~ A Service of
’. b Leibniz-Informationszentrum

.j B I l I Wirtschaft
) o o o Leibniz Information Centre
Make Your PUbllCCltlonS VZSlble. h for Economics ' '

Bennett, Fidel; Escudero, Verdnica; Liepmann, Hannah; Podjanin, Ana

Working Paper

Utilizacion de datos en linea de vacantes y solicitantes de
empleo para estudiar la dinamica de las competencias
laborales

ILO Working Paper, No. 75

Provided in Cooperation with:
International Labour Organization (ILO), Geneva

Suggested Citation: Bennett, Fidel; Escudero, Verdnica; Liepmann, Hannah; Podjanin, Ana (2023) :
Utilizacién de datos en linea de vacantes y solicitantes de empleo para estudiar la dindmica de las
competencias laborales, ILO Working Paper, No. 75, ISBN 978-92-2-038838-9, International Labour
Organization (ILO), Geneva,

https://doi.org/10.54394/KDFP3960

This Version is available at:
https://hdl.handle.net/10419/278522

Standard-Nutzungsbedingungen: Terms of use:

Die Dokumente auf EconStor durfen zu eigenen wissenschaftlichen Documents in EconStor may be saved and copied for your personal
Zwecken und zum Privatgebrauch gespeichert und kopiert werden. and scholarly purposes.

Sie durfen die Dokumente nicht fiir 6ffentliche oder kommerzielle You are not to copy documents for public or commercial purposes, to
Zwecke vervielféltigen, 6ffentlich ausstellen, 6ffentlich zugénglich exhibit the documents publicly, to make them publicly available on the
machen, vertreiben oder anderweitig nutzen. internet, or to distribute or otherwise use the documents in public.
Sofern die Verfasser die Dokumente unter Open-Content-Lizenzen If the documents have been made available under an Open Content
(insbesondere CC-Lizenzen) zur Verfiigung gestellt haben sollten, Licence (especially Creative Commons Licences), you may exercise
gelten abweichend von diesen Nutzungsbedingungen die in der dort further usage rights as specified in the indicated licence.

genannten Lizenz gewahrten Nutzungsrechte.

-. https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/igo/
Mitglied der
WWW.ECOMSTOR.EU K@M 3
. J . Leibniz-Gemeinschaft


https://www.econstor.eu/
https://www.zbw.eu/
http://www.zbw.eu/
https://doi.org/10.54394/KDFP3960%0A
https://hdl.handle.net/10419/278522
https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/igo/
https://www.econstor.eu/
https://www.leibniz-gemeinschaft.de/

770\, Organizacién :
g OIT \\)‘ Intgrnacional » Documento de Trabajo de la OIT 75

e/ del Trabajo Abril / 2023

» Utilizacion de datos en linea de
vacantes y solicitantes de empleo
para estudiar la dinamica de las
competencias laborales

Autores / Fidel Bennett, Verénica Escudero, Hannah Liepmann, Ana Podjanin




Copyright © Organizacion Internacional del Trabajo 2023

Esta es una obra de acceso abierto distribuida bajo la licencia Creative Commons Atribucién 3.0 Organizaciones
intergubernamentales (https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/igo/deed.es). Los usuarios pueden re-
producir, distribuir, adaptary desarrollar el contenido de la obra original, incluso con fines comerciales, con-
forme a los términos de la licencia mencionada. La OIT debe ser claramente reconocida como titular de la
obra original. Los usuarios no estan autorizados a reproducir el logo de la OIT en sus obras

Traducciones: En caso de que se traduzca la presente obra, debera afiadirse, ademas de la atribucién de
la titularidad, el siguiente descargo de responsabilidad:La presente traduccién no es obra de la Organizacién
Internacional del Trabajo (OIT) ni debe considerarse una traduccion oficial de la OIT. La OIT no se hace respon-
sable del contenido ni de la exactitud de la traduccion.

Adaptaciones: En caso de que se adapte la presente obra, debera afiadirse, ademas de la atribucion de la
titularidad, el siguiente descargo de responsabilidad: La presente publicacién es una adaptacién de una obra
original de la Organizacién Internacional del Trabajo (OIT). Las opiniones y puntos de vista expresados en esta
adaptacion son responsabilidad exclusiva de su autor o autores, y en ningun caso de la OIT.

Esta licencia CC no se aplica a los materiales protegidos por derechos de autor incluidos en esta publica-
cién que no son pertenecientes a la OIT. Si el material se atribuye a una tercera parte, la parte que utilice
dicho material serd la Unica responsable de obtener las autorizaciones necesarias por parte del titular de
los derechos.

Todas las consultas sobre derechos y licencias deberan dirigirse a la Unidad de Publicaciones de la OIT
(Derechos de autor y licencias), CH-1211 Ginebra 22 (Suiza) o por correo electrénico a rights@ilo.org.

ISBN: 9789220388372 (print)
ISBN: 9789220388389 (web-pdf)
ISBN: 9789220388396 (epub)
ISBN: 9789220388402 (mobi)
ISBN: 9789220388419 (html)
ISSN: 2708-4256

https://doi.org/10.54394/KDFP3960

Las denominaciones empleadas en las publicaciones de la OIT, que estan en concordancia con la practica
seguida en las Naciones Unidas, y la forma en que aparecen presentados los datos no implican juicio algu-
no por parte de la OIT sobre la condicién juridica de ninguno de los paises, zonas o territorios citados o de
sus autoridades, ni respecto de la delimitacién de sus fronteras.

La responsabilidad de las opiniones expresadas en los articulos, estudios y otras colaboraciones firmados
incumbe exclusivamente a sus autores, y su publicacién no significa que la OIT las suscriba.

Las referencias a firmas o a procesos o productos comerciales no implican aprobacién alguna por la OIT, y el
hecho de que no se mencionen firmas o procesos o productos comerciales no implica desaprobacién alguna.

Los documentos de trabajo de la OIT presentan un resumen de los resultados de las investigaciones en cur-
so de la OIT y su objetivo es estimular el debate sobre una serie de cuestiones relacionadas con el mundo
del trabajo. Les agradecemos que remitan sus comentarios sobre el presente documento a RESEARCH@
ilo.org, escudero@ilo.org.

Autorizacidn para la publicacién: Richard Samans, Director RESEARCH

Los documentos de trabajo de la OIT pueden consultarse en: https://www.ilo.org/global/publications/wor-
king-papers/lang--es


https://creativecommons.org/licenses/by/3.0/igo/deed.es
mailto:rights@ilo.org
mailto:RESEARCH@ilo.org
mailto:RESEARCH@ilo.org
mailto:escudero@ilo.org
https://www.ilo.org/global/publications/working-papers/lang--es/index.htm
https://www.ilo.org/global/publications/working-papers/lang--es/index.htm

01

P Documento de Trabajo de la OIT 75

Resumen

Hemos evaluado si los datos en linea sobre las vacantes y las postulaciones en un portal de empleo son una
fuente adecuada para estudiar la dindmica de las competencias laborales fuera de Europay Estados Unidos,
donde existe unarica literatura que ha examinado la dinamica de las competencias utilizando datos de va-
cantes en linea. Sin embargo, los conocimientos sobre la dinamica de las competencias son escasos para
otros paises, independientemente de su nivel de desarrollo. En primer lugar, proponemos una taxonomia
que agrega sistematicamente tres grandes categorias de competencias -cognitivas, socioemocionales y
manuales- y catorce subcategorias de competencias comiinmente observadas y reconocibles, que defini-
mos a partir de competencias Unicas identificadas mediante palabras clave y expresiones. Nuestro objeti-
vo es desarrollar una taxonomia completa pero sucinta, adecuada a las realidades del mercado de trabajo
de las economias en desarrollo y emergentes, y adaptada a los datos en linea de vacantes y de solicitantes
de empleo. Mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, desarrollamos una metodologia que
permite implementar la taxonomia de competencias en los datos en linea de vacantes y de solicitantes de
empleo, capturando asi tanto el lado de la oferta como el de la demanda. Al implementar la metodologia
con datos de Uruguay del portal de empleo Buscojobs, asignamos competencias al 64 por ciento de los
periodos de empleo de los solicitantes y al 94 por ciento de las vacantes. Consideramos que se trata de una
implementacién exitosa, ya que la informacién de texto explotada no suele seguir un formato estandari-
zado. La ventaja de nuestro enfoque es que se basa en datos actualmente disponibles en muchos paises
de todo el mundo, lo que permite realizar un analisis especifico de cada pais que no necesita suponer que
los conjuntos de competencias profesionales son los mismos en todos los paises. Hasta donde sabemos,
somos los primeros en explorar este enfoque en el contexto de las economias emergentes.
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» Introduccion

Los grandes fenémenos de transformacion, como el progreso tecnolégico y el comercio, estan dando for-
ma a los mercados de trabajo. Las competencias son un factor importante en este proceso, ya que influyen
en el modo en que las transformaciones del mercado de trabajo modifican la demanda relativa de los dis-
tintos empleos y ocupaciones. Por ejemplo, la demanda de un determinado trabajo u ocupaciéon aumenta
si se basa principalmente en las competencias que son complementarias a una tecnologia recién introdu-
cida. Esa misma demanda disminuye si, en cambio, un empleo u ocupacién requiere competencias que
son sustitutivas de las innovaciones tecnolégicas. En consecuencia, las competencias afectan la resiliencia
comparativa de algunos grupos de trabajadores en los mercados de trabajo contemporaneos y la vulne-
rabilidad relativa de otros grupos.

Asi, unarica literatura ha examinado la dindmica de las competencias en Europay, en particular, en Estados
Unidos. Se ha comprobado que la tecnologia informatica sustituye el trabajo que puede ser rutinario y
complementa el trabajo interactivo y analitico no rutinario (Autor, Levy, y Murnane 2003; Goos, Manning,
y Salomons 2014). Sin embargo, mas recientemente, la creciente demanda de trabajos analiticos no ruti-
narios se ha invertido en Estados Unidos (Beaudry, Green, y Sand 2016). Algunos estudios prevén que la
inteligencia artificial y la robética también sustituiran el trabajo analitico no rutinario y provocaran una des-
truccion de empleo a gran escala (Frey y Osborne, 2017). Otros andlisis sefialan la importancia y la imposi-
bilidad de replicar las competencias interactivas, proyectando menores pérdidas netas de empleo (Arntz,
Gregory, y Zierahn 2016) o destacando posibles potenciales de creacién de puestos de trabajo (NUbler 2016).
Dadas las diferencias sistematicas de los mercados de trabajo, seria engafioso extrapolar las conclusiones
de Estados Unidos y Europa directamente a otros paises. Sin embargo, los conocimientos sobre la dindmi-
ca de las competencias son escasos para las economias emergentes y en desarrollo. Esto se debe en gran
medida a la ausencia de fuentes de datos adecuadas. Al mismo tiempo, estos conocimientos contribuirian
a comprender qué respuestas de politica son necesarias para preparar mejor a los trabajadores y respon-
der a las necesidades de los empleadores en los mercados de trabajo contemporaneos.

En este trabajo evaluamos si los datos en linea sobre las vacantes y las solicitudes a un portal de empleo
(bolsa de trabajo) son una fuente adecuada para estudiar la dindmica de las competencias fuera de las
economias de ingresos altos en las que se ha centrado hasta ahora la literatura. La ventaja de este enfo-
que es que se basa en datos actualmente disponibles en muchos paises de todo el mundo, lo que permite
realizar un analisis especifico de cada pais que no necesita suponer que las competencias laborales son
las mismas en todos los paises. Otro rasgo distintivo es la capacidad de estudiar la dindmica detallada de
las competencias a lo largo del tiempo, representativa tanto de la demanda como de la oferta de traba-
jo. Esto se debe a la naturaleza de panel y al nivel de detalle de los datos, que es diferente de los datos de
encuestas disponibles actualmente en las economias emergentes y en desarrollo. Por Ultimo, hasta don-
de sabemos, somos los primeros en explorar este enfoque en el contexto de una economia emergente.

Este estudio se relaciona con una creciente literatura que utiliza datos de vacantes en linea en Estados
Unidos para estudiar cuestiones relacionadas con la dindmica de las competencias, ya que utilizamos méto-
dos de clasificacion similares y big data en el contexto de una economia emergente. Deming y Kahn (2018)
investigan el papel central de las competencias cognitivas y sociales en la prediccién de las diferencias sa-
lariales en los mercados de trabajo locales. Sus resultados sugieren que la variacién entre empresas de
los salarios de los trabajadores y los resultados de la empresa estan efectivamente relacionados con la de-
manda de estas dos competencias. Otros tres estudios muestran que las recesiones aceleran los cambios
en la demanda de competencias, ya que ofrecen a las empresas la oportunidad de mejorar sus requisitos
de competencias en respuesta a las nuevas tecnologias. Estos efectos son mas pronunciados en las ocu-
paciones rutinarias-cognitivas, que también presentan un crecimiento salarial relativo (Hershbein y Kahn
2018), en los estados y las ocupaciones que experimentan un mayor aumento de la oferta de trabajado-
res disponibles (Modestino, Shoag, y Ballance 2020) y en las ciudades y ocupaciones con mayores salarios
(Blair y Deming 2020). Por ultimo, Deming y Noray (2020) utilizan datos de vacantes en linea para estudiar
los requisitos de competencias y los rendimientos de las competencias en profesiones relacionadas con
ciencia, tecnologia, ingenieria y matematicas (STEM). Constatan que la prima salarial de los graduados uni-
versitarios que se especializan en campos de STEM es mas alta al entrar en el mercado de trabajo, pero
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disminuye rapidamente, lo que empuja a estos graduados a abandonar los campos intensivos en tecno-
logia a medida que adquieren experiencia. Nos basamos en estos estudios a la hora de elaborar nuestra
taxonomia, ademas de otras referencias de las ciencias sociales (en particular, la literatura sobre el cam-
bio tecnolégico sesgado por las competencias, véase por ejemplo Acemoglu y Autor 2011) y la psicologia
(véase por ejemplo Almlund et al. 2011).

Mas detalladamente, nuestra taxonomia agrega sistematicamente tres grandes categorias de competen-
cias -cognitivas, socioemocionales y manuales- y catorce subcategorias de competencias cominmente
observadas y reconocibles, que definimos sobre la base de competencias Unicas identificadas a través de
palabras clave y expresiones.” Nuestro objetivo es obtener una taxonomia completa pero sucinta, adecua-
da a las realidades del mercado de trabajo de las economias en desarrollo y emergentes, y adaptada a los
datos en linea de vacantes y solicitantes de empleo. A continuacién desarrollamos una metodologia que
permite implementar esta taxonomia de competencias en grandes datos en linea de vacantes y solicitan-
tes de empleo. Para ello, llevamos nuestra taxonomia a los datos, aprovechando la informacién del portal
de empleo Buscofobs. Buscojobs es el mayor portal privado de busqueda de empleo de Uruguay.? Nuestros
datos incluyen todo el contenido subido entre 2010 y 2020, y capturan tanto el lado de la oferta (a través
de los solicitantes que comparten su perfil actual y biografias del mercado de trabajo) como el lado de la
demanda (en forma de vacantes publicadas por las empresas). Al aprovechar las ricas descripciones de
texto abierto de los anuncios de empleo publicados por las empresas y los historiales de empleo de los so-
licitantes, realizamos un procesamiento previo del texto, condensamos y analizamos las palabras clave y
las expresiones que pertenecen a una determinada competencia. Para ello, utilizamos técnicas de apren-
dizaje automatico (es decir, un modelo de procesamiento del lenguaje natural (PLN)). Para poner a prueba
nuestra metodologia, utilizamos tres tipos de métricas: en primer lugar, la proporcién de observaciones
(vacantes y periodos de empleo de los solicitantes) clasificadas en términos de su contenido de compe-
tencias; en segundo lugar, el grado de representatividad y el sesgo de estos datos en comparacién con el
mercado de trabajo en general, y su estabilidad a lo largo del tiempo; y, por ultimo, la posibilidad de cap-
turar un conjunto mas amplio de competencias frente a los estudios existentes que han analizado datos
similares en un contexto de ingresos altos y han descuidado, en particular, las competencias manuales.

Como adelanto de nuestros resultados empiricos, comprobamos que nuestro modelo de PNL funciona bien
conrespecto al nUmero de observaciones (vacantes y periodos de trabajo de los solicitantes) que podemos
caracterizar en términos de requisitos de competencias y las competencias que tienen las personas. Los
resultados mejoran significativamente una vez que consideramos sinénimos ademas de las palabras clave
y expresiones incluidas en nuestra taxonomia de competencias predefinidas. Entonces, el 64 por ciento de
las ofertas de trabajo y el 94% de las vacantes tienen asignada al menos una de nuestras 14 subcategorias
de competencias. Esto significa que podemos clasificar un nimero significativo de observaciones, lo que
es destacable si se tiene en cuenta la importante heterogeneidad de la calidad de la informacién dispo-
nible en las descripciones de texto libre que utilizamos para codificar las variables de competencias. Esto
permite tener esperanzas sobre la posibilidad de replicar nuestra metodologia en fuentes de datos simila-
res de otros paises. Podrian introducirse mejoras en nuestra metodologia mediante el entrenamiento de
un modelo de prediccién. Por ejemplo, analizamos la posibilidad de utilizar como punto de referencia la
clasificacién de competencias de la Red de Informacién Ocupacional (O-NET) de Uruguay, que actualmen-
te se encuentra en su fase piloto.

Asimismo, comprobamos que nuestros datos no son totalmente representativos de la fuerza de trabajo
del pais, basandonos en la encuesta de hogares uruguaya. Por ejemplo, los solicitantes tienden a ser mas
jovenes, atener mas educacidony es mas probable que vivan en la capital, en comparacion con la poblacién

" Nuestra taxonomia es complementaria del marco global de competencias en la OIT (2021a). Dirigido a los profesionales, ese mar-
co identifica las "competencias bésicas" que mejoran la resiliencia de los trabajadores frente a los cambios transformadores de los
mercados de trabajo contemporaneos. En cambio, nuestra taxonomia esta concebida con fines de investigacién, y también recoge
las competencias cuya demanda disminuye o se estanca. No obstante, analizamos el solapamiento y las complementariedades en-
tre el marco global de competencias y nuestra taxonomia.

