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Motivación
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 Amplia bibliografía sobre la dinámica de las competencias en Europa y en EE.UU, gracias a la 
riqueza de los datos existentes (O-NET)

 La tecnología informática remplaza el trabajo rutinario (por ej., Autor et al. 2003; Goos et al. 2014)

 Algunos autores prevén que la IA y los robots remplazarán también al trabajo analítico no rutinario (por 
ej., Frey and Osborne, 2017)

 Sin embargo, se ha descubierto que las habilidades interactivas son menos replicables (Arntz et al., 2016)

 Menos conocimiento fuera de estos países, a pesar de la importancia del tema

 La imputación de datos de EE.UU requiere suposiciones estrictas e irreales (por ej., Almeida et al. 2017; 
Bhorat et al. 2020)

 Los datos de encuestas (PIACC y STEP) existen como cortes transversales únicos, principalmente para 
áreas urbanas (por ej., Lewandowski et al. 2019, 2020)
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 Una alternativa consiste en utilizar los datos de plataformas laborales o bolsas de empleo en línea 
– big data

 Se basa en la creciente bibliografía en los EE. UU. utilizando datos de vacantes (por ej., Deming and 
Kahn, 2018; Hershbein and Kahn, 2018)

 Granularidad y estructura de panel de los datos 

 ¿Cómo cambian los perfiles ocupacionales por competencias a través del tiempo?

 Análisis específico a un país: no se necesita imputaciones ni suposiciones

 Datos actualmente disponibles en muchos países

 ¿Cómo utilizarlos?



Nuestro estudio
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Enfoque metodológico

 Desarrolla una taxonomía de competencias basada en la bibliografía de las ciencias sociales, adaptada 
para contextos de países de ingresos medios y bajos

 Implementa la taxonomía utilizando datos del portal uruguayo BuscoJobs
 Crea ocupaciones ISCO-08 a 2-dígitos para evaluar la variación de los perfiles ocupacionales por 

competencias
 Desarrolla una metodología para implementar la taxonomía que se puede aplicar en datos similares en 

cualquier otro país/contexto.

El objetivo final:

 Explorar si la dinámica de los perfiles ocupacionales por competencias se puede estudiar utilizando datos 
de vacantes en línea y datos de solicitantes de empleo fuera de Europa y EE.UU

 En el futuro, analizar el papel de las competencias para promover mejores transiciones en el mercado 
laboral y/o mediar shocks y transformaciones (por ej., tecnológicas, ambientales, etc.)



Taxonomía
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 Objetivo: que la taxonomía sea completa pero sucinta, adecuada para estudiar problemáticas en países de 
ingresos medios y bajos, y adaptada para el análisis usando big data

 Basada en la bibliografía de las ciencias sociales (en particular, economía laboral y psicología)

 ¿Cómo favorece el cambio tecnológico a ciertas competencias? (por ej., Acemoglu and Autor, 2011) 

 Estudios de psicología (Almlund et al. 2011) – por ej., “modelo de los cinco factores de la personalidad” 
(McCrae and Costa 2008)

 3 amplias categorías – competencias cognitivas, socioemocionales y manuales:

 Cada categoría engloba atributos productivos muy diferentes: patrones únicos de aprendizaje, y por lo 
tanto, rendimientos distintos (Lise and Postel-Vinay 2020).

 Captan tanto las competencias que pertenecen a las tareas que los trabajadores realizan en el trabajo, 
como aquellas que se refieren a los atributos personales de los individuos.



Operacionalización de la taxonomía
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 14 subcategorías – por ej., informática, financiera; carácter, social; destreza de los dedos, etc.  snapshot

 Las subcategorías se definen en función de palabras clave y expresiones, o “competencias únicas”

 Compilación de palabras clave/expresiones de varios artículos, lo más exhaustiva posible
 Cuando aparece una palabra clave en los datos, asumimos que la subcategoría respectiva es relevante 

para la vacante o para la historia laboral del solicitante
 Contamos la cantidad de veces que se usa una palabra clave como indicador de la intensidad de la 

competencia.

 Incluso si algunas subcategorías están estrechamente relacionadas, las palabras utilizadas para 
categorizarlas son mutuamente excluyentes

 Esto permite la identificación única de categorías de competencias
 Por ejemplo: “habilidades de carácter”  “competencias cognitivas”



BuscoJobs
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 Portal privado de empleo, líder en Uruguay, con una cobertura efectiva estimada del 60% de las vacantes 
en línea

 Serie de larga duración y de alta frecuencia de 2010 a 2020:

 Amplia información: vacantes de empleo (N=87.000), biografías laborales de los solicitantes (N=1,23 
millones), y patrones de búsqueda (es decir, postulaciones realizadas)
 Característica única, ya que la mayoría de las bolsas y plataformas de empleo solo contienen 
datos de vacantes

