenir con
el postulante. En este contexto, la Figura 6 ofrece una vision general de los salarios, basada en la informacion
disponible en los anuncios de empleo. Para facilitar el analisis, se han establecido rangos salariales, tomando como
base el Salario Basico Unificado (SBU) de Ecuador para 2023, que es de USD 450y la cifra superior de USD 5.000. Los
resultados muestran que 10.544 (11,2%) de las vacantes se sitla en torno al SBU (menores o iguales al rango de USD
450 — USD 500), mientras que 4.557 (4,9%) vacantes se encuentran en el rango de USD 500 — USD 1.000.



Figura 6. Vacantes disponibles por rangos salariales
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Nota:
Para mejorar la visualizacion se ha eliminado a la categoria “a convenir”.

En cuanto a la experiencia solicitada y el nivel de instruccion requerido, la Figura 7 revela que solo 1.101 (1,2%)
vacantes no exigen experiencia previa, y 81.247 (86,8%) piden entre 1y 3 afios de experiencia.

Figura 7. Vacantes disponibles por experiencia solicitada
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Al relacionar los salarios con la experiencia requerida, la Tabla 8 indica que la mayoria de las vacantes solicita entre 1

y 6 afios de experiencia, con salarios que oscilan principalmente entre USD 450 y USD 750.



Experiencia vs. Sueldo

menor a 450
450 - 500
501 -750

751 -1.000

1.001 - 1.500
Rangos salariales

(USD) 1.501—2.000

2.001-2.500

2.501-3.000

3.001-4.000

4.001 -5.000

A convenir

Mayor a 5.000

Total

Tabla 8. Salario vs. Experiencia

Experiencia (afios)

1-3 4-6

Menos de 1 ‘ Mds de Sin

10 afios experiencia

La Figura 8 examina las vacantes segun el nivel de instruccion demandado. Se observa que 48.541 (51,9%) vacantes
requieren como minimo un titulo de grado, y 38.822 (41,4%) solicitan un nivel minimo de instruccién de bachillerato.

Figura 8. Vacantes disponibles por nivel de instruccién
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Al vincular el salario con el nivel de instruccion requerido, la Tabla 9 muestra una concentracién de vacantes en el
rango salarial de USD 450 a USD 750, donde comUnmente se solicita un nivel de instruccién de bachillerato o de grado.



Tabla 9. Salario vs. Nivel de instruccion

Nivel de instruccién

Ninguno ‘ Basica Bachillerato et = Posgrado

Salario vs. Nivel de instruccién ,
Tecndlogo

Menor a 450

450 - 500

501 -750

1.001 - 1.500

Rangos salariales
(USD) 1. —2.000

2.001 -2.500

751-1.000 ‘

2.501-3

3.001 —-4.000

4.001 - 5.000 ‘

Mayor a 5.000

A convenir ‘

Total

4. Conclusiones

Este trabajo se propuso desarrollar una metodologia para crear una herramienta de software capaz de generar
estadisticas sobre las vacantes en el mercado laboral, con el objetivo de generar cifras de demanda laboral y disminuir
la brecha de informacion existente entre empleadores y trabajadores en Ecuador.

Como parte de la depuracion se emplearon técnicas de web scraping y web crawling para extraer datos de los
principales portales de empleo del pais, como Computrabajo (2023), Multitrabajos (2023) y Encuentraempleo (2023),
consolidando esta informacidn en una base de datos estructurada. Ademas, se llevd a cabo un proceso intensivo de
depuracion y homologacion de datos mediante técnicas de mineria de texto y algoritmos basados en modelos de
similitud de texto (all-mpnet-base-v2 y Sentence-T5-Large), aplicando clasificaciones estandarizadas como la DPA
nacional (INEC, 2022), CllU.4.0 (INEC, 2012a) y CIUO.08 (INEC, 2012b). Por ultimo, se empled el algoritmo de machine
learning XGBoost para la imputacion de variables de experiencia y nivel de instruccion.

Este enfoque mejord significativamente el estudio previo realizado por Benitez et al. (2016), extendiendo la aplicacién
de web scraping a multiples portales y utilizando métodos mds avanzados para el procesamiento de datos. Ademas,
se pudo generar variables relevantes para el analisis del mercado laboral, como son la rama de actividad y el cargo
ocupacional hasta cuatro digitos de desagregacidn del ClIU.4.0y CIUO.08 respectivamente. Ofreciendo de esta manera
informacion relevante para el anélisis de la demanda laboral nacional.

La recoleccién de datos para este trabajo se llevd a cabo entre el 18 de junio y el 4 de septiembre de 2023, abarcando
los tres portales de empleo. Se logré capturar un total de 70.700 anuncios, que representaron 194.814 vacantes. Tras
un riguroso proceso de depuracion y filtrado, se identificaron 40.939 anuncios Unicos, equivalente a 93.586 vacantes.
El andlisis de estos datos reveldé una concentracion de oportunidades laborales en los sectores de servicios, comercio
y manufactura, con una demanda predominante de cargos técnicos y profesionales de nivel medio, vendedores, y
directores y gerentes. La mayoria de estas vacantes estaban dirigidas a candidatos con educacién de nivel bachillerato
0 universitario, y con experiencia laboral de entre 1y 3 afios.



Al comparar estos hallazgos con los resultados obtenidos por Benitez et al. (2016), se constata que los requisitos
laborales han permanecido relativamente constantes a lo largo del tiempo, particularmente en lo que respecta a los
salarios ofertados, niveles de instruccidn y experiencia requerida. Resulta notable que una proporcidn significativa de
las ofertas laborales se continle centrando en cargos de vendedores y asesores comerciales.

En conclusidn, la herramienta desarrollada en este trabajo demuestra las ventajas de usar informacién de portales de
empleo en linea para obtener datos relevantes del mercado laboral, a menudo en tiempo real y con costos operativos
reducidos. A pesar de ciertas limitaciones de la técnica de web scraping, como la posible no representatividad de las
cifras para un universo de andlisis especifico, su aplicaciéon es esencial para generar estadisticas actualizadas y
detalladas. Estos datos son cruciales para la creacidn de politicas publicas eficientes, cerrando la brecha informativa
entre empleadores y trabajadores, y proporcionando cifras Utiles sobre la demanda laboral, que son el eje central de
este trabajo.

De cara al futuro, se planea expandir el alcance del software para abarcar una mayor cantidad de portales de empleo
en linea, lo que permitird mejorar la comprension sobre las necesidades del mercado laboral nacional. Se considera
también enriquecer el software con la adicién de nuevas variables que ofrezcan una mirada mas profunda a las
condiciones y requisitos del mercado laboral, incluyendo caracteristicas de las empresas y habilidades especificas
solicitadas para diversos puestos. Seria beneficioso que el software evolucionara hacia una operacion estadistica
regular, suministrando datos periddicos sobre las vacantes disponibles. Esto no solo ayudaria a la actualizacion de
programas y curriculos académicos, sino que también orientaria la formacion profesional, alinedndose de manera
eficaz con las demandas del mercado laboral.
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