2 De hecho, el Banco Mundial clasifica a Uruguay como un pais de altos ingresos. Si bien es mas rico que los paises latinoamericanos
en promedio, Uruguay tiende a compartir caracteristicas importantes con otros mercados de trabajo de América Latina y su distri-
bucién de competencias profesionales difiere sisteméaticamente de la de Estados Unidos (véanse las secciones 3.1 y 4.3 para mas
detalles).
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activa. También es mas probable que trabajen en puestos de apoyo administrativo y estdn menos repre-
sentados en el sector de la artesania y otros oficios. Esto es inherente a los datos en linea de las vacantes
y de los solicitantes y puede requerir que el andlisis se centre en segmentos especificos del mercado de
trabajo y/o que se utilicen técnicas de ponderacién para tener en cuenta los sesgos especificos (Fabo y
Kurekova 2022). Al mismo tiempo, mostramos que, ademas del trabajo altamente calificado, los datos in-
cluyen un nimero significativo de vacantes que requieren niveles de calificacién intermedios e incluso in-
feriores, y de solicitantes que los tienen. También establecemos que el sesgo de los datos de Buscojobs se
mantiene estable a lo largo del tiempo, tanto para las vacantes como para los periodos de trabajo de los
solicitantes, ya que la discrepancia entre la distribucidon ocupacional en los datos de Buscofobs y los datos
de la encuesta de hogares no cambia significativamente entre 2010 y 2020. Esto significa que los datos
son adecuados para estudiar la dinamica a lo largo del tiempo (para un argumento similar vea Deming y
Noray 2020; Hershbein y Kahn 2018).

Por dltimo, demostramos la importancia de capturar una mezcla de diferentes competencias, lo que po-
dria ser especialmente relevante a la hora de analizar la dindmica de las competencias fuera de Europa y
Estados Unidos. Una gran parte de las competencias clasificadas (el 61% en el caso de los datos de los so-
licitantes) es atribuible a las palabras clave y expresiones de los estudios que analizan los datos en linea,
que dejan de lado las competencias manuales. Sin embargo, otras fuentes también desempefian un papel
importante. En el caso de los datos de los solicitantes, el 31 por ciento de las competencias clasificadas se
relaciona con palabras clave y expresiones de estudios que utilizan fuentes no en lineay el 9 por ciento con
palabras clave y expresiones complementarias de la version piloto de O-NET Uruguay. Asimismo, dentro
de las ocupaciones encontramos diferencias considerables al comparar nuestros resultados con los que
habriamos obtenido si hubiéramos utilizado los datos de O-NET de Estados Unidos.

Este estudio avanza en la literatura sobre la dindmica de las competencias en los paises emergentes y en
desarrollo. Aunque la relativa escasez de pruebas empiricas en estas economias se debe en gran parte a la
ausencia de datos adecuados, algunos estudios han abordado este reto referido a los datos de formas in-
novadoras. Una vertiente de la literatura estudia la dinamica de las competencias en los paises de ingresos
bajos y medios imputando la informacion sobre las tareas profesionales a partir de los datos de O-NET de
Estados Unidos (Almeida, Corseuil, y Poole 2017; Bhorat et al. 2018; Reijnders y de Vries 2018). Para ello, es
necesario suponer que el contenido de las tareas de las ocupaciones es invariable en los distintos paises, lo
gue no es necesario en nuestro enfoque. Una segunda vertiente de la literatura mide directamente las tareas
en los paises estudiados, combinando datos de encuestas del Programa para la Evaluacién Internacional
de las Competencias de los Adultos (PIAAC) y del Programa de Medicion de Competencias (STEP) con otras
fuentes de datos longitudinales. Estos estudios identifican diferencias significativas en la composicién de
las competencias de los puestos de trabajo y las ocupaciones en los distintos paises y ponen de relieve la
importancia de analizar estas cuestiones utilizando datos especificos de cada pais (Caunedo, Keller, y Shin
2021; Carbonero et al. 2021; Lewandowski, Park, y Schotte 2020; Lewandowski et al. 2019; Lo Bello, Sanchez
Puerta, y Winkler 2019). Por ejemplo, Lewandowski, Park, y Schotte (2020) muestran que, incluso dentro de
las mismas ocupaciones, los paises emergentes y en desarrollo dependen mas del trabajo rutinario que
las economias desarrolladas. Ademas, en contraste con las economias avanzadas, Zapata-Roman (2021)
documenta aumentos en los ingresos para las ocupaciones rutinarias en Chile, mientras que Xing (2021)
encuentra lo contrario para China.? Desafortunadamente, para las economias en desarrollo y emergentes,
las encuestas del PIAAC y del STEP estan actualmente disponibles sélo como secciones transversales Uni-
cas.* Por lo tanto, en contraste con nuestro estudio, esta vertiente de la literatura descuida las dindmicas
de competencias que ocurren dentro de las ocupaciones a través del tiempo, aunque los hallazgos para
los paises de altos ingresos muestran que los cambios de competencias dentro de las ocupaciones pue-
den ser significativos (Atalay et al. 2020; Spitz-Oener 2006). Ademas, las variables de competencias de las

3 Otros estudios que aprovechan los datos de las encuestas sobre competencias a nivel de pais son Almeida, Fernandez, y Viollaz
(2020); Ballon y Davalos (2020); Bidisha, Mahmood, y Rahman (2021); Bustelo, Flabbi, y Viollaz (2019); Davies y van Seventer (2020);
Khurana y Mahajan (2020); Marouani, Le Minh, y Marshalian (2020); Maurizio y Monsalvo (2021); Valerio et al. (2016); Yusuf y Halim
(2021), entre otros.

4 Ademas, los datos del STEP, que suelen abarcar los paises menos ricos, sélo incluyen a la poblacién urbana.
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encuestas del PIAACy del STEP son limitadas en numero, lo que dificulta la evaluacion de las competencias
de forma exhaustiva. Esto contrasta con el nivel de detalle de los datos que proponemos.

Este documento esta estructurado de la siguiente manera: El capitulo 1 desarrolla la taxonomia de las com-
petencias y explica cdmo clasificamos las competencias Unicas dentro de las categorias y subcategorias.
El capitulo 2 describe los datos de BuscoJobs. El capitulo 3 resume nuestra metodologia para implementar
la taxonomia de competencias en los datos de BuscoJobs. Describe el proceso que seguimos para crear
variables de competencias mediante la identificaciéon de palabras clave y expresiones, y el uso de técnicas
de aprendizaje automatico. El documento concluye con una breve discusion sobre como los datos en linea
sobre empleo podrian utilizarse en el futuro para analizar una serie de cuestiones de investigacién para
los paises emergentes y en desarrollo.
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» 1 Evaluacion de las competencias fuera de Europa
y Estados Unidos: Una taxonomia de competencias
para la investigacion

Nuestra taxonomia tiene que lograr un equilibrio entre diferentes objetivos. En primer lugar, queremos
categorizar las competencias de forma exhaustiva, capturando competencias ampliamente definidas con
vistas a comprender las principales tendencias del mercado de trabajo. Ademas, queremos que estas cate-
gorias de competencias amplias sean adecuadas para un contexto latinoamericano y, de forma mas gene-
ral, que sean representativas del mercado de trabajo en paises emergentes y en desarrollo. Esto requiere
ajustes en comparacién con los enfoques que se desarrollaron para un contexto de paises norteamerica-
nos o europeos. Por ultimo, nuestra taxonomia debe ser adecuada para una aplicacion que utilice datos
en linea sobre las ofertas de empleo y los solicitantes. Para ello es necesario adaptar la taxonomia al modo
de expresién y a los vocabularios especificos de este tipo de datos.

Con estos objetivos en mente, nuestra taxonomia consta de las tres grandes categorias de competencias,
cognitivas, socioemocionales y manuales, que desglosamos en 14 subcategorias (tabla 1). Investigaciones
recientes confirman que estas tres grandes categorias de competencias representan atributos muy dife-
rentes. Alo largo de las trayectorias laborales de los trabajadores, cada categoria conlleva pautas de apren-
dizaje y ajuste Unicas y, por tanto, produce rendimientos distintos (Lise y Postel-Vinay 2020). Esto motiva
nuestra eleccion de organizar la taxonomia en torno a estas tres categorias.

Nos centramos deliberadamente en las competencias, mas que en las ocupaciones. Esto se basa en la cons-
tatacion de que, en primer lugar, las competencias son una dimensién central para comprender cémo los
grandes fendmenos de transformacioén, como el progreso tecnolégico o el intercambio, afectan las opor-
tunidades de empleo (por ejemplo, Acemoglu y Autor 2011; Autor, Levy, y Murnane 2003). En segundo lu-
gar, las ocupaciones se caracterizan por conjuntos complejos de competencias que cambian a lo largo del
tiempo (por ejemplo, Arntz, Gregory, y Zierahn 2016; Atalay et al. 2020; Spitz-Oener 2006). Esto implica que
los trabajadores -en todos los niveles de calificacién® - realizan una combinacién de competencias cogni-
tivas, socioemocionales y manuales. Se espera que la composicién de esta combinacion de competencias
determine la forma en que las megatendencias (como la tecnologia y el comercio) afectan la situacién de
los trabajadores en el mercado de trabajo. En una linea similar, los debates politicos actuales hacen hinca-
pié en la importancia de las competencias transferibles entre empleos y ocupaciones (véase OIT 2021a).6

Como se muestra enla tabla 1, nuestra taxonomia se basa en Deming y Kahn (2018), quienes enriquecen el
enfoque basado en tareas de Autor, Levy y Murnane (2003) para adaptarlo a las caracteristicas especificas
de los datos de empleo en linea (los datos de BurningGlass para Estados Unidos en su caso). Hemos am-
pliado el enfoque de Deming y Kahn (2018) afiadiendo la informacién proporcionada por una serie de es-
tudios diferentes (Autor, Levy, y Murnane 2003; Atalay et al. 2020; Spitz-Oener 2006; Deming y Noray 2020;

5 Parailustrar esto, se puede pensar en los profesionales asociados de la ciencia y la ingenieria (como los pilotos de aviones), los ope-
radores de maquinas, los trabajadores de ventas o los limpiadores y ayudantes. Estas ocupaciones difieren en los niveles medios
de calificacion, pero cada una de ellas implica una combinacién de competencias de al menos dos de las categorias mas amplias de
competencias cognitivas, socioemocionales y manuales. Lo mismo ocurre con la mayoria de las demds ocupaciones.

¢ Una contribucién digna de mencién es el marco de competencias basicas desarrollado en la OIT (2021a), que identifica las compe-
tencias bésicas que mejoran la resiliencia de los trabajadores frente a los cambios transformadores de los mercados de trabajo con-
temporaneos, con el fin de orientar a los profesionales sobre la integracién de estas competencias basicas en las politicas nacionales
de educacién y formacién.
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Kurekova et al. 2016; Heckman y Kautz 2012; Hershbein y Kahn 2018) y O-NET Uruguay.’” Especificamente,
dentro de las categorias de competencias cognitivas y socioemocionales, incluimos palabras clave adicio-
nales que pretenden ampliar el alcance de las descripciones utilizadas. Esto también nos permite capturar
términos cuya popularidad ha cambiado con el tiempo, pero que se refieren a la misma competencia (véa-
se Deming y Noray 2020).28 Ademas, afiadimos toda la categoria de "competencias manuales".

Las competencias manuales no fueron el foco de Deming y Kahn (2018), pero son importantes para nuestro
objetivo de obtener una taxonomia completa. Las competencias manuales son, ademas, particularmente
relevantes en el contexto del mercado de trabajo de un pais emergente, como el de Uruguay. Por ultimo,
hemos identificado palabras clave asociadas a "tareas rutinarias". Como explicamos a continuacién, a par-
tir de estas palabras clave definimos una categoria transversal que refleja si las tareas pueden ser auto-
matizadas. En general, hacemos uso de las diversas palabras clave utilizadas por los trabajos fundamen-
tales para ser lo mas exhaustivos posible en la definicién de las categorias y subcategorias, al tiempo que
definimos nuestro marco conceptual.®

Las catorce subcategorias de nuestra taxonomia recogen tanto las competencias que pertenecen a las ta-
reas que los trabajadores realizan en el trabajo’® como las competencias que se refieren a los atributos per-
sonales de los individuos. Ambos tipos de competencias son importantes para proporcionar una represen-
tacién coherente de la evolucién del mercado de trabajo en una amplia gama de contextos. Combinadas,
abarcan las competencias que los empleadores demandan en las vacantes y las competencias que los tra-
bajadores ofrecen tal y como se presentan en los perfiles en linea de los trabajadores. Es importante sefia-
lar que, aunque algunas subcategorias de competencias estén estrechamente relacionadas, las palabras
utilizadas para clasificarlas son mutuamente excluyentes.' Esto permite la identificacion Unica de las cate-
gorias de competencias en nuestros datos granulares.

7 Véase Ministerio de Trabajo y Seguridad Social (2020) y Velardez (2021) para obtener detalles sobre el Proyecto O-NET Uruguay, que
se encuentra en su fase piloto y ha implementado una encuesta siguiendo el modelo O-NET de Estados Unidos. Hasta ahora carac-
teriza 22 ocupaciones seleccionadas en Uruguay. El objetivo (como en el caso de O-NET estadounidense) es proporcionar una ca-
racterizaciéon completa y muy detallada de los requisitos y los atributos de los trabajadores dentro de cada ocupacién. Por lo tanto,
esta fuente no tiene la misién de crear categorizaciones de competencias que puedan utilizarse con fines de investigacion, sino de
proporcionar una lista casi exhaustiva de las competencias observadas en cada ocupacién.

8 Por ejemplo, "trabajo en equipo" y "colaboraciéon" se refieren a la misma competencia, pero su uso respectivo ha cambiado a lo lar-
go del tiempo (Deming y Noray 2020). Nuestra taxonomia debe abarcar todas las palabras clave en situaciones de este tipo.

9 Portal motivo, al basarla en la literatura académica, pretendemos que sea una taxonomia adecuada para la investigacién. En cambio,
dos iniciativas dignas de mencién han clasificado las competencias en los datos de las ofertas de empleo con un dngulo politico mas
directo. El andlisis del CEDEFOP-OVATE clasifica los datos de las ofertas de empleo seguin el esquema europeo ESCO, centrandose en
los paises de la Unién Europea y el Reino Unido (Cedefop 2019). Stops et al. (2020) clasifican los datos de las vacantes alemanes ba-
sandose en las categorias de la BERUFENET alemana. Asi pues, estos enfoques aprovechan esquemas de clasificacion preexistentes
para los paises europeos analizados, que, dependiendo del contexto, podrian requerir una agregacion sistemética adicional antes
de poder ser analizados con fines de investigacion.

© En el modelo basado en las tareas, Autor, Levy y Murnane (2003) definen las tareas como unidades de una actividad laboral discreta
que se corresponden con las competencias de los trabajadores, es decir, su capacidad para realizar una determinada tarea (Acemoglu
y Autor 2011).

" Por ejemplo, se ha descubierto que las "competencias de caracter" estan muy correlacionadas con las "competencias cognitivas (sen-
tido estricto)". Sin embargo, las palabras utilizadas para caracterizar cada conjunto de competencias son especificas de cada subca-
tegoria y no hay ninguna palabra que se repita en ambas subcategorias.
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» Tabla 1. Categorizacién de competencias, palabras clave y fuentes

Fuente de la
palabras ca-

Categoria

Palabras clave/expresiones Fuente de la clave / expre-

siones

tegoria

Competencias cognitivas

Competencias cogni-

Resolver problemas,investigacion, andlisis,
pensamiento critico, matematicas, estadistica

DK (2018)

Matematica, adaptabilidad, direccién, control,
planificacion

ALM (2003) (de tareas analiti-
cas no rutinarias)

Andlisis de datos, ingenierfa de datos, modeli-
zacion de datos, visualizacion de datos, mine-
rfa de datos, ciencia de datos, analisis predic-

tivo, modelos predictivos

DN (2020)

nistracion proyectos

DK (2018
tivas (sentido estricto) ( ) Analizar, disefiar, reglas de disefio, evaluacion, | S-O (2006), APST (2020) (de
interpretar la regla, esbozar tareas analiticas no rutinarias)
Calculo ALM (2003) (de tareas analiti-
cas rutinarias)
Contabilidad, corregir, mediciéon S-O (2006), APST (2020) (de
tareas cognitivas rutinarias)
Procesamiento de la informacion, toma de O-NET Uruguay
decisiones, generacion de ideas, memoria
. Computadora, hojas de cdlculo, programa, DK (2018)
Competencias com- software, Excel, PowerPoint
putacionales (gene- DK (2018)
rales) Conocimientos de informatica, competencias | DN (2020)
en Internet, Word, Outlook, Office, Windows
Lenguaje de programacion o software espe- | DK (2018)
Conocimientos de cializado, Java, SQL, Python
) DK (2018) &
software (especificos) DN (2020) Instalacion, reparacién, mantenimiento de DN (2020)
y soporte tecnico computadoras, solucién de problemas de
computadoras, desarrollo web, disefio web
Inteligencia artificial, aprendizaje automatico, | DN (2020)
arboles de decisién, apache, redes bayesia-
o DK (2018) nas, herramientas de automatizacion, Redes
Aprendizaje neuronales, maquinas de vectores de apo-
Automatico e inteli- YO (SVM)
gencia artificial
DN (2020) Aprendizaje supervisado, MapReduce, Redes
neuronales convol ucionales (CNN), analisis
de cldsteres
Competencias DK (2018) Presupuestos, contabilidad, finanzas, costos DK (2018)
Financieras
Competencias de DK (2018) Escribir DK (2018)
Escri
scritura Editar, reportes, propuestas DN (2020)
Competencias admi- | DK (2018) Administracién de proyectos DK (2018)
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Competencias socioemocionales

vicio al cliente

Competencias de ca- | DK (2018) Organizado, detallista, multitarea, gestion del | DK (2018)
racter (meticulosidad, tiempo, puntual, enérgico
estabilidad Emocional Autodidacts, iniciativa propia, automotivado DN (2020)
y apertura a la expe-
riencia) Competente, diligente, esforzado/trabajador, | KBHT (2016), HK (2012)
confiable, puntual, resistente al estrés, creati-
vo, independiente
Competencias socia- | DK (2018) Comunicacion, trabajo en equipo, colabora- DK (2018)
les (incluyendo ama- cién, negociacion, presentacion
bilidad y extraversion) Equipo, persuasion, escucha DN (2020)
Flexibilidad, empatia, asertividad KBHT (2016), HK (2012)
Consejo, entretener, lobby, ensefiar S-O (2006), APST (2020) (de
tareas interactivas no ruti-
narias)
Competencias de DK (2018) Supervision, liderazgo, gestién (no de proyec- | DK (2018)
gestion de personas tos), mentorfa, personal
Supervision del equipo, desarrollo del equipo, | DN (2020)
gestion de desempefio, gestion de personas
Competencias de ser- | DK (2018) Cliente, ventas, paciente DK (2018)