 Datos detallados: alrededor de 40 posibles campos/características para cada vacante y alrededor de 60 
para cada solicitante
 Información de texto



BuscoJobs
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 Los datos de las plataformas de empleo no son totalmente representativos: 

 Depende de la tasa de penetración de Internet (83% en Uruguay)
 Porcentaje de personas viviendo en áreas urbanas (95% en Uruguay)
 Incidencia de la informalidad (24% en Uruguay)
 El tamaño de la empresa y el sector (el uso de Internet es menor en la construcción, la agricultura y la 

hostelería)

 En nuestros datos:

 Los solicitantes de empleo tienden a ser más jóvenes, más educados y con más probabilidades de vivir en la 
capital, en comparación con la población activa
 Podría requerir ponderación y/o enfoque en segmentos seleccionados de la fuerza laboral (Fabo & Kurokova, 2022)

 Sin embargo, los datos capturan de manera significativa a postulantes con nivel educativo medio e incluso 
bajo, además de mano de obra altamente calificada.
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0.00 5.00 10.00 15.00 20.00 25.00 30.00 35.00 40.00

1 - Managers

2 - Professionals

3 - Technicians and associate professionals

4 - Clerical support workers

5 - Service and sales workers

6 - Skilled agricultural, forestry and fishery workers

7 - Craft and related trades workers

8 - Plant and machine operators, and assemblers

9 - Elementary occupations

0 - Armed forces occupations

Share (HS)

Share (BJ applicants)

Ocupaciones (CIUO-08): Trabajos de los postulantes de BuscoJobs vs 
trabajador promedio en Uruguay, 2020

Método para crear variables ocupacionales



Implementación: Machine learning y técnicas de análisis de texto
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 Usamos palabras clave y expresiones: teniendo en cuenta los sinónimos (webscrapping)

 800 palabras clave/expresiones 

 Mapeamos las palabras clave/expresiones que caracterizan cada una de las 14 subcategorías y las 
descripciones en texto abierto de las vacantes e historias laborales de los postulantes de BuscoJobs

 Aplicamos la técnica PNL / PLN para almacenar las palabras clave y sus sinónimos y crear las subcategorías 
de competencias como variables en los datos

 Creamos variables proxy de la intensidad de la competencia (es decir, la cantidad de veces que aparece una 
habilidad única)



Resultados
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 La implementación de la taxonomía es exitosa  la metodología funciona:

 Clasificamos más del 64% de las observaciones de los postulantes y el 94% de las vacantes
 O: 3,9 (sd 2,5) subcategorías en promedio por vacante y 2,5 (sd 2,5) por trabajador
 Esto es sorprendente, dada la heterogeneidad en la calidad de la información proporcionada

 El uso de varias fuentes de información para extraer palabras y expresiones es central para la eficacia de la 
metodología  recuadro

 Es imprescindible utilizar datos específicos del país para estos análisis 

 La comparación de nuestro enfoque (datos de BuscoJobs) con el enfoque alternativo de utilizar los datos de 
O-NET (asumiendo perfiles ocupaciones por competencias similares en EE.UU y Uruguay), muestra 
grandes diferencias  gráficos



Subcategorías: palabras clave/expresiones más sinónimos
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(a) Historias laborales de los solicitantes (b) Vacantes
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Palabras clave/expresiones identificadas por tipo de fuente, todos los 
años
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14Distribución de los perfiles ocupacionales por competencias: 
O-NET versus BuscoJobs en 2019
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Conclusión
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 Los datos en línea sobre vacantes y postulantes en plataformas laborales son una fuente adecuada para 
estudiar la dinámica de las competencias y los perfiles ocupacionales por competencias en países de ingresos 
medios.

 Nuestro enfoque se basa en datos que actualmente están disponibles en muchos países del mundo.
 Permite análisis específicos de cada país que no necesitan asumir que los perfiles ocupacionales por 

competencias son iguales en todos los países.

 Capacidad de estudiar dinámicas de perfiles ocupacionales por competencias en detalle y a lo largo del tiempo, 
tomando en cuenta tanto la demanda como la oferta laboral.
 Datos de panel y detalle de los datos

 Los problemas de representatividad de los datos deben tenerse en cuenta al elegir las preguntas de 
investigación.

 Hasta donde sabemos, somos los primeros en explorar este enfoque fuera de EE.UU. y Europa.



Gracias.
escudero@ilo.org
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información:



Categorization of skills, keywords and sources:
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Categorization of skills, keywords and sources:
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Creación de variables ocupacionales: Machine learning and text mining
approach
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• Creación de las ocupaciones a 2 dígitos de la CIUO-08 para los datos de las vacantes y de los solicitantes 
de empleo

• Permitir evaluar cómo cambian las competencias dentro de las ocupaciones
• Utilizando un enfoque similar de PNL, más un modelo predictivo de aprendizaje automático para mejorar 

la precisión
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