Persuadir, vender

ALM (2003) (de tareas ana-
liticas e interactivas no ruti-
narias)

Publicitar, vender, comprar, adquirir

S-0 (2006), APST (2020) (de
tareas interactivas no ruti-
narias)

Servicio al cliente repetitivo

ALM (2003) (de tareas analiti-
cas e interactivas rutinarias)

Competencias manuales

Competencias de
Destreza con los de-
dos

ALM (2003), en
tareas manua-
les rutinarias

Recoleccidn, clasificacion, ensamblaje repeti-
tivo, mezclar ingredientes, hornear, costura y
corte decorativo, operar maquinas tabulado-
ras, empaque de productos agricolas

ALM (2003)

Controlar, equipar, operar

S-O (2006), APST (2020)

Movimientos repetitivos

O-NET Uruguay

Competencias de
coordinacion ojo-ma-
no-pie

ALM (2003),
en tareas ma-
nuales no ruti-
narias

Atender ganado, atender otros animales,
conducir para transporte de pasajeros, con-
ducir para transporte de carga, pilotar avio-
nes, podar y tratar arboles ornamentales y de
sombra, realizar hazafias gimnasticas, practi-
car otros deportes que requieran habilidad y
equilibrio

ALM (2003)

Acomodar, renovar, reparar, restaurar, servir,
limpiar

S-O (2006), APST (2020)

Competencias fisicas

O-NET
Uruguay

Resistencia, tiempo dedicado a caminary co-
rrer, llevar cargas pesadas

O-NET Uruguay

Notas: ALM (2003) significa Autor, Levy, y Murnane (2003), APST (2020) significa Atalay et al. (2020), DK (2018) significa Deming y
Kahn (2018), DN (2020) significa Deming y Noray (2020), HK (2018) significa Hershbein y Kahn (2018), HK (2012) significa Heckman
y Kautz (2012), KBHT (2016) significa Kurekova et al. (2016) y S-O (2006) significa Spitz-Oener (2006). El proyecto piloto de O-NET
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Uruguay, que hasta el momento sélo captura 22 ocupaciones seleccionadas, se detalla en Ministerio de Trabajo y Seguridad
Social (2020) y Velardez (2021). Las palabras clave utilizadas pretenden ser lo mas completas posible para proporcionar defini-
ciones apropiadas para las categorias y las subcategorias, pero los sinénimos aun no se incluyen en esta etapa. Aunque algu-
nas subcategorias de competencias estan estrechamente relacionadas, las palabras utilizadas para categorizarlas se excluyen
entre si. Esto permite una identificacién Unica de las categorias de competencias. Obsérvese también que, dentro de las subca-
tegorias, algunas palabras clave son redundantes (como "matemadticas" y "matematica"). Esto significa simplemente que mas
de una de las fuentes utiliz6 esa palabra para categorizar la subcategoria y no tiene ninguna repercusién para la aplicaciéon de
nuestra taxonomia siempre que la repeticién se produzca dentro de las subcategorias. Las palabras en cursiva indican palabras
clave incluidas por los autores de este trabajo para completar las definiciones existentes.

Dentro de la categoria de competencias cognitivas, definimos la subcategoria "competencias cognitivas (en
sentido estricto)" como las capacidades o cualidades necesarias para realizar tareas que requieren anali-
sis y calculo, resolucion de problemas, intuicién, flexibilidad y creatividad (Acemoglu y Autor 2011, 1076;
Autor, Levy, y Murnane 2003, 1284). Una extensa literatura ha estudiado la demanda relativa de compe-
tencias cognitivas y sus rendimientos en los paises de altos ingresos, y éstas son reconocidas en los de-
bates politicos como fundamentales para la resiliencia de los trabajadores ante las transformaciones del
mercado de trabajo (OIT 2021a).

Una vertiente de esta literatura examina la polarizacion de las ocupaciones por nivel de competencia frente
al cambio tecnoldgico y la automatizacion.’? Esta literatura encuentra que las ocupaciones que requieren
en gran medida competencias cognitivas han prosperado con el desarrollo de la tecnologia informatica,
tanto en términos de creaciéon de empleo como de crecimiento salarial.

Esto se debe a que las competencias cognitivas son dificiles de tornar rutinarias (en particular, las asocia-
das a las tareas cognitivas no repetitivas), donde las ocupaciones que se basan en dichas tareas han sido
mas resistentes a los impactos tecnolégicos. Mientras tanto, las ocupaciones poco calificadas (tampoco
sustituibles por la tecnologia, como se comenta mas adelante) han experimentado igualmente un aumen-
to generalizado del empleo, en relacién con las ocupaciones de calificacion media. Estudios mas recientes
sugieren que el aumento de las ocupaciones de alta calificacién ha evolucionado, documentando una in-
versién en la demanda de competencias cognitivas en Estados Unidos en el afio 2000 (Beaudry, Green, y
Sand 2016). Mientras que la proporcion de titulados universitarios con alto nivel de formacién ha aumen-
tado, las ocupaciones intensivas en competencias cognitivas han experimentado un escaso crecimiento
salarial y de empleo después del afio 2000. Esta conclusién es congruente con la revolucién de las tecno-
logias de la informacion (TI) y, por tanto, con la introduccién de las TI como tecnologia de uso general, que
ha alcanzado una fase de madurez. Esto implicé que los trabajadores altamente calificados se trasladaran
a ocupaciones que dependen menos de las competencias cognitivas (Beaudry, Green, y Sand 2016). Por lo
tanto, la inversién de la demanda de competencias cognitivas tiene consecuencias en la estructura salarial
de las ocupaciones (véase también Roys y Taber 2019).

Otra vertiente de la literatura complementa este conocimiento al centrarse en los cambios de competencias
dentro de las ocupaciones.'*Estos estudios aprovechan fuentes de datos mas ricas y con mayor granulari-
dad, como los datos sobre vacantes. Encuentran una variacién sustancial en los requisitos de competen-
cia dentro de las ocupaciones. Si bien las competencias cognitivas son un importante motor de esta varia-
cion, las competencias socioemocionales estan adquiriendo un papel fundamental (Kurekova et al. 2016).
En este contexto, Deming y Kahn (2018) muestran que un mayor énfasis en las competencias cognitivas,
especialmente cuando se demandan en combinacién con las competencias socioemocionales, esta aso-
ciado con mayores salarios y productividad de las empresas. Por lo tanto, la considerable variacién dentro
de la ocupacion en la demanda de dichas competencias contribuye a explicar una parte significativa de
los patrones existentes de desigualdad salarial. Ademas, los cambios en las competencias a lo largo del
tiempo desempefian un papel decisivo también dentro de las ocupaciones (Atalay et al. 2020; Spitz-Oener
2006). Como ejemplo, las ocupaciones de STEM han visto cambios pronunciados en los requisitos de com-
petencias cognitivas -por ejemplo, las vacantes de STEM que requieren competencias vinculadas al apren-
dizaje automatico y la inteligencia artificial aumentaron un 460% desde la década anterior a 2017-, lo que

2 Véase, por ejemplo: Acemoglu y Autor (2011); Atalay et al. (2020); Frey y Osborne (2017); Hardy et al. (2018); Keister y Lewandowski
(2017); Spitz-Oener (2006); Autor y Dorn (2013).

3 Véase, por ejemplo: Atalay et al. (2020), Arntz, Gregory, y Zierahn (2016), Beaudry, Green, y Sand (2016); Deming y Kahn (2018); Hardy
et al. (2018); Hershbein y Kahn (2018); Spitz-Oener (2006); Modestino, Shoag, y Ballance (2020).
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puede atribuirse a la rapida difusién de la innovacion tecnolégica en STEM (Deming y Noray 2020). En
este contexto, las palabras que elegimos para identificar las competencias cognitivas pretenden coincidir
con las tareas laborales analiticas definidas por Autor, Levy y Murnane (2003) que son utilizadas por la ma-
yoria de los trabajos que estudian el cambio tecnolégico sesgado por la rutina y la polarizacién del empleo.
Afiadimos palabras adicionales sugeridas por Atalay et al. (2020), Deming y Kahn (2018), Deming y Noray
(2020), Spitz-Oener (2006), y O-NET Uruguay.

Por ultimo, completamos las competencias cognitivas afiadiendo cinco subcategorias adicionales de Deming
y Kahn (2018): competencias informaticas, competencias de software, competencias de escritura, compe-
tencias financieras y competencias de administracion de proyectos. También afiadimos una categoria adi-
cional sugerida por Deming y Noray (2020), que se refiere al aprendizaje automatico y la inteligencia ar-
tificial. Estas subcategorias estan estrechamente relacionadas con las competencias cognitivas descritas
anteriormente y representan subcategorias tematicas que organizan competencias cognitivas en torno a
temas. Las clasificamos por separado porque suelen aparecer en una amplia gama de ofertas de empleo
en linea y en las experiencias laborales de los solicitantes. La lista de subcategorias tematicas apunta en
particular a los trabajos de oficina (Deming y Kahn 2018), lo que significa que esta lista puede consultarse
detalladamente o de forma condensada, dependiendo del enfoque de un estudio determinado sobre un
segmento concreto del mercado de trabajo.

Nuestra segunda categoria amplia de competencias socioemocionales afiade a la categorizacién un conjunto
de atributos personales que implican al intelecto, pero de forma mas indirecta y menos consciente que las
competencias cognitivas. La literatura utiliza una serie de expresiones para referirse a estas competencias,
entre las que se incluyen las competencias no cognitivas, las competencias blandas, las competencias so-
cioemocionales o los rasgos de personalidad.' Estos diferentes términos sugieren diferentes propiedades.
En primer lugar, evitamos el uso del término "competencias no cognitivas", ya que todas las competencias
requieren algun tipo de cogniciéon. En segundo lugar, mientras que "rasgos" da una sensacién de inmuta-
bilidad, "competencias" connota la posibilidad de aprender (Kautz et al. 2014). Un largo debate en la lite-
ratura psicoldgica ha discutido si las competencias socioemocionales son estables a través de diferentes
situaciones en un punto fijo en el tiempo, asi como el grado de maleabilidad de estas competencias a lo
largo de la vida (véase Almlund et al. 2011, sec. 2). En la actualidad, la mayoria de los psicélogos y econo-
mistas apoyan la nocién de una personalidad estable a través de situaciones’, lo que esta respaldado por
un amplio conjunto de pruebas que demuestran que existen competencias socioemocionales estables y
que predicen una variedad de comportamientos (Kautz et al. 2014). Sin embargo, como sefialan Heckman
y Kautz (2012) "si bien los rasgos son relativamente estables a través de las situaciones, no estan grabados
en piedra. Cambian alo largo del ciclo de vida". El consenso de que las competencias socioemocionales son
maleables y pueden ser aprendidas es clave en términos de politica. Si no fuera asi, habria poco espacio
para la politica. Otra cuestién decisiva es si las competencias socioemocionales pueden seguir cambian-
do significativamente durante la vida adulta. Las disciplinas divergen en esta cuestiéon. Economistas como
Carneiro y Heckman (2005) y publicaciones mas recientes de Heckman y sus coautores hacen hincapié en
la maleabilidad de estas competencias hasta la adolescencia y los primeros afios de la vida adulta. Desde
esta perspectiva, la paternidad, las politicas educativas y las practicas y aprendizajes en el lugar de trabajo
son los medios centrales para desarrollar las competencias socioemocionales. Mientras tanto, los psicé-
logos sociales sostienen que al menos algunos de estos atributos (por ejemplo, la inteligencia emocional)
pueden aprenderse a cualquier edad, lo que pone mayor énfasis en las politicas de formacion, aprendiza-
jey educacién para adultos.' Los sociélogos y los estudiosos de la gestién estan de acuerdo, y destacan el
caracter indispensable del aprendizaje experimental para algunas competencias socioemocionales como

4 Enlaliteratura psicoldgica, Roberts (2009) define los "rasgos de personalidad" como "los patrones relativamente duraderos de pen-
samientos, sentimientos y comportamientos que reflejan la tendencia a responder de ciertas maneras en determinadas circunstan-
cias" (en Aimlund et al. 2011, 8). Como esta terminologia podria transmitir una sensacién de inmutabilidad -aunque esa no fuera la
intencién de la literatura psicolégica-, algunas corrientes de la literatura prefieren evitarla (véase, por ejemplo, Kautz et al

5 Por ejemplo, Almlund et al. (2011); Kautz et al. (2014); Heckman y Kautz (2012); Mischel y Shoda (1995); y Mischel y Shoda (2008). La
excepcion son los economistas conductuales (véase, por ejemplo, Thaler 2008), que creen, en cambio, que las situaciones tienen li-
mitaciones o incentivos especificos, que determinan el comportamiento casi por completo (Almlund et al. 2011; Kautz et al. 2014).

6 Brunelloy Schlotter (2011) resumen los argumentos de la literatura de psicologia social, incluyendo a Cherniss et al. (1998), Boyatzis
(2008) y Goleman (2000).
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la resolucion de problemas, el trabajo en equipo y otras competencias sociales (véase Green, Ashton, y
Felstead 2001, capitulo 1).

Medir y clasificar las competencias socioemocionales es un desafio. Sin embargo, la literatura psicol4gica
ha llegado a una categorizacién bien aceptada de estas competencias, denominada "modelo de los cinco
factores de la personalidad" o "cinco grandes" (McCrae y Costa 2008). Comprende la amabilidad, la con-
ciencia, la estabilidad emocional, la extraversién y la autonomia y la apertura a la experiencia. Una vasta
literatura sobre el rendimiento de las competencias no cognitivas en el mercado de trabajo ha demostra-
do que las distintas competencias no cognitivas son importantes predictores de los resultados de la vida,
como la educacidny el éxito en el mercado de trabajo (Heckman y Kautz 2012). Algunos de estos atributos
personales estan correlacionados con las competencias cognitivas (Kurekova et al. 2016), pero su poder
explicativo sobre los resultados del mercado de trabajo y la educacién va mas alla de esta correlacion."”
Un estudio para Estados Unidos revelé que las mejoras en las competencias no cognitivas son mucho mas
importantes para los futuros ingresos y empleo que mejoras similares en las competencias cognitivas
(Heckman, Stixrud, y Urzua 2006). Del mismo modo, un estudio realizado en Suecia demostré que tanto
las competencias cognitivas como las no cognitivas son fuertes predictores de los ingresos futuros, pero
que las competencias no cognitivas tienen un efecto mas fuerte para las personas en el extremo inferior
de la distribucion de los ingresos (Lindqvist y Vestman 2011). En el mundo emergente y en desarrollo, cua-
tro estudios han evaluado los efectos causales de las competencias socioemocionales en los resultados del
mercado de trabajo, mediante la evaluacién experimental del efecto de los programas de formacién laboral
centrados Unicamente en las competencias socioemocionales y en diferentes categorias de trabajadores.
Los datos son mas contradictorios: dos estudios encontraron efectos positivos en India y Togo (Adhvaryu,
Kala, y Nyshadham 2018; Campos et al. 2017), otro estudio de la Republica Dominicana encontré efectos
positivos para las mujeres, pero no para los hombres (Acevedo et al. 2017), y un tltimo estudio de Jordania
encontro efectos nulos (Groh et al. 2016).

En términos de nuestra taxonomia, dividimos el modelo de cinco factores entre las subcategorias "com-
petencias de caracter" y "competencias sociales". Nuestra subcategoria "competencias de caracter" sigue
a Deming y Kahn (2018), desviandose un poco de su definicién (vea la tabla 1). Incluye la concienciacién
(es decir, "la tendencia a ser organizado, responsable y trabajador”, Asociacion Americana de Psicologia
2020), la apertura a la experiencia (es decir, "la tendencia a estar abierto a nuevas experiencias estéticas,
culturales o intelectuales”, ibid), y la estabilidad emocional (lo contrario al "neuroticismo"). "La estabilidad
emocional es la previsibilidad y coherencia en las reacciones emocionales, con ausencia de cambios rapi-
dos de humor", ibid). También engloba dimensiones como la relajacién, ser independiente, tener confian-
za en uno mismoy el grado de vulnerabilidad al estrés (Brunello y Schlotter 2011; Heckman y Kautz 2012).

No existe una forma Gnica y consensuada de agrupar el modelo de los cinco factores de la personalidad en
categorias mas amplias. La mayoria de los investigadores agrupan varias competencias socioemocionales
enfuncion de sus preguntas de investigacion especificas. Nosotros las agrupamos en "competencias de ca-
racter"y "competencias sociales", ya que distinguir entre las cinco categorias por separado aumentaria la
probabilidad de cometer errores en este nivel mas fino de agregacioén, sin afiadir necesariamente un valor
considerable al andlisis. En cambio, los grupos de "competencias de caracter"y "competencias sociales" se
basan en las similitudes en su naturaleza predictiva que ha encontrado la literatura empirica. De esta for-
ma, agrupamos la meticulosidad, la estabilidad emocional y la apertura a la experiencia en nuestra subca-
tegoria de "competencias de caracter", porque estos tres factores parecen compartir la capacidad de pre-
decir los resultados de la educacién y el mercado de trabajo, aunque no con la misma fuerza (AlImlund et
al.2011; Brunelloy Schlotter 2011). Por ejemplo, la meticulosidad destaca como el rasgo mas predictivo del
modelo de cinco factores sobre los resultados futuros. Se ha comprobado que predice los logros educati-
vos, la salud y los resultados del mercado de trabajo, en algunos casos con tanta fuerza como las medidas

7 Como loilustran Heckman y Kautz (2012, 454), "incluir las medidas de personalidad en una regresién con medidas cognitivas explica
una varianza adicional".
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de capacidad cognitiva.’® Mientras que la meticulosidad predice el rendimiento y los salarios en un amplio
espectro de trabajos, el poder predictivo de las competencias cognitivas disminuye con la complejidad del
trabajo (Almlund et al. 2011; Kautz et al. 2014). Mientras tanto, los atributos relacionados con la estabilidad
emocional -especialmente el epicentro del control interno, o la creencia de que uno puede determinar su
éxito en lugar de creer que los resultados son fruto del destino o la suerte- predicen positivamente los in-
gresos (Brunello y Schlotter 2011) y el esfuerzo de busqueda de empleo (Almlund et al. 2011). Por tltimo, la
apertura a la experiencia no solo predice medidas mas finas de logro educativo, como la asistencia a clase
(Almlund et al. 2011), sino también los afios de educacidn (Borghans et al. 2008). También se ha asociado
con competencias transversales, como el sentido de la iniciativa y el espiritu empresarial, que son factores
importantes para el éxito en la educacién y el mercado de trabajo (Brunello y Schlotter 2011). Las palabras
que utilizamos para definir dichas "competencias de caracter" proceden de Deming y Kahn (2018), pero
también de Deming y Noray (2020), Kurekova et al. (2016) y Heckman y Kautz (2012).

Completamos la categoria de competencias socioemocionales con tres de los grupos de subcompetencias
de Deming y Kahn (2018), que recogen las competencias sociales (como ya se ha mencionado), las compe-
tencias de gestion de personasy las competencias de servicio al cliente. Dentro de "competencias sociales"
incluimos las palabras originales sugeridas por los autores (por ejemplo, comunicacién, trabajo en equi-
po, colaboracién). Afiadimos las dos categorias restantes del modelo de personalidad de cinco factores, a
saber, la amabilidad y la extraversién. La amabilidad es la tendencia a cooperar con los demas (Asociacién
Americana de Psicologia 2020). La extraversion es la orientacién que muestran las personas hacia el mun-
do exteriory el contacto social (ibid.). En nuestra taxonomia, caracterizamos estos dos atributos personales
con palabras como cooperacion, flexibilidad, empatia y asertividad.’ También afiadimos las subcategorias
de "competencias de gestidn de personas" y "competencias de servicio al cliente", que estdn determinadas
por un amplio conjunto de competencias socioemocionales, pero que suelen figurar por separado en las
ofertas de empleo en linea y en las experiencias laborales de los trabajadores. Al igual que antes, utiliza-
mos varias referencias como fuentes de palabras clave con el fin de llegar a una taxonomia completay a
un uso mas exhaustivo de las palabras para definir cada categoria (véase la Ultima columna de la tabla 1).

La importancia que la literatura atribuye a las competencias sociales y a otras competencias socioemocio-
nales ha aumentado considerablemente durante la Gltima década y los debates politicos hacen hincapié
en la importancia fundamental de estas competencias a lo largo del ciclo de vida de los trabajadores (OIT
2021a). Investigaciones demuestran que empleadores de Estados Unidos y Europa sitdan algunas com-
petencias sociales por encima de las cognitivas, sobre todo en los mercados de trabajo de baja calificacién
(Bowles, Gintis, y Osborne 2001; Kurekova et al. 2016). Ademas, los estudios apuntan a una creciente com-
plementariedad entre las competencias cognitivas y las sociales (Arntz, Gregory, y Zierahn 2016; Deming
y Kahn 2018; Borghans, Weel, y Weinberg, Bruce 2014; Deming y Kahn 2018; Weinberger 2014). A medida
que las computadoras sustituyen un conjunto cada vez mas amplio de tareas no interactivas, las compe-
tencias interpersonales se vuelven cada vez mas centrales en una amplia gama de trabajos profesiona-
les (Autor 2014; Lu 2015). Resulta interesante que, segun las investigaciones realizadas en Europa, el au-
mento de la demanda de competencias interactivas no sustituye a la educacién formal, sino que aparece
como complemento de ésta (Kurekova et al. 2016). Las consecuencias para los trabajadores de los paises
emergentes y en desarrollo son potencialmente significativas, ya que una gran parte del empleo en estos
paises se concentra en sectores y ocupaciones (por ejemplo, servicios) que requieren competencias inter-
personales de forma desproporcionada.

Nuestra tercera categoria, las competencias manuales, toma como punto de partida la forma en que Autor,
Levy y Murnane (2003) clasifican las tareas manuales. En su andlisis, las tareas manuales se dividen en

'8 Véase Almlund et al. (2011), Borghans et al. (2008) y Heckman y Kautz (2012) para una revisién de la literatura relevante de la psico-
logiay la economia. Ademas, los estudios de psicologia laboral hacen hincapié en la relacién entre la meticulosidad y otras variables
moderadoras, como la motivacién, la capacidad y el compromiso laboral (véase Bakker, Demeranti y ten Brummelhuis (2012) y sus
referencias).

' Es posible que estas categorias deban evaluarse de forma critica en lo que respecta a las autodescripciones de los trabajadores.
Algunos trabajadores pueden entender la importancia de sefialar ciertas competencias de caracter en lugar de que éstas formen
parte de su personalidad. Ademas, algunos rasgos se esperan mas de las mujeres que de los hombres, y se infravaloran en térmi-
nos de rendimiento monetario (Grugulis y Vincent 2009).
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rutinarias y no rutinarias. Las primeras son actividades que requieren competencias de destreza con los
dedos y las segundas son actividades que requieren "adaptabilidad situacional, reconocimiento visual y
linguistico, e interacciones en persona" (Acemoglu y Autor 2011, 1077). En términos generales, las tareas
manuales rutinarias son mas frecuentes en las ocupaciones de produccién y operativas, y las tareas ma-
nuales no rutinarias en las ocupaciones de servicios, pero también en algunos puestos de produccion y
operativos que requieren adaptabilidad fisica o situacional (ibid).

El modelo de Autor, Levy y Murnane (2003) capta la vulnerabilidad del trabajo manual rutinario a la luz de
la automatizacion y la externalizacion. Implementamos esta categoria en nuestra taxonomia mediante el
uso de palabras como recoger o clasificar, montaje repetitivo y mezclar o cocinar ingredientes. Sin embar-
go, no todas las tareas manuales entran en esta categoria. Varias tareas requieren un procesamiento mo-
tor y capacidades visuales que, dado el estado contemporaneo del progreso tecnolégico, no pueden ser
facilmente programables (por ejemplo, conducir un automévil entre el trafico, la limpieza y las tareas do-
mésticas). Por ello, en Estados Unidos, los trabajadores menos calificados se han desplazado a ocupacio-
nes de servicios que se asocian a este tipo de tareas, alejandose de las ocupaciones que se basan en gran
medida en tareas que pueden ser rutinizadas (Autor y Dorn 2013). Fuera de los paises de ingresos altos,
el exceso de oferta de mano de obra es absorbido en forma desproporcionada por los servicios urbanos
de bajo valor agregado, lo que contribuye al subdesarrollo del sector manufacturero (por ejemplo, Rodrik
2018). Las competencias manuales no rutinarias se refieren a tareas como acomodar, servir o limpiar, pero
también vigilar el ganado, podar y tratar plantas, conducir e incluso hacer gimnasia y otros deportes que
requieren equilibrio.

Por ultimo, complementamos la categorizacién de las competencias manuales con una subcategoria de
"competencias fisicas" que se refiere especificamente a los atributos personales, la fuerza fisica y el esfuer-
zo, como la resistencia, asi como a tareas relacionadas como las que requieren caminar y correr, y trans-
portar cargas pesadas.

Las competencias manuales han sido menos estudiadas en la literatura que las cognitivas. Una de las razo-
nes es que estas tareas, especialmente la parte que puede ser rutinaria, han ido disminuyendo en el mun-
do avanzado (Spitz-Oener 2006). Otra razén es que las competencias manuales, y en general los trabajos
poco calificados, estan poco representados en las fuentes en linea, como los datos de BurningGlass, y, por
lo tanto, no son el objetivo de los estudios que utilizan estos datos (Hershbein y Kahn 2018). Sin embar-
go, se han realizado algunas comprobaciones en el mundo avanzado que arrojan luz sobre la importan-
cia de integrar esta categoria de competencias en una taxonomia orientada a la investigacién, dado que
estas tareas son importantes cuando se considera a los trabajadores en el extremo inferior de la distribu-
cién salarial (Autor y Dorn 2013). Aunque la investigacion es escasa fuera de Estados Unidos, esperamos
que estas tareas sean al menos igual de importantes en el mundo emergente y en desarrollo, si no mas.
Recientemente, Lise y Postel-Vinay (2020) estudiaron los rendimientos de los requisitos de competencias
manuales utilizando datos de O-NET de Estados Unidos. Encontraron que las competencias manuales tie-
nen, en general, rendimientos moderados, y que se acumulan facilmente en el trabajo, pero también se
pierden relativamente rapido cuando no se emplean. Roys y Taber (2019) estudian la retribucién de las
distintas competencias de los trabajadores poco calificados en Estados Unidos a lo largo del ciclo de vida.
Constatan que, si bien la retribucién relacionada con las competencias interpersonales ha aumentado con
el tiempo, el rendimiento de las competencias manuales sigue siendo el factor mas relevante que determi-
na los salarios de los trabajadores poco calificados. Desde el punto de vista de las politicas, esta conclusién
sugiere que las inversiones en competencias manuales son fundamentales para mejorar los salarios de
estos trabajadores. Sin embargo, es importante sefialar que, si bien se entiende claramente que la educa-
ciény la formacién son una via para desarrollar las competencias cognitivas, la literatura no ha explorado
suficientemente cémo desarrollar ain mas las competencias manuales. Mientras tanto, los profesiona-
les de la politica, a través de su experiencia en la aplicacién de estas politicas, sefialan la importancia del
aprendizaje basado en el trabajo para desarrollar las competencias técnicas, incluidas las manuales (Kis
y Windisch 2018; OIT 2017; Comisidn Europea 2013; Cedefop 2015). Por lo tanto, comprender mejor este
desarrollo tiene consecuencias profundas para los trabajadores poco calificados. Esto se extiende a gran-
des segmentos de trabajadores que realizan trabajos manuales en los paises emergentes y en desarrollo,
incluso en los mercados de trabajo informales.
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Si bien nuestra taxonomia se centra en las competencias cognitivas, socioemocionales y manuales, indepen-
dientemente de su intensidad de rutina, el andlisis anterior muestra que la intensidad de las competencias
es importante para comprender las tendencias significativas del mercado de trabajo. En consecuencia, la
intensidad de rutina es fundamental para la literatura sobre el cambio tecnoldgico basado en la calificacion.
En concreto, la sustituibilidad de las tareas rutinarias-manuales y rutinarias-cognitivas por la tecnologia
subyace a la disminucién de la demanda de mano de obra de calificacién mediay, por tanto, a la polariza-
cién de las estructuras de empleo en los paises de altos ingresos (Autor, Levy, y Murnane 2003; Spitz-Oener
2006; Goos, Manning, y Salomons 2014). La intensidad de rutina también desempefia un papel en la com-
prensién de las tendencias del mercado de trabajo fuera de los paises de altos ingresos. Investigaciones
recientes en este ambito se basan en los datos de encuestas disponibles para una serie de paises, mientras
que imputan la intensidad de rutina para los paises en los que no se dispone de dichos datos. Los datos de
las encuestas disponibles muestran que los factores especificos de cada pais determinan la intensidad de
rutina, incluido el nivel de desarrollo econémico, el grado de uso de la tecnologia, el papel que desempefia
un pais en el comercio mundial y el nivel educativo de su fuerza de trabajo (Lewandowski et al. 2019). A di-
ferencia de los paises de ingresos altos, los paises de ingresos bajos y medios no han experimentado nin-
gun descenso, o sélo uno menor, en las tareas rutinarias entre 2000 y 2017 (Lewandowski, Park, y Schotte
2020). Ademas, los trabajos de calificacion media no son necesariamente intensos en tareas rutinarias, de
tal manera que un estudio para Argentina encuentra algunas pruebas de una reasignacién del empleo ha-
cia trabajos de calificacion media (Maurizio y Monsalvo 2021).

Parareflejar la intensidad de rutina en nuestra categorizacion de competencias, seguimos la literatura eco-
némica (Autor, Levy, y Murnane 2003; Spitz-Oener 2006; Atalay et al. 2020) para identificar las palabras cla-
ve que se asocian con las competencias rutinarias. Sin embargo, nos hemos desviado de esa literatura al
implementar la intensidad como una categoria transversal, esperando que la intensidad de rutina pueda
afectar los diferentes tipos de competencias en los que se basa nuestra taxonomia. Esta clasificacién "ad
hoc", que puede solicitarse a los autores, todavia requiere una mayor validaciéon y no la presentamos aqui.
No obstante, para dar una impresién de nuestro enfoque, agregamos una columna a nuestra tabla, que
recoge si un grupo de palabras clave entra en la categoria de competencias rutinarias intensivas. Mas con-
cretamente, codificamos como cero las palabras clave que suelen identificarse como tareas no rutinarias
y como uno las que suelen asociarse a tareas rutinarias. Afladimos un valor de dos a las categorias en las
que la mayoria de las tareas pueden ser tipicamente rutinarias, pero puede haber algunas excepciones (por
ejemplo, entre las "competencias de destreza con los dedos", no toda la costura puede automatizarse). Por
ultimo, una cuarta categoria (codificada como tres) recoge las categorias en las que no podemos decir con
certeza si se trata de tareas rutinarias o no (como las actividades incluidas en "competencias financieras").
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» 2 Datos y estadisticas descriptivas

Para aplicar nuestra taxonomia de competencias de forma empirica, nos basamos en los datos en linea
del portal de empleo uruguayo Buscojobs. Buscojobs es un portal de empleo privado. Contiene informa-
cién detallada sobre (i) los trabajadores que buscan empleo, (ii) las vacantes publicadas por las empresas,
y (iii) las solicitudes que las personas que buscan trabajo han hecho con respecto a las vacantes publica-
das. Nuestros datos cubren todo el contenido cargado en el portal de empleo desde enero de 2010 hasta
diciembre de 2020 en Uruguay, donde Buscojobs tiene su sede.

Para publicar vacantes en linea a través de Buscojobs, las empresas deben crear una cuenta en el portal y
pagar una pequefia cuota. El portal ofrece varios tipos de suscripciones empresariales, que cubren dife-
rentes periodos de tiempo y permiten a las empresas publicar un nimero determinado de puestos (que
van desde tres hasta 600 vacantes, dependiendo de la duracion y el tipo de suscripcion). Todas las suscrip-
ciones permiten a las empresas ver los curriculos (CV) de los usuarios durante la duracién de la suscripcion
elegida. Dada la informacién que las empresas proporcionan en las vacantes que publican, la base de datos
contiene abundante informacién sobre las caracteristicas de la empresa, el sector, los requisitos del pues-
to vacante en términos de formacion y experiencia, y las caracteristicas de la vacante, como las condicio-
nes de trabajo. Ademas, cada vacante tiene un titulo de trabajo y un texto abierto que la describe, lo que
sera crucial para implementar nuestra taxonomia de competencias y generar la variable de la Clasificacion
Internacional Uniforme de Ocupaciones (CIUO).

Como caracteristica distintiva de Buscojobs, no sélo ofrece a las empresas la posibilidad de publicar vacan-
tes, sino que también permite a las personas que buscan trabajo registrarse y solicitar estas vacantes direc-
tamente a través del portal. Los buscadores de empleo pueden crear una cuenta de forma gratuita. En su
perfil incluyen informacién personal basica, datos sobre su nivel de estudios, todo su historial de empleo,
las competencias técnicas que poseen y los idiomas que dominan. Esto nos permite observar importantes
datos longitudinales sobre las caracteristicas de los individuos y sus historias laborales. Las personas que
buscan trabajo también pueden expresar sus preferencias laborales, si estan buscando activamente un
trabajo, si estan empleados o desempleados y si quieren que sus perfiles sean totalmente visibles para los
empleadores.?! Por Ultimo, los solicitantes incluyen sus experiencias laborales anteriores y los periodos de
empleo en curso. Esto se detalla en un formato de texto abierto, lo que es importante para poder caracte-
rizar las competencias asociadas a estos periodos, de acuerdo con nuestra taxonomia de competencias,
y para crear las variables de la CIUO.

Otra ventaja de la base de datos de Buscojobs, en comparacion con otros portales y agregadores de em-
pleo del pais, es que Buscojobs no incluye ofertas de trabajo duplicadas y presenta una volatilidad mucho
menor en el tiempo (Equipos Consultores 2020). Lo mas importante, como se menciond anteriormente,
es que Buscojobs cubre una serie temporal comparativamente larga, desde 2010 hasta 2020, y captura las
vacantes, las biografias de los solicitantes de empleo y las solicitudes. Esto contrasta con otras bolsas de
trabajo y agregadores importantes en Uruguay y otras fuentes de datos que se utilizan de manera pro-
minente en la literatura, como los datos de BurningGlass, ya que estos sélo contienen datos de vacantes.

2 El portal de empleo se lanzé en Uruguay por primera vez en 2007, luego se expandié a 20 paises de América Latina y Espafia
(BuscoJobs 2021), y actualmente esta presente en 33 paises a nivel mundial (BuscoJobs Internacional 2021). Ademas de su amplia
cobertura en América Latina, Buscojobs estd presente en cuatro paises africanos (Ghana, Kenia, Nigeria, Sudéfrica), en seis paises
de Asiay el Pacifico (Australia, India, Indonesia, Malasia, Nueva Zelanda, Filipinas), en tres paises europeos (Espafia, Portugal, Italia)
y en Estados Unidos. Utiliza los nombres de "Buscojobs" (para los paises de habla hispana), "Findojobs" (para los paises de habla in-
glesa) y "Cercojobs" (en Italia).

2 También permite a los usuarios realizar un test de competencias genéricas, proporcionado por la empresa d’Anchiano (D'Anchiano
2021), que permite generar una lista de las competencias genéricas que posee cada usuario, seleccionadas por los usuarios de en-
tre las competencias que forman parte de este test. Ademas, las competencias técnicas pueden reportarse en su perfil general y en
asociacién con cada experiencia laboral individual. Estas variables son diferentes de las que generamos nosotros y no se tienen en
cuenta en nuestra metodologia para implementar la taxonomia de competencias, dado el gran nimero de valores faltantes.
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2.1 Cobertura y aplicabilidad de los datos de los solicitantes
y de las vacantes para identificar y medir las variables de
competencias

Ala hora de evaluar lademanday la oferta de competencias, y de realizar cualquier tipo de trabajo analitico
relacionado, los datos en linea tienen dos ventajas generales, en comparacién con otras fuentes de datos
utilizadas tradicionalmente, como las encuestas de fuerza de trabajo (véase también Hershbein y Kahn 2018).

En primer lugar, los datos en linea de las vacantes y de los solicitantes tienen un alto grado de granularidad.
Esto permite identificar en detalle las tendencias de las competencias y las necesidades de competencias
mediante la generacién de variables de las tareas realizadas en el trabajo, en el caso de las personas que
buscan trabajo, y las tareas solicitadas en las vacantes. Estos indicadores estadisticos pueden calcularse sin
recurrir a variables sustitutas, como las categorias o sectores profesionales. De este modo, pueden medir
un fendmeno importante pero en gran medida ignorado, a saber, la composicion real de las competencias
de los puestos de trabajo y la evolucién de las competencias dentro de las ocupaciones (Hershbein y Kahn
2018). Ademas, los datos en linea de ofertas de empleo y de solicitantes proporcionan informacién deta-
llada sobre la ubicacién geografica y, dependiendo de la fuente de datos, las caracteristicas de las empre-
sas Yy los solicitantes, incluidos los sectores y categorias profesionales. Estas variables pueden calcularse a
menudo de forma sélida incluso a un nivel muy desagregado, gracias al gran tamafio de las muestras que
suelen presentar los datos de los portales y agregadores de empleo en linea (OIT 2020).

En segundo lugar, los datos en linea de las vacantes y de los solicitantes suelen recopilarse con gran fre-
cuencia, lo que permite evitar los desfases temporales asociados a los métodos de recopilacion de datos
mas comunes, como los datos de las encuestas, que se muestrean en intervalos, a veces largos. Dado el
caracter de tiempo real de los datos en linea, pueden evitarse algunos de los retrasos asociados al proce-
samiento y la limpieza de los datos de las encuestas (OIT 2020), en particular si la base de datos inicial aso-
ciada a un portal de empleo o0 a un agregador de empleo en linea esta bien estructurada.

Uno de los principales inconvenientes asociados al uso de datos procedentes de portales y agregadores de
empleo en linea es su representatividad. Como no se basan en un muestreo aleatorio, es dificil sacar con-
clusiones generalizadas sobre el universo de las empresas o el conjunto de la poblacién en edad de traba-
jar, ya que los datos tienden a estar sesgados hacia determinados segmentos del mercado de trabajo, en
particular las ocupaciones mas calificadas (Cedefop 2021; Fabo y Kurekova 2022; Hershbein y Kahn 2018).

La representatividad depende de varias caracteristicas inherentes al pais de interés para el analisis, entre
ellas la tasa de penetracion de Internet. En Uruguay, el 83,4% de los individuos utilizé Internet en 2019, se-
gun datos de la UIT.2Esta cifra es considerablemente superior al promedio mundial, estimado en 56,7%,
y al nivel regional, que alcanza el 68,3% para América Latina y el Caribe (ALC). Estas cifras sugieren que la
explotacién de big data basado en la red en el contexto uruguayo podria estar asociada a un menor ses-
go, en comparacion con otros paises. No obstante, también entre los paises mas avanzados, donde una
alta proporcion de individuos utiliza Internet de forma regular (por ejemplo, la Union Europea, donde el
83,8% de los individuos utilizé Internet en 2019, ibid), existen grandes diferencias en la proporcién de va-
cantes publicadas en linea. Dentro de los paises de la Unién Europea, por ejemplo, la proporcién de ofertas
de empleo publicadas en linea en 2017 varié desde menos del 50% en paises como Rumania o Dinamarca
hasta cerca del 100% en Finlandia, Suecia y Estonia (OIT 2020). Uno de los factores que explican estas dife-
rencias es la proporcion de la poblaciéon que vive en zonas urbanas o rurales. En las zonas urbanas, el sec-
tor de los servicios tiende a desempefiar un papel mas importante y, por tanto, la incidencia de los anun-
cios de empleo en linea es mayor. En cambio, los medios impresos y la comunicacién boca a boca parecen
ser mas relevantes en las zonas rurales (OIT 2020). En el contexto de Uruguay, es importante sefialar que
una gran mayoria de la poblacién en edad de trabajar (94,7%) residia en zonas urbanas en 2020 (calculo
de los autores basado en la encuesta de hogares que se presenta en la siguiente subseccion). Esto esta re-
lacionado con el papel destacado de la capital, Montevideo, y el alto grado de centralizacién en Uruguay.

22 Los datos de la UIT se obtuvieron a través del Banco Mundial (2021).
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Las vacantes en linea también tienden a ser anunciadas por las empresas mas grandes (por ejemplo, las
empresas internacionales) y menos por las empresas mas pequefias, o las que operan en los sectores de
la construccién, la agriculturay la hosteleria (OIT 2020). Ademas, la incidencia de la informalidad es impor-
tante, ya que los empleos informales no suelen aparecer en las bolsas de trabajo publicas o en los agrega-
dores en linea (Cedefop 2021). Curiosamente, Uruguay tiene una tasa de informalidad significativamente
menor que la regién de ALC en su conjunto. En 2019, cerca del 24% de la totalidad del empleo era informal
en Uruguay (calculos de los autores)® en comparacién con el 56,4% en ALC (OIT 2021b, 54)

Las caracteristicas del mercado de trabajo uruguayo son, por tanto, propicias para el uso de portales en li-
nea por parte de las empresas y las personas que buscan trabajo. Mas alla de esto, es importante evaluar
el grado y la direccién de los sesgos de nuestros datos. Por ello, a continuacién evaluamos empiricamen-
te la representatividad de los datos de Buscojobs e investigamos si la representatividad ha cambiado a lo
largo del periodo analizado.

2.2 Datos de los solicitantes de BuscoJobs

La base de datos de solicitantes de Buscojobs cuenta con 666.797 perfiles de usuarios, de los cuales 388.041
incluyen informacion relacionada con su experiencia laboral anterior, que es fundamental para nuestro
analisis. Dado que pudimos construir las historias laborales detalladas de estos individuos, el tamafio to-
tal de nuestra muestra consta de 1.231.555 periodos de empleo. Como se muestra en la figura 1, tenemos
una buena cobertura de datos para todos los afios entre 2010 y 2020 y observamos que el nimero de in-
dividuos que se incorporan al portal de empleo tiende a aumentar entre 2010y 2017, para volver a dismi-
nuir ligeramente hasta 2020.

La base de datos de los solicitantes proporciona abundante informacion sobre las caracteristicas persona-
les de los solicitantes (por ejemplo, sexo, fechas de nacimiento y lugares de residencia), asi como sobre su
experiencia laboral previa (por ejemplo, fechas de los periodos de empleo, cargo, ubicacién y una descrip-
cion detallada en texto abierto del puesto), y su formacién. Como se ha mencionado anteriormente, los
solicitantes también pueden indicar las competencias desarrolladas en cada periodo de trabajo y pueden
participar en un test de competencias genéricas, cuyos resultados aparecen en el perfil general de cada
usuarioy estan disponibles para nosotros. Ademas, antes del proceso de reconocimiento y clasificacion de
las competencias a través de nuestra taxonomia, se llevé a cabo una clasificacion de las ocupaciones a tra-
vés de un enfoque de aprendizaje automatico, en el que creamos variables que caracterizan ain mas los
periodos de empleo en términos de la ocupacién de dos digitos de la CIUO-08 asociada (en el capitulo 3 se
ofrecen mas detalles sobre el enfoque de aprendizaje automatico). Esta variable de ocupacién, junto con
las variables de competencias creadas, nos permitird capturar las composiciones de competencias dentro
de las ocupaciones y evaluar la representatividad de los datos en términos de la distribucién ocupacional.

Para evaluar la representatividad de la base de datos, comparamos caracteristicas seleccionadas de los
usuarios del portal de empleo con informacién de la Encuesta Continua de Hogares de Uruguay.?* Para
nuestro analisis nos basamos principalmente en los datos de 2020, a menos que una variable de interés
no esté disponible, en cuyo caso nos referimos a los datos de 2019.%

Dentro de los datos de los solicitantes, el 54,6% son mujeres, lo que coincide con las estimaciones para la
poblacién en edad de trabajar en Uruguay, de la cual el 52,2% eran mujeres en 2020. El 66,5% de los solici-
tantes se ubicaba en el drea de Montevideo en 2020, frente al 41,3% de la poblacién activa total. La sobrerre-
presentacion del area de Montevideo en la base de datos de solicitantes de Buscofobs esta probablemente

2 Lacifra de informalidad uruguaya se basa en la encuesta de hogares que se presenta en la siguiente subseccién, siguiendo el enfo-
que armonizado de la OIT.

2 Esta encuesta representativa de corte transversal es realizada por la Direccién Nacional de Estadistica de Uruguay en forma peri6-
dica desde 1968 (INE Uruguay 2020). El muestreo se basa en datos censales de 2011.

2 Hay que tener en cuenta que los indicadores del mercado de trabajo siguen las definiciones de la OIT, por lo que las cifras pueden
desviarse de las publicadas a nivel nacional. Todos los indicadores de los datos de la encuesta de hogares se calculan sobre la base
de la poblacién en edad de trabajar, de 15 afios 0 mas, a menos que se especifique lo contrario.
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relacionada con los diferentes métodos de busqueda de empleo utilizados en las grandes &reas metropoli-
tanas, como Montevideo, en comparacién con las areas urbanas mas pequefias o las areas rurales. Esto es
consistente con el hallazgo anterior de la mayor relevancia de los medios impresos y la comunicacién boca a
boca enlas zonas rurales (OIT 2020). De hecho, el 53,6%, una proporcién comparativamente grande de quie-
nes declaran haber utilizado Internet para encontrar un trabajo, vivian en el area de Montevideo en 2020.2

» Figura 1. Nimero absoluto de personas que se incorporan a BuscoJobs en un afo
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Notas: Excluimos algunas pocas personas que se incorporaron al portal de empleo en afios anteriores, ya que nuestros datos
abarcan todos los perfiles que estuvieron activos entre enero de 2010 y diciembre de 2020.

En cuanto a la distribucién por edades, los datos de los solicitantes contienen una participacién despro-
porcionadamente alta de solicitantes jévenes (figura 2). Esta discrepancia es mas pronunciada entre los
individuos de 25 a 29 afios, que representan el 26,2% de los usuarios de Buscofobs en 2020, en compara-
cién con el 9% de la poblacién uruguaya en edad de trabajar en el mismo afio. Mas representaciones simi-
lares se observan para la categoria de edad de 35 a 39 afios, que representan el 12,5% de los usuarios de
Buscojobs y el 11,3% de la poblacién en edad de trabajar. La tendencia se invierte a medida que se tienen
en cuenta las categorias de mayor edad.

La mayor proporcién de usuarios jovenes del portal es intuitiva dada su mayor familiaridad y uso de las he-
rramientas informaticas, en comparacion con los trabajadores de mayor edad. También puede justificarse
por el hecho de que los trabajadores mas jévenes se incorporan al mercado de trabajo por primera vez y,
por tanto, buscan empleo de forma mas activa. Sin embargo, es algo dificil poner en perspectiva nuestros
resultados, ya que los estudios anteriores que utilizan datos de solicitantes en linea no proporcionan infor-
macion similar sobre la edad.?” Marinescu y Skandalis (2021) son una excepcion, ya que informan de una
edad promedio de 31,8 afios para las personas que utilizan la plataforma de bdsqueda de empleo en linea
de los servicios publicos de empleo franceses. Esta cifra es incluso ligeramente inferior a la edad promedio
que encontramos nosotros (33,6 afios). Otros estudios se centran directamente en los individuos jévenes,
quizas porque éstos son usuarios frecuentes de los motores de busqueda de empleo en linea cuando so-
licitan trabajo (Barbarasa, Barrett y Goldin 2017; Kurekova y Zilin&ikova 2018).

% Cdlculos de los autores a partir de los datos de la Encuesta de Hogares.

2 Estees el caso de los estudios sobre Estados Unidos, que analizan el comportamiento de busqueda en el portal de empleo CareerBuilder
(Marinescu y Rathelot 2018; Marinescu y Wolthoff 2020) y el agregador de empleo Glassdoor (Marinescu, Skandalis y Zhao 2021). Es
de suponer que los autores no observaron la edad de los solicitantes.
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» Figura 2. Distribucién por edades, base de datos de solicitantes de BuscoJobs comparada con los datos de la
encuesta de hogares, 2020
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Notas: Calculos del autor basados en la base de datos de solicitantes de Buscojobs (linea naranja) y los datos de la encuesta de
hogares uruguaya (linea azul). Los célculos de los datos de la encuesta de hogares consideran a la poblacién activa como gru-
po de comparacion.

Al observar el nivel educativo, encontramos que los solicitantes que utilizan el portal de empleo Buscojobs
tienen un mayor nivel educativo en comparacién con la fuerza de trabajo uruguaya. En 2019, el 27,3% de
los solicitantes de Buscojobs poseia un titulo de grado y el 32,3% un titulo de posgrado o técnico. En tan-
to, segun datos de la encuesta de hogares de Uruguay, el 12,3% de la fuerza de trabajo habia alcanzado
el primer grado de educacién terciaria, y el 2,3% habia completado un titulo de la etapa secundaria de la
educacion terciaria®.

En cuanto a la distribucién ocupacional, la figura 3 muestra una cierta divergencia al comparar las trayecto-
rias laborales de los solicitantes de Buscofobs en 2020 con las estimaciones nacionales para el mismo afio.
En particular, una parte desproporcionadamente grande de los usuarios de Buscofobs estaba empleada en
una profesion de apoyo administrativo (34,8%), mientras que ninguno de los usuarios indicé tener ningu-
na experiencia laboral en una profesién agricola, lo que significa que esta categoria esta completamente
ausente de la base de datos. Esto sugiere que, al analizar los datos de los solicitantes, puede ser apropiado
centrarse en ciertos grupos de trabajadores que estan bien representados sin hacer inferencias a toda la
poblacién y/o utilizar técnicas de ponderacion para mejorar la representatividad. A modo de comparacion,
mientras que muchos estudios que aprovechan los datos de los solicitantes en linea no proporcionan in-
formacion sobre las ocupaciones de las personas, Marinescu y Rathelot (2018) muestran que hay una su-
perposicién importante, aunque también cierta divergencia, entre los datos en linea del portal de empleo
CareerBuilder y los datos de las encuestas nacionales para los Estados Unidos?.

2% Los autores informan de un coeficiente de correlacién de 0,71 entre las dos distribuciones. Sin embargo, hay que tener en cuenta
que su grupo de referencia son las personas que buscan trabajo, y no la distribucién nacional del empleo, como en nuestro caso.
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» Figura 3. Comparacion de la distribucién ocupacional entre los periodos de empleo de los solicitantes y la
distribucion nacional del empleo ocupacional en 2020 (%)
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Notas: Célculos del autor basados en la base de datos de solicitantes de Buscojobs (barras naranjas) y los datos de la encuesta
de hogares uruguaya (barras azul). Los clculos basados en la encuesta de hogares tienen en cuenta a todas las personas con
empleo. Las ocupaciones se definen segun la clasificacién CIUO 08 a un digito.

Aunque el conjunto de datos de los solicitantes no es totalmente representativo del conjunto de la pobla-
cién empleada, presenta varias ventajas comparativas. El conjunto de datos incluye muestras razonable-
mente amplias de ocupaciones que requieren niveles intermedios o inferiores de calificacién formal, como
los trabajadores de servicios y ventas, los trabajadores de apoyo administrativo e incluso los trabajadores
de ocupaciones elementales. Esto sugiere que los datos pueden utilizarse para realizar analisis que van
mas alla de los trabajadores altamente calificados, lo que no se habria pensado a primera vista.?? Ademas,
como se ha mencionado anteriormente, la base de datos contiene una gran cantidad de informaciény su
granularidad (en particular, informacién precisa sobre las tareas que realizan las personas en el trabajo) es
una ventaja para obtener una mejor comprension de la dindmica de las competencias.

2 Por ejemplo, Deming y Noray (2020) se centran en los graduados universitarios, mientras que Deming y Kahn (2018) se centran en
los trabajos profesionales, y sefialan que éstos estan particularmente bien representados en los datos en linea. Estos autores com-
binan las ofertas de empleo de BurningGlass con fuentes de datos de encuestas.
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» Figura 4. Representatividad de las ocupaciones de BuscoJobs en los datos de los solicitantes en relacién con
la distribucién ocupacional en los datos de la encuesta de hogares de Uruguay (2010-2020)
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Notas: Célculos de los autores basados en la base de datos de solicitantes de Buscojobs y los datos de la encuesta de hogares
uruguaya. Los calculos de la Encuesta de Hogares se basan en todas las personas con empleo. Basado en Hershbein y Kahn
(2018b), el eje x ilustra la participaciéon de Buscofobs en las ocupaciones en 2010 menos la participacién en la misma ocupacién
y aflo en la Encuesta de Hogares uruguaya. Por su parte, el eje y ilustra estas diferencias entre ambas muestras para cada afio
entre 2011 y 2020. La linea de 45 grados muestra las ocupaciones donde las participaciones entre Buscofobs y la Encuesta de
Hogares no cambiaron desde 2010. Las ocupaciones se definen segun la clasificacién CIUO 08 a un digito.

Si bien los solicitantes de Buscojobs se concentran en forma desproporcionada entre los solicitantes de
empleo mas jévenes y mas educados en el area de Montevideo, que buscan trabajos en ocupaciones de
oficina y técnicas, las distribuciones son estables a través del tiempo como se ilustra en la figura 4. Una
de las principales preocupaciones al utilizar estos datos es si los representantes de la muestra cambian
con el tiempo, ya que esto seria una amenaza para la validez interna de cualquier analisis que aproveche
una dimensién temporal (Hershbein y Kahn 2018; Deming y Noray 2020). El grafico 4 muestra que no se
observan cambios importantes a lo largo del tiempo. Basado en Hershbein y Kahn (2018b), el eje x ilustra
la participacién de Buscojobs en las ocupaciones en 2010 menos la participacion en la misma ocupacion y
afio en la Encuesta de Hogares uruguaya. Por su parte, el eje y ilustra la misma diferencia de puntos por-
centuales para cada afio entre 2011 y 2020. La linea de 45 grados muestra las ocupaciones donde las par-
ticipaciones entre Buscofobs y la Encuesta de Hogares no cambiaron desde 2010. El Unico grupo que se
desvia claramente de esta linea es el de los trabajadores de los servicios y las ventas, donde el afio 2010
parece representar un valor atipico.

2.3 Datos de las vacantes de BuscoJobs

Buscojobs es uno de los portales de empleo de Uruguay. Segun los calculos del proveedor, contiene alrede-
dor del 50% de las vacantes en linea en Uruguay (estadisticas de mercado de Buscofobs compartidas con los
autores), proporcionando informacién detallada y confiable. Las vacantes son recientes y tienen una gran
rotacion, y la mayoria de los campos disponibles para cada vacante estan completos (Di Capua, Queijo y
Rucci 2020). Las ofertas de empleo publicadas son Unicas y no se repiten, algo que no se da entre los por-
tales de empleo. Dado que otros portales de empleo y agregadores de empleo en Uruguay publican las
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mismas vacantes varias veces, se estima que la cobertura efectiva de Buscojobs es, en realidad, mas cerca-
na al 60% de las vacantes en linea.

Restringimos nuestra atencién a las vacantes que se refieren a puestos de trabajo ubicados en Uruguay y
al periodo comprendido entre 2010 y 2020. Esto da como resultado un total de 86.966 vacantes, publica-
das por mas de 6.000 empresas. Es importante destacar que cada observacién no necesariamente corres-
ponde a un puesto vacante. De hecho, el 70,3% de los anuncios de empleo publicados en el portal estan
asociados a una sola vacante, mientras que el 12,1% estan asociados a dos vacantes (es decir, la empresa
pretende contratar a dos personas con el mismo anuncio de empleo), y el 8,1% estan vinculados a entre
tres y cinco vacantes.

Como se muestra en la figura 5, el nimero de vacantes publicadas en el portal de empleo ha aumentado
constantemente hasta alcanzar un punto maximo en 2014. Las cifras observadas se han mantenido en un
nivel alto también durante los afios siguientes, con un descenso de las ofertas de empleo en 2020. Esto
podria explicarse por la desaceleracién econdémica inducida por la pandemia del COVID-19.

» Figura 5. Nimero absoluto de ofertas de empleo por afio
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Notas: Recopilacién de los autores basada en las ofertas de empleo en linea de Buscojobs.

El portal de empleo permite capturar informacién muy detallada asociada a cada anuncio de empleo. Esto
incluye las caracteristicas de la empresa que publica la vacante (por ejemplo, el nombre y la ubicacién),
las caracteristicas del puesto vacante (por ejemplo, la edad deseada del candidato y el sexo®, la experien-
cia laboral esperada y el rango salarial ofrecido para el puesto anunciado) y una descripcién detallada
del puesto anunciado, junto con los requisitos de formacién y competencias. Ademas, Buscojobs genero,
a solicitud, una variable que indica el sector econémico al que esta asociada una empresa, siguiendo la
Clasificacion Industrial Internacional Uniforme (CIIU), Revision 4, a nivel de cuatro digitos. Para ello, los da-
tos de Buscofobs se combinaron con la base de datos administrativa de empresas elaborada por el Instituto

30 En mas del 25% de las vacantes se indica el sexo que se prefiere de los solicitantes. Aproximadamente dos tercios de los anuncios
de empleo que indican una preferencia por candidatas mujeres estan asociados a las categorias profesionales "4 - Personal de apo-
yo administrativo" y "5 - Trabajadores de los servicios y vendedores de comercios y mercados ". Las ofertas de empleo que indican
una preferencia por candidatos hombres estdn mas repartidas entre las categorias profesionales, con una incidencia ligeramente
mayor dentro de la categoria "9 - Ocupaciones elementales".
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Nacional de Estadisticas (INE) con informacién hasta 20173, utilizando identificadores Unicos de empresa.
A partir de 2018, el emparejamiento con la CIIU Revision 4 se realizé en forma manual, utilizando la acti-
vidad econémica declarada por las empresas al registrarse en Buscofobs. Por Ultimo, al igual que para los
datos de los solicitantes, creamos una variable que captura las categorias ocupacionales, siguiendo la cla-
sificacién de dos digitos de la CIUO-08 y utilizando un enfoque de aprendizaje automatico (véase el capi-
tulo 3 para mas detalles).

Parala evaluacién de la representatividad del conjunto de datos de vacantes en linea de Buscojobs, nos cen-
tramos en el afio 2020 y nuevamente comparamos las estadisticas resumidas seleccionadas con las deri-
vadas para el mismo afio de la encuesta de hogares uruguaya. Esta comparacion es sélo indicativa, dado
que los datos de ofertas de empleo en linea y los datos de la encuesta de hogares se recopilan de una ma-
nera esencialmente distinta. Los datos sobre vacantes dependen de las tasas de rotacién en el mercado
de trabajo, que pueden diferir entre los distintos sectores econdmicos, mientras que los datos de las en-
cuestas de hogares representan una instantanea de las caracteristicas de los trabajadores en un momento
dado. No obstante, esta comparacién permite evaluar la representatividad, o la falta de ella, de los datos.??

Para empezar, en 2020, el 61,3% de las vacantes se localizan en la capital, Montevideo, frente al 41,3% de
la poblacién activa total. Ademas, los datos de las vacantes en linea de Buscojobs incluyen una parte des-
proporcionadamente alta de las categorias profesionales de calificacion altay media, y subrepresentan las
ocupaciones de calificacién baja, en comparacién con las estimaciones del mercado de trabajo nacional
(vealafigura 6). Con el 86,0% de todas las vacantes en linea, las amplias categorias 2 a 5 de la CIUO-08 (esto
es, profesionales, técnicos y profesionales asociados, empleados de apoyo administrativo y trabajadores
de servicios y ventas) dominan en los datos de Buscojobs. Esto sugiere que los datos permiten un anali-
sis significativo, especialmente de estos grupos de trabajadores, que cubren una parte importante de las
personas empleadas en general (54,0% segun la encuesta de hogares). Las ocupaciones poco calificadas,
que se incluyen en la amplia categoria "ocupaciones elementales", estan subrepresentadas en los datos
de Buscojobs, aunque todavia representan el 5,6% de las observaciones (en comparacion con el 17,2% en
la encuesta de hogares). Ademas, las ocupaciones agricolas calificadas estan completamente ausentes de
la base de datos de vacantes en linea de Buscojobs, mientras que representan el 4,6% de las ocupaciones
observadas en Uruguay.

En general, estos patrones no son sorprendentes, ya que las distribuciones nacionales de empleo entre
las ocupaciones se desvian de manera similar de otras fuentes de vacantes en linea estudiadas en la litera-
tura. Esto incluye los datos de BurningGlass, que registran vacantes para trabajos profesionales de forma
mas completa que otros tipos de vacantes (Deming y Kahn 2018; Hershbein y Kahn 2018; OIT 2020). Si bien
los datos de vacantes de Buscofobs no son totalmente representativos del mercado de trabajo uruguayo
y tienden a sobrerrepresentar a los trabajadores altamente calificados, sin embargo cubren un nimero
significativo de empleos de mediana calificacion, e incluso algunos de baja calificacion. Se obtienen con-
clusiones similares cuando se observa la distribucion por sectores industriales (vea la tabla A1 del Anexo).

31 También llamado "Directorio de Empresas y Establecimientos”, disponible en: http://www.ine.gub.uy:82/Anda5/index.php/catalog/709
(consultado el 1 de febrero de 2022).

32 Esta comparacion deberia complementarse, idealmente, con otras fuentes que registren las vacantes directamente, como la en-
cuesta Job Openings and Labor Turnover Survey (JOLTS) de Estados Unidos (Hershbein y Kahn 2018). Lamentablemente, el Instituto
Nacional de Estadistica de Uruguay no realiza una encuesta similar (INE Uruguay 2021).
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» Figura 6: Comparacion de la distribucién ocupacional en las ofertas de empleo de BuscoJobs y la distribucién

ocupacional del empleo nacional en 2020 (%)
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Nota: Calculos de los autores basados en la base de datos de vacantes en linea de Buscojobs y los datos de la encuesta de hoga-
res uruguaya. Las ocupaciones se definen segun la clasificacién CIUO 08 de un digito. La proporcién en la encuesta de hogares
se calculé teniendo en cuenta todas las personas con empleo.

Como se ha comentado anteriormente, volvemos a observar los cambios en la representatividad de los
datos de vacantes de Buscojobs a lo largo del tiempo para garantizar la validez interna de los analisis tem-
porales. Nos tranquiliza que la figura 7 no muestre cambios importantes en la distribucién ocupacional a
lo largo del tiempo, al compararla con las mismas distribuciones de la encuesta de hogares uruguaya. La
Unica excepcién son, nuevamente, los trabajadores de servicios y ventas en 2010.
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» Figura 7. Representatividad de las ocupaciones de BuscoJobs en los datos de las vacantes en relacion con la
distribucion ocupacional en los datos de la encuesta de hogares de Uruguay (2010-2020)
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Notas: Calculos de los autores basados en la base de datos de vacantes de Buscojobs y los datos de la encuesta de hogares uru-
guaya. Los célculos basados en la encuesta de hogares tienen en consideracién a todas las personas con empleo. Basado en
Hershbein y Kahn (2018), el eje x ilustra la participacién de Buscofobs en las ocupaciones en 2010 menos la participacion en la
misma ocupacién y afio en la Encuesta de Hogares uruguaya. Por su parte, el eje y ilustra estas diferencias entre ambas mues-
tras para cada afio entre 2011 y 2020. La linea de 45 grados muestra las ocupaciones donde las participaciones entre Buscofobs
y la Encuesta de Hogares no cambiaron desde 2010. Las ocupaciones se definen segun la clasificacién CIUO 08 de un digito.
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» 3 Aplicacion empirica de la taxonomia de
competencias

3.1 Modelo de mineria de textos

Para crear las variables de competencias en los datos de Buscojobs, empleamos un enfoque de mineria de
textos y nos basamos en la taxonomiay en las palabras clave y expresiones que caracterizan cada una de
las catorce subcategorias de competencias que predefinimos en el Capitulo 1. Estas palabras clave y expre-
siones son las competencias Unicas que componen las subcategorias. Nuestro modelo consta en unas 800
competencias Unicas.>* Consideramos que una subcategoria de competencias esta presente en la vacante o
en la oferta de empleo de los solicitantes siempre que identifiquemos al menos una de sus palabras clave o
expresiones asociadas (es decir, una competencia Unica) o un sinénimo pertinente de una de sus palabras
clave. Al utilizar varias palabras clave y expresiones para definir cada subcategoria, estamos considerando
que cada competencia puede expresarse de multiples maneras. Llevamos a cabo este proceso mediante
métodos de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) utilizando Python. También codificamos variables
relacionadas que registran el niUmero de veces que una competencia Unica relevante (palabra clave / ex-
presién) aparece en los datos, como una variable sustituta de la intensidad de la competencia. Ahora des-
cribimos los detalles de este método y luego evaluamos su rendimiento en términos de la proporcién de
vacantes y de periodos de empleo de los solicitantes que el modelo pudo clasificar.

Para empezar, decidimos basarnos en las variables de texto abiertas de los datos de Buscojobs. En parti-
cular, para los datos de vacantes utilizamos el cargo y la descripcién de la vacante, mientras que para los
datos de los solicitantes nos centramos en la descripcion de los solicitantes de cada periodo de trabajo. En
comparacién con otras variables de la base de datos, las variables de texto abierto contienen la informa-
ciéon mas detallada sobre las competencias demandadas y suministradas. Estas variables estan disponibles
para casi todas las vacantes (99,9%) y la mayoria de los periodos de empleo de los solicitantes (68,5%), de
forma funcional, ya que contienen una proporcién comparativamente baja de valores faltantes u obser-
vaciones sin sentido (por ejemplo, las que tienen letras y caracteres sueltos en lugar de una descripcion
de texto con sentido). Ademas, estas variables suelen estar presentes en fuentes de datos similares y, por
tanto, permitiran replicar nuestra metodologia utilizando diferentes bases de datos.

Como nos basamos en descripciones de texto libre, organizamos las variables de texto de forma que las
computadoras puedan leerlas, comprenderlas y procesarlas. Este método de PLN funciona a través de
técnicas de aprendizaje automatico, almacenando las palabras y las formas en que éstas se combinan en
secuencias logicas. Para ello, procesamos nuestros datos con el objetivo de condensar piezas de informa-
cion limpias y Utiles que faciliten el mapeo entre la taxonomia de competencias y los datos de Buscofobs
de forma eficiente:

e Traduccién de palabras clave y expresiones: Como se explicé en el Capitulo 1, nuestra taxonomia de
competencias define inicialmente catorce subcategorias a través de palabras clave/expresiones que
identificamos a partir de la literatura existente sobre la dindmica de las competencias. Como nuestros

3 "Palabras clave" se refiere a conceptos de una sola palabra mientras que "expresiones" se refiere a conceptos con mas de una pala-
bra

34 Estas palabras clave y expresiones Unicas incluyen sinénimos. A diferencia de otros estudios que utilizan plataformas de web scraping
como BurningGlass (por ejemplo, Deming y Noray 2020; Deming y Kahn 2018; Hershbein y Kahn 2018), las competencias Unicas en
nuestro caso se originan en la taxonomia conceptual desarrollada en el Capitulo 1, en lugar de en los propios datos. Por el contra-
rio, BurningGlass, por ejemplo, utiliza técnicas de aprendizaje automatico para buscar los requisitos de competencias publicados en
las vacantes, y luego recopila todos los requisitos en un diccionario de "requisitos de competencias Unicas", que los autores pueden
utilizar para sus propias categorizaciones (Deming y Kahn 2018, n. 6).
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datos en linea estan en espafiol, primero tradujimos las palabras clave/expresiones del inglés. La tabla
A2 del Anexo proporciona esta traduccién.

Normalizacion del texto: Como es tipico para los analisis de datos de este tipo (véase, por ejemplo,
Gentzkow, Shapiro y Taddy 2019), normalizamos el texto mediante técnicas de mineria de texto, prin-
cipalmente utilizando la biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK)*en Python. Este paso se realiz6 de
forma similar para las variables relevantes en los datos de Buscojobs y para la lista de palabras clave/
expresiones de la taxonomia de competencias. Incluy6: (1) poner en minudsculas las letras mayusculas;
(2) "unidecodificar" para simplificar los caracteres y eliminar los acentos que se utilizan en espafiol (por
ejemplo, cambiar "a" por "a"); (3) eliminar todos los caracteres que no son texto real (por ejemplo, los
valores "NaN" o "Null", que son la representacién comun de los datos perdidos en Python); (4) eliminar
las palabras vacias, que son articulos, preposiciones y conjunciones de uso comun que no aportan in-
formacion atil por si mismas (por ejemplo, "el", "un”, "de" y "en")*; y (5) eliminar otros conceptos que
no aportan valor, como nombres de meses, dias, ciudades y paises y letras sueltas.

Palabras clave y expresiones ampliadas en la taxonomia de competencias: Hasta ahora, nuestra taxono-
mia predefinida no tiene en cuenta que las palabras pueden expresarse de multiples maneras, aunque
se refieran a los mismos conceptos (por ejemplo, cuando se habla de "colaboracién", puede hacerse
a través del sustantivo o del verbo "colaborar"). Para tener en cuenta esto, nos basamos en el proceso
de "stemming", que reduce las palabras a sus raices. Esto equivale a ampliar el conjunto de palabras
para que recojan sus distintas formas de expresién (es decir, como sustantivo o verbo, formas femeni-
nas o masculinas, formas singulares y plurales, etc.). Por ejemplo, la palabra "estadistica" tiene la raiz
"estadistic", que pertenece a las distintas palabras que recogen este concepto, como "estadistica", "es-

tadistico", "estadisticas", "estadisticos". Las palabras derivadas pueden ser palabras clave o palabras
que forman parte de una expresion.

Tokenizacién de la taxonomia de competencias: Hemos tokenizado la informacién del texto, pasando
del formato de texto libre a un modelo vectorial. La tokenizaciéon produce una segmentacién de los tex-
tos en palabras individuales (llamadas tokens) o frases (es decir, una combinacién de varias palabras,
llamadas n-gramas, donde "n>1" denota el nimero de palabras incluidas). Los tokens y los n-gramas
se ordenan entonces como elementos separados en una larga lista. Por ejemplo, inicialmente habia-
mos incluido en nuestra taxonomia de competencias la expresion "analisis predictivo" como uno de
los términos que caracterizan las "competencias cognitivas (en sentido estricto)". Identificamos y con-
sideramos manualmente otras versiones del mismo concepto, como "Analisis Predictivo de Datos" o,
luego de aplicar la normalizacién del texto descrita anteriormente, "andlisis predictivo datos". Una vez
realizada la tokenizacion, se afiaden a nuestra lista un total de siete elementos: los tokens "analisis",
"predictivo" y "datos"; los 2-gramas "analisis predictivo"”, "analisis datos" y "predictivo datos"; y el 3-gra-
ma original "analisis predictivo datos". De este modo, dotamos a nuestra taxonomia de mayor poten-
Cia para capturar los conceptos relevantes dentro de las descripciones de texto libre de las vacantes
y de las de trabajo de los solicitantes. La tokenizacion se realiza mediante la biblioteca NLTK, pero re-
quiere una revisién manual de los resultados. Por ejemplo, en el caso de "lenguaje de programacién"
(incluido en la subcategoria de competencias "competencias (especificas) de software y soporte técni-
co") mantuvimos el token "programacién” pero eliminamos el token "lenguaje”, ya que este Ultimo no
pertenece a las competencias de software y habria inducido un error en la clasificacion. El nimero de
palabras clave/expresiones de nuestra taxonomia era lo suficientemente pequefio como para permitir
este tratamiento manual en un tiempo razonable.

Tokenizacién de los datos de las vacantes y de los solicitantes: Del mismo modo, tokenizamos las varia-
bles relevantes de Buscojobs, utilizando un proceso automatizado basado en la biblioteca NLTK, para
condensar todas las posibles combinaciones de texto de los datos. Impusimos dos restricciones a este
proceso automatizado: (1) Identificamos todas las combinaciones posibles de tokens, 2-gramasy 3-gra-
mas, pero pasamos por alto las combinaciones de cuatro y mds palabras. Impusimos esta restriccién
porque nuestra taxonomia incluye expresiones normalizadas con una longitud maxima de tres pala-
bras (como el ejemplo anterior de "analisis predictivo datos"). (2) Mantuvimos el orden de las palabras

Véase https://www.nltk.org/ (consultado por Gltima vez el 1 de diciembre de 2021).
La eleccién de estas palabras vacias también procede de la biblioteca NLTK.
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taly como aparecen en la descripcién del texto original, ya que, de lo contrario, la tarea no seria mane-
jable para un servidor normal.

Con el texto organizado, procedimos a crear las variables de competencias:

e Creacion de variables iniciales: Para la creacion de las variables de competencias, codificamos varia-
bles indicadoras para cada una de las catorce subcategorias de competencias, que toman el valor de
uno siempre que se identifica un token o n-grama relevante en los datos de Buscojobs. También codi-
ficamos variables relacionadas que registran el nUmero de veces que una palabra clave/expresion re-
levante aparecid en los datos, como una variable sustituta de la intensidad de la competencia. Aqui no
contamos las repeticiones de la misma palabra clave/expresion, sino que consideramos cada palabra
clave/expresién sélo una vez por observacion.

e (Creacidn de variables refinadas utilizando sinénimos: Ampliamos la lista inicial de palabras clave con-
tabilizando también sus sinénimos. Para ello, utilizamos un método de web scraping automatizado so-
bre la pagina web www.wordreference.com y registraba, para cada palabra clave inicial de nuestra ta-
xonomia, los sinénimos directos o de primer orden.?” Una vez que identificamos estas palabras clave
adicionales, volvimos a realizar los pasos anteriores con la lista de palabras clave ampliada (principal-
mente el proceso de "stemming") y volvimos a codificar las variables de competencias. Como mostra-
mos en la seccidn siguiente, este método aumenta significativamente la probabilidad de identificar las
competencias en los datos.

e Correccidon manual: Examinamos manualmente todos los sinénimos y excluimos algunos, cuyo signi-
ficado habria provocado clasificaciones erréneas. Esto ocurrié particularmente en el caso de algunos
sinénimos de la categoria de competencias manuales, que podrian haber registrado errbneamente ac-
tividades de gestion. Por ejemplo, "solucionar" es mas relevante en el contexto de la busqueda de solu-
ciones, pero se identificé como sindnimo de "reparar". Por una razén similar, cambiamos manualmente
"controlar" por "controlar maquinas", "controlar aparatos" y "controlar artefactos". También afiadimos
sinénimos relevantes que identificamos basandonos en nuestro trabajo con los datos de Buscofobs y
en nuestro conocimiento previo, incluyendo programas informaticos de contabilidad que aparecen fre-
cuentemente en los textos de las vacantes y que son relevantes para capturar las competencias finan-
cieras. Para facilitar posibles reproducciones de nuestra metodologia, en la tabla A3 del apéndice pro-
porcionamos el conjunto completo de palabras clave iniciales y los sinébnimos adicionales.

3.2 Evaluacion de la codificacion de variables

Basandonos en el nimero de observaciones (vacantes y periodos de empleo de los solicitantes) que pudi-
mos clasificary el correspondiente nimero de competencias por observacion (tabla 2), estamos satisfechos
con el rendimiento de nuestro enfoque de mineria de textos.® Utilizando sdlo las palabras clave y expre-
siones iniciales y dejando de lado por el momento el nimero de veces que las palabras clave/expresiones
aparecen en los datos (es decir, la variable sustituta para registrar la intensidad de las competencias), asig-
namos, en promedio, 0,88 de nuestras 14 subcategorias de competencias a cada observacién - solicitante
- periodo de empleo (columna (1) en la tabla 2), mientras que el mismo promedio fue de 2,53 en el caso
de los datos de las vacantes (columna (3)). Esto se asocia al hecho de que al 47,0% de las observaciones
de los solicitantes no se les puede asignar ninguna subcategoria de competencias, mientras que lo mis-
mo ocurre con el 13,8% de las vacantes (columnas (1) y (3)). Una vez que consideramos, ademas, los siné-
nimos, asignamos un promedio de 1,47 subcategorias de competencias a los periodos de empleo de los
solicitantes y 3,90 subcategorias de competencias a los datos de las vacantes (columnas (2) y (4)). El uso de
sinénimos reduce significativamente el nUmero de observaciones de los solicitantes a las que no se puede
asignar ninguna calificacion a 35,9%, y en el caso de las vacantes, a sélo 5,7%. Esto significa que podemos
clasificar un nimero significativo de competencias, especialmente si tenemos en cuenta la importante

37 Esta busqueda automatizada de palabras clave sélo se refiere a palabras clave de una sola palabra. En cambio, el método no puede
captar conceptos semanticos mas complejos (pagina web consultada por Ultima vez el 1 de diciembre de 2021).

38 Obsérvese que estas estadisticas se refieren a las observaciones para las que fue posible codificar las variables de competencias, ya
que contenian informacién de texto. En el caso de las vacantes, esto fue casi siempre asi, mientras que en el caso de los de los pe-
riodos de empleo de los solicitantes, tuvimos que descartar alrededor del 30% pues carecian de texto real.
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heterogeneidad de la calidad de la informacion disponible en las descripciones de texto libre que utiliza-
mos para codificar las variables de competencias (en particular, el texto reportado por los propios solici-
tantes no sigue ninglin formato estandarizado). Esto alienta la posibilidad de replicar nuestra metodologia
en fuentes de datos similares.

Ademas, la tabla 2 permite extraer dos conclusiones centrales. En primer lugar, el modelo de mineria de
textos funciona considerablemente mejor cuando se utiliza una combinacién de palabras clave y sinéni-
mos para capturar las competencias. Esto implica que el uso de sindnimos es un paso decisivo para im-
plementar una taxonomia de competencias en los datos de intermediacion laboral en linea. En segundo
lugar, los datos de vacantes suelen ser mas ricos que los de los periodos de empleo de los solicitantes en
cuanto a la informacién proporcionada que se puede utilizar para capturar las competencias. Por ejemplo,
al 6,3% de las vacantes se les asignan ocho o mas subcategorias de competencias cuando se utilizan pa-
labras clave y sinénimos, en comparacién con el 0% de los datos de los solicitantes. No obstante, hay que
tener en cuenta que las estadisticas sobre los solicitantes se refieren a un periodo de empleo determina-
do. Una vez que se agregan las competencias sobre las historias laborales de los trabajadores, el nimero
promedio de subcategorias de competencias aumenta a 2,45 (diferencia estandar de 2,51) por persona
(para el método basado en palabras clave y sus sinénimos). Ademas, el porcentaje de personas sin nin-
guna subcategoria de competencias asignada es sélo del 24,6%, frente al 35,9% de todos los periodos de
empleo que no pueden clasificarse.

» Tabla 2. Evaluacion del éxito de la aplicacién empirica, todos los afios

Datos de los solicitantes Datos de vacantes
(M @) (€) “
E’i;osrzzzisac;:ubcategorias de compenten- 088 147 253 390
(desviacién estandar) (1,12) (1,66) (1,81) (2,51)
Proporcion con 0 compentencias 0,470 0,359 0,138 0,057
Proporcion con 1 compentencias 0,322 0,268 0,191 0,105
Proporcién con 2 compentencias 0,124 0,156 0,200 0,131
Proporcién con 3 compentencias 0,049 0,100 0,181 0,157
Proporcién con 4 compentencias 0,021 0,056 0,143 0,159
Proporcién con 5 compentencias 0,009 0,030 0,082 0,142
Proporcién con 6 compentencias 0,004 0,017 0,043 0,113
Proporcién con 7 compentencias 0,001 0,009 0,016 0,073
Proporcién con 8 compentencias 0 mas 0,000 0,006 0,007 0,063
N 843,761 843,761 87,019 87,019

Notas: Las columnas (1) y (3) se refieren a las subcategorias de competencias codificadas utilizando las palabras clave y expresio-
nes iniciales, mientras que las columnas (2) y (4) se refieren a las codificadas teniendo en cuenta también los sinénimos; véase
el capitulo 1 para la definicién de las 14 subcategorias de competencias (es decir, cada subcategoria de competencias es igual a
uno, siempre que haya al menos una palabra Unica de competencia/descripcién en los datos, e igual a cero en caso contrario).
En el caso de los datos de los solicitantes, el nivel de observacién se sitia en el nivel del periodo solicitante - trabajo. Los datos
de las vacantes se refieren a anuncios individuales.

¢Por qué no se pueden clasificar algunas observaciones? A pesar del éxito general de nuestro modelo de
mineria de textos, observamos que una parte importante de las observaciones, sobre todo en los datos de
los solicitantes, no tiene ninguna subcategoria de competencias asociada. La falta de suficiente descripcién
de texto impulsa este patrén. Los periodos de empleo no clasificados tienen sélo un promedio de 5,5 pa-
labras (es decir, muchos no contienen ninguna descripcién significativa), mientras que el nimero de pala-
bras aumenta significativamente para los periodos de empleo con una o varias subcategorias de compe-
tencias mapeadas (véase la tabla 3). Esto puede estar relacionado, en parte, con el hecho de que algunos
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solicitantes incluyen descripciones que se explican por si mismas. Por ejemplo, hay observaciones que sélo
incluyen la descripcién "profesor de biologia", presumiblemente porque las tareas y competencias de un
profesor de biologia se consideran de conocimiento comun.

» Tabla 3. Correlacion entre el nimero de subcategorias de competencias identificadas y el nimero de pala-
bras disponibles en las descripciones de los textos, todos los afios

Datos de los solicitantes Datos de vacantes

Numero de subcategoriasde  NUmero de pala-  Palabras por subca- ~ Numero de pala- Palabras por subcate-

competencias asignadas bras (promedio)  tegoria de compe- bras (promedio) goria de competencia
tencia
(1) ) 3) 4

0 55 21,0

1 99 99 301 301
2 18,5 93 41,0 20,5
3 31,0 103 54,5 18,2
4 46,5 11,6 66,6 16,7
5 66,3 133 79,5 159
6 91,0 152 95,0 158
7 121,5 17,4 111,9 16,0
8 161,8 20,2 145,2 18,2
9 2230 24,8 1847 20,5
10 456,0 45,6 2758 27,6
M 3330 303 - _
12 - - 524,0 437

Notas: Las columnas (1) y (3) se refieren al nUmero promedio de palabras necesarias para identificar el nUmero determinado de
subcategorias de competencias para los periodos de empleo de los solicitantes y las vacantes, respectivamente. Las columnas
(2) y (4) muestran el nimero promedio de palabras por subcategoria de competencias (es decir, con variables indicadoras igua-
les a uno). Los resultados se basan en las palabras clave y expresiones iniciales, sin tener en cuenta los sinénimos. Las conclu-
siones no cambian cuando también se incluyen los sinénimos.

La figura 8 destaca ademas la importancia de incluir los sindnimos en el proceso de codificacion de las va-
riables. Por definicion, el nUmero de observaciones clasificadas aumenta para cada una de las catorce sub-
categorias. Curiosamente, este efecto no es uniforme en todas las categorias. En el caso de los datos de
los solicitantes, los sinénimos suponen una diferencia sustancial para capturar las competencias cognitivas
(en sentido estricto), las competencias sociales, las competencias de gestién de personas y las competen-
cias de destreza con los dedos. En el caso de los datos de las vacantes, los sinénimos son ademas decisi-
vos para aumentar significativamente el nimero de competencias de caracter identificadas. Ademas, las
competencias cognitivas (en sentido estricto), las competencias de servicio al cliente, las competencias de
gestién de personas, las competencias sociales y las competencias de destreza con los dedos son las cinco
categorias que aparecen con mas frecuencia en los datos de los solicitantes (es decir, si se observa la va-
riable que da cuenta de los sindnimos). Estas subcategorias, igualmente, son las mas importantes en los
datos de las vacantes, aunque hay algunas diferencias en el orden. Ademas, las competencias de caracter,
las competencias informaticas y en materia de software ocupan un lugar destacado en los datos de las va-
cantes, pero esta tendencia es menos evidente en los datos de los solicitantes.



36 » Documento de Trabajo de la OIT 75

» Figura 8. Distribucién de competencias para los datos de los solicitantes y de las vacantes, comparando el
enfoque de palabras clave iniciales y el enfoque ampliado basado en palabras clave y sinénimos, todos los
afios
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Notas: La figura muestra la frecuencia con la que aparecen las catorce subcategorias de competencias en los datos de los soli-
citantes (panel (a)) y en los datos de las vacantes (panel (b)), comparando el enfoque que se basa en las palabras clave y expre-
siones iniciales (barras azules) con el enfoque que también aprovecha los sinénimos (barras naranjas).
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A pesar del éxito de los métodos de PLN a la hora de extraer la informacion sobre las competencias de las
vacantes y los periodos de empleo de los solicitantes y crear nuestras variables de competencias, comple-
mentar este esfuerzo con un modelo de prediccién podria tener potencial. Sin embargo, un modelo de
prediccién requiere que una parte de los datos se clasifique utilizando una fuente externa de categoriza-
cion (es decir, que no esté vinculada a nuestra taxonomia ni a su implementacién). De este modo, la parte
ya clasificada de los datos puede servir como punto de referencia para entrenar el modelo de prediccién
con el que se pueden comparar los resultados obtenidos de nuestra codificacién de variables. Por ejemplo,
este punto de referencia puede ser una clasificacién realizada por un grupo de expertos, basada en crite-
rios claramente definidos y en un proceso de revision de los resultados de la clasificacién. Ademas, este
punto de referencia debe ser lo suficientemente largo y variado como para "ensefiarle" a la computado-
ray entrenar adecuadamente el modelo, lo que lo convierte en un ejercicio exigente. La falta de un punto
de referencia de este tipo para las variables de competencias nos impide actualmente emplear un mode-
lo de prediccion. En el futuro, exploraremos si es posible utilizar una clasificacion de referencia de O-NET
Uruguay, que actualmente se encuentra en su fase piloto.

Ya hemos seguido un enfoque similar para codificar las ocupaciones a dos digitos de la CIUO 08 tanto para
los datos de las vacantes como para los de los solicitantes de empleo. Se aprovecharon las mismas varia-
bles de texto utilizadas para clasificar las competencias, y el procesamiento previo de las variables siguid
las mismas etapas descritas anteriormente, a saber, traduccidn, normalizacién del texto, stemming y toke-
nizacién. Sin embargo, aprovechamos la existencia de una clasificacién externa de ocupaciones (realizada
por Buscojobs) para ejecutar dos procesos de clasificacion mediante técnicas de aprendizaje automatico: (i)
una clasificacion basada en técnicas de mineria de textos y PLN, similar a la realizada en nuestra clasifica-
cién de competencias; y (ii) una clasificacién basada en un modelo predictivo, utilizando como referencia
la clasificacion existente realizada por Buscojobs.

Como parte del proceso (i), creamos un diccionario de palabras clave y expresiones con alta frecuencia uti-
lizando los textos libres de las variables de vacantes y periodos de empleo de los solicitantes, a las que se
asigno el cédigo CIUO-08 correspondiente. En determinadas situaciones, esto requirié una clasificacién
manual. Luego, este diccionario se emparej6 con los textos previamente procesados y se logré la clasifi-
cacion basada en las coincidencias textuales. En cuanto al proceso (ii), notamos aproximadamente 5.000
observaciones ya clasificadas por parte de Buscofobs a nivel de cuatro digitos en cada una de las bases de
datos. Basandonos en esto y en el proceso (i), entrenamos un modelo predictivo. Tras varias pruebas, lle-
gamos a la conclusion de que un modelo en dos etapas seria el mejor enfoque. En la primera etapa, el mo-
delo fue capaz de predecir la clasificaciéon de la CIUO a nivel de un digito, y la segunda etapa se utilizé para
el modelo de clasificaciéon de la CIUO a nivel de dos digitos. La estrategia de entrenamiento del modelo
también incluyé varias etapas: reducir las bases de datos a aquellas observaciones en las que el modelo
basado en el diccionario diferia de la clasificacién de Buscofobs; separar este subconjunto en una muestra
de entrenamiento (dos tercios de los datos) y una muestra de prueba (un tercio); y buscar la mejor combi-
nacién de modelo y parametros segun los resultados. Finalmente, probamos tres modelos para procesar
las columnas de texto: Random Forest, Support Vector Machine y Gradient Boosting. Mediante una estrategia
de prueba exhaustiva de diferentes combinaciones de hiperparametros y diversas validaciones cruzadas
para cada combinacién, elegimos Gradient Boosting para codificar las ocupaciones a uno y dos digitos de
la CIUO 08 en los datos de las vacantes y Random Forest para los datos de los solicitantes.

3.3 Relevancia de los tipos de fuentes y comparacioén con los
resultados basados en O-NET

A continuacion investigamos la utilidad de haber combinado un amplio conjunto de estudios y fuentes para
desarrollar nuestra taxonomia inicial de competencias (véase el capitulo 1). Otra posibilidad es que los in-
vestigadores se limiten a uno o varios de los estudios destacados que utilizan datos sobre las vacantes en
linea. La tabla 4 indica que la mayoria de las palabras clave y expresiones identificadas proceden de dichos
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estudios (72,3% para los datos de las vacantes y 60,6% para los datos de los solicitantes).*® Sin embargo, las
palabras clave y expresiones complementarias procedentes de fuentes de datos no en linea desempefian
un papel importante, ya que representan el 17,7% de las competencias Unicas identificadas en las vacan-
tesy el 30,6% en los periodos de empleo de los solicitantes.

La fuente final de O-NET Uruguay afiade un 10,0% adicional para las vacantes y 8,8% para los solicitantes.
Estas dos ultimas fuentes son importantes para capturar un conjunto mas amplio de competencias. En
particular, las dos ultimas fuentes nos permiten capturar las competencias manuales, que siguen siendo
comparativamente mas importantes fuera de Europa y Estados Unidos. En general, esto confirma la utili-
dad de nuestro enfoque de combinar un conjunto exhaustivo de fuentes diferentes y fecundas.

» Tabla 4. NOmero de palabras clave/expresiones identificadas en los datos de las vacantes y de los solicitan-
tes, atribuibles a diferentes tipos de fuentes (absoluto y % para todos los afos)

Compentencias Unicas Tipo de fuente 1: Tipo de fuente 2 Tipo de fuente 3:
(palabras clave/expresiones capturadas) Datos en linea Datos no en linea O-NET Uruguay
) ) €) “4)
Vacantes 372.879 269.603 65.853 37.411
(72,31%) (17,66%) (10,03%)
Solicitantes 1.065.305 645.809 325416 94.080
(60,62%) (30,55%) (8,83%)

Notas: La tabla muestra el nimero de palabras clave/expresiones identificadas en las vacantes y en los datos de trabajo de los
solicitantes, asi como su atribucion a diferentes tipos de fuentes. Para cada puesto vacante o periodo de empleo de los solici-
tantes, sélo consideramos las competencias Unicas (es decir, una palabra clave/expresién podria aparecer varias veces, pero se
considera sélo una vez por observacién). Ademas, sélo tenemos en cuenta las palabras clave/expresiones iniciales y dejamos
de lado los sinénimos, ya que son menos faciles de atribuir a los tipos de fuentes. Los tipos de fuentes son los siguientes: El tipo
1 se refiere a los estudios basados en datos en linea, a saber, DK (2018), DN (2020), HK (2012), KBHT (2016). El tipo 2 se refiere
a los datos no basados en linea, a saber, ALM (2003), S-O (2006), APST (2020). El tipo 3 se refiere a O-NET Uruguay, que hemos
utilizado como fuente complementaria. Véase el capitulo 1y la tabla 1 para mas detalles.

También evaluamos cémo se compara nuestro enfoque con uno que se hubiera basado en la imputacion
de los datos de O-NET estadounidense a nivel ocupacional. Para ello, asignamos las categorias de compe-
tencias de O-NET a nuestra taxonomia. Tanto para los datos de O-NET como para los datos de los solicitan-
tes de Buscojobs, calculamos las puntuaciones que registran la relevancia de las competencias cognitivas,
socioemocionales y manuales a nivel ocupacional a un digito, normalizadas para sumar 100. Esta compara-
cién arroja claras diferencias entre los resultados de Buscojobs especificos de cada pais y los resultados de
O-NET de Estados Unidos. Entre las ocupaciones, las competencias manuales importan comparativamen-
te poco, segun los datos de Estados Unidos. Por el contrario, las competencias manuales desempefian un
papel mas importante en los datos uruguayos, en consonancia con lo esperable, esto es, que las compe-
tencias manuales importan mas fuera de las economias de altos ingresos (figura 9).*° Este es especialmen-
te el caso de los operadores de plantas y maquinas, y los ensambladores, las ocupaciones elementales y
los trabajadores de artesania y oficios relacionados. En consecuencia, estas ocupaciones tienen puntua-
ciones mas bajas en la categoria de competencias socioemocionales y, especialmente, en la categoria de
competencias cognitivas.

Una posible preocupacién con esta comparacion es que los datos de O-NET son representativos de las ocu-
paciones en Estados Unidos, mientras que en el capitulo 2 documentamos que los datos de Buscofobs no
son representativos del mercado de trabajo uruguayo. Posiblemente, la comparacién en la figura 9 esta en
parte conformada por las diferencias en la poblacién cubierta. Sin embargo, incluso cuando consideramos

3 Por construccion, esperamos que el tipo de fuente 1 sea el mas relevante. Este tipo de fuente fue nuestro punto de partida para ela-
borar la taxonomia en el capitulo 1, dada la similitud de los datos subyacentes. En cambio, los otros dos tipos de fuentes se utiliza-
ron como fuentes complementarias, en las que incluimos conceptos que el tipo de fuente 1 ain no habia capturado.

4 Como se explica en el capitulo 2.1, nos aseguramos de que esto no sea un artefacto de los sinénimos incluidos, al excluir manual-
mente aquellos sinénimos que hubieran asignado erréneamente las competencias manuales a las actividades directivas y afines.
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el ejemplo de los empleados de apoyo administrativo, para los cuales los datos de Buscojobs tienen una co-
bertura particularmente alta, hay discrepancias entre los resultados de O-NET y Buscojobs. Los datos uru-
guayos sugieren un papel menos importante para las competencias cognitivas, mientras que enfatizan
mas las competencias manuales. En consonancia con nuestra motivacién general para este estudio y con
comprobaciones anteriores en la literatura (Lewandowski et al. 2019; Lewandowski, Park y Schotte 2020),
estos resultados confirman la importancia de emplear datos especificos de cada pais al evaluar la dinami-
ca de las competencias fuera de Europa y Estados Unidos.

» Figura 9. Importancia relativa de las competencias cognitivas, socioemocionales y manuales en el nivel
ocupacional a un digito, comparando los datos de O-NET y los datos de los solicitantes de BuscoJobs (2019)
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Notas: Nos centramos en 2019 ya que este afio constituye el mas reciente antes de cualquier distorsién inducida por la pande-
mia del COVID-19. Para el analisis de Buscojobs, nos centramos en los datos de los solicitantes, transformados en un panel anual.
Através de los datos de empleo de los solicitantes, sumamos el nimero de palabras clave y expresiones relevantes (incluyendo
sinédnimos) identificadas en los datos, por categoria amplia de competencias y ocupacién de un digito de la CIUO-08; expresa-
do en relacién con el nimero total de palabras clave y expresiones Unicas, incluyendo sinénimos, que definen cada categoria
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amplia de competencias. A continuacién, normalizamos las puntuaciones resultantes para los tres niveles amplios de compe-
tencias, de forma que su suma sea igual a 100. Los resultados de O-NET se obtuvieron asignando primero las competencias de
O-NET a las 14 subcategorias de competencias utilizadas en este documento. Nos basamos en la base de datos 24.1 de O-NET,
en la que los cédigos de la SOC 2010 se mapearon a los cuatro digitos de la CIUO-08 utilizando la tabla de correspondencias
de la Oficina de Estadisticas Laborales. Las puntuaciones de importancia y nivel de O-NET se estandarizaron en una escala que
va de cero a 100. A continuacién, los datos se agregaron a las ocupaciones de la CIUO-08 para cada competencia, tomando un
promedio simple de las puntuaciones estandarizadas de importancia y nivel. Por ultimo, se calculé una puntuacién compuesta
tomando el producto entre las puntuaciones medias estandarizadas de importancia y nivel.



42

P Documento de Trabajo de la OIT 75

» Conclusiones

Muchos paises fuera de Europa y Estados Unidos carecen actualmente de datos longitudinales sobre las
competencias, a pesar de la importancia del tema para los responsables politicos y los debates académi-
cos. Evaluamos si los datos en linea de ofertas de empleo y perfiles de los solicitantes, cada vez mas dispo-
nibles, pueden ser una fuente adecuada para estudiar la dinamica de las competencias. Basandonos en la
literatura de las ciencias sociales, en particular de la psicologia y la economia del trabajo, elaboramos una
taxonomia de competencias que es exhaustiva pero sucinta, asi como aplicable a los contextos de cada
pais y a los datos en linea. La taxonomia se compone de tres amplias categorias de competencias cogniti-
vas, socioemocionales y manuales, asi como de catorce subcategorias mas detalladas, que se definen en
términos de palabras clave y expresiones. Basandonos en técnicas de procesamiento del lenguaje natural,
implementamos la taxonomia, aprovechando los datos del portal de empleo uruguayo Buscojobs. Estamos
en condiciones de clasificar los requisitos de competencias y las competencias que poseen los solicitantes
para un gran numero de ofertas de trabajo y de periodos de empleo de los solicitantes (94 y 64 por cien-
to, respectivamente). Consideramos que esto es un éxito que va mas alld de nuestras expectativas inicia-
les, especialmente si tenemos en cuenta que la aplicacién se basa en descripciones de texto libre que no
siguen necesariamente un formato estandarizado.

Llegamos a la conclusién de que los datos procedentes de las ofertas de empleo y los perfiles de los soli-
citantes en linea son una fuente prometedora para analizar la dinamica de las competencias, incluso en
los paises en los que los portales de empleo y los agregadores de empleo no tienen una larga tradicién.
Se trata de un hallazgo relevante, dado que estos datos capturan la evoluciéon especifica de cada pais, es-
tan disponibles en muchos paises y conllevan informacién granular y longitudinal, a menudo tanto para la
demanda como para la oferta de trabajo. También analizamos y discutimos que estos datos no son total-
mente representativos de las fuerzas de trabajo de los paises, lo que podria requerir técnicas de pondera-
cién y/o un enfoque analitico en segmentos seleccionados del mercado de trabajo. Los datos de Buscojobs
Nno son una excepcion a esta tendencia. Sin embargo, al contrario de lo que cabria esperar a priori, los da-
tos recogen de forma significativa los niveles educativos intermedios e incluso inferiores de los puestos de
trabajo y de las personas que buscan trabajo, ademas de la mano de obra altamente calificada. Asimismo,
los sesgos de representatividad no parecen fluctuar sustancialmente a lo largo del tiempo. Y lo que es mas
importante, Buscojobs y otras fuentes de datos similares permiten estudiar la dindmica de las competen-
cias en paises en los que de otro modo no seria posible, dado el estado actual de las fuentes de datos al-
ternativas disponibles.

Este esfuerzo conceptual y metodoldgico, el primero realizado fuera de Europa y Estados Unidos, abre nue-
vas puertas para futuras investigaciones sobre la dindmica de las competencias. Estas investigaciones futu-
ras podrian abordar cuestiones empiricas relacionadas con el papel de las competencias en el fomento de
las transiciones hacia mejores empleos y en el aumento de la resiliencia de las empresas y los individuos
cuando se enfrentan a transformaciones globales que afectan los mercados de trabajo. Ademas, ahora se
podria estudiar la composicién de competencias de las ocupaciones y el cambio de competencias dentro
de las ocupaciones a nivel nacional, ya sea para comprender las tendencias, evaluar el impacto de los cho-
ques y las regulaciones, o para probar el uso generalizado de otras clasificaciones de competencias inspi-
radas en los paises de altos ingresos.
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Anexo

» Tabla A1. Comparacién de la distribucion industrial en 2020, datos de las vacantes de BuscoJobs frente a los
datos de la encuesta de hogares

Vacantes BJ (1) Datos EH (2)

A - Agricultura, ganaderfa, silvicultura y pesca ND 8,01

B - Explotacion de minas y canteras 0,05 0,15
C - Industrias manufactureras 10,19 10,28
D - Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado 0,02 0,46
E - Suministro de agua, evacuacion de aguas residuales, gestion de desechos y 0,09 0,65

descontaminacion

F - Construccion 4,04 6,69
G - Comercio al por mayor y al por menor; reparacion de automotores y motoci- 28,70 17,07
cletas

H - Transporte y almacenamiento 1,60 517
[ - Actividades de alojamiento y servicios de comida 1,74 3,44
J - Informacién y comunicaciones 713 2,45
K - Actividades financieras y de seguros 213 1,74
L- Actividades inmobiliarias 1,61 0,57
M - Actividades profesionales, cientificas y técnicas 11,97 4,07
N - Actividades de servicios administrativos y de apoyo 23,71 4,98
O - Administracién publica y defensa; planes de seguridad social de afiliacién obli- ND 7,60
gatoria

P - Ensefianza 1,48 712
Q - Actividades de atencion de la salud humana y de asistencia social 3,84 8,96
R - Actividades artiscticas, de entretenimiento y recreativas 0,78 1,62
S - Otras actividades de servicios 0,93 318
T - Actividades de los hogares como empleadores ; actividades no diferenciadas ND 5,69

de los hogares como productores de bienes y servicios para uso proprio
U - Actividades de organizaciones y érganos extraterritoriales ND 0,09

X - No clasificado en otra parte ND 0,01

Notas: La tabla muestra la distribucién por sectores de los datos de vacantes de Buscofobs (columna (1)) en comparacién con el
empleo global tal y como se recoge en la encuesta de hogares (columna (2)), en 2020. Los sectores se clasifican segun el nivel
de un digito de la CIIU Revisién 4.
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» Tabla A2. Diccionario de palabras clave y expresiones iniciales, por subcategoria de habilidades

HABILIDADES COGNITIVAS (SENTIDO
ESTRICTO)

Subcategoria de compentencias palabras clave/expresiones iniciales

resolver problemas, investigacion, andlisis, pensamiento critico, matematica,
estadistica, matematica, adaptabilidad, direccién, control, planificacidonm ana-
lisis datos, ingenierfa datos, modelamiento, datos, visualizacién datos, minerfa
datos, ciencia datos, analisis predictivo, modelos predictivos, analizar, disefiar,
reglas disefio, evaluacion, interpretacion, calculo, contabilidad, corregir, medi-
cién, procesamiento informaciénm toma decisiones, generacion ideas, memo-
ria

HABILIDADES COMPUTACIONALES
(GENERALES)

computadora, hojas calculo, programa, software, excel powerpoint, internet,
word, outlook, office, windows

HABILIDADES COMPUTACIONALES
(ESPECIFICAS)

lenguaje programacion, programacion, java, sql, python, instalaciéon de compu-
tadoras, reparacion de computadoras, mantenimiento computadoras, desaro-
llo web, disefio web

HABILIDADES DE APRENDIZAJE
MAQUINAL E INTELIGENCIA
ARTIFICAL

inteligencia artificial, machine learning, arboles de decision, apache hadoop,
redes bayesianas, automatizacion, redes neuronales, support vector machi-
nes, svm, tensorflow, mapreduce, splunk, convolutional neural network, anali-
sis cluster

HABILIDADES FINANCIERAS

presupuesto, contabilidad, finanzas, costos

HABILIDADES DE ESCRITURA

escribir, editar, reportes, propuestas

HABILIDADES DE ADMINISTRACION
DE PROYECTOS

administracién proyectos

HABILIDADES DE CARACTER

organizado, detallista, multitarea, puntual, enérgico, iniciativa propia, motivado,
competente, diligente, esforzado, confiable, puntual, resistente estrés, creativo,
independiente

HABILIDADES SOCIALES

comunicacion, trabajo equipo, colaboracion, negociacion, presentacion, equi-
po, persuasion, escucha, flexibilidad, empatia, asertividad, consejo, entretener,
lobby, ensenar, interaccion, habilidades verbales

HABILIDADES DE GESTION DE
PERSONAL

supervision, liderazgo, gestiéon, mentoria, staff, supervisién equipo, desarrollo
equipo, gestion desempefio, gestion personas

HABILIDADES DE SERVICIO AL
CLIENTE

cliente, venta, paciente, persuadir, vender, publicitar, vender, comprar, pagar,
servicio cliente

HABILIDADES DE DESTREZA CON LOS
DEDOS

recoleccion, clasificacion, ensamblaje, mezclar ingredientes, hornear, costura,

corte, maquina tabulacién, empaque productos agricola, controlar maquinas,
controlar aparatos, controlar artefactos, equipar, operar, movimientos repetiti-
VoS

HABILIDADES DE COORDINACION
0OJO MANO-PIE

atender ganado, atender animales, conducir transporte pasajeros, conducir
transporte carga, pilotar aviones, podar arboles, gimnasia, deporte equilibrio,
acomodar, reparar, renovar, restaurar, servir, limpiar, reaccionar tiempo, mani-
pulacién fina

HABILIDADES FISICAS

resistencia, caminar, correr, cargar peso

Notas: Las palabras clave y las expresiones corresponden a las introducidas en el capitulo 1.




45

P Documento de Trabajo de la OIT 75

» Tabla A3. Diccionario de sinénimos de palabras clave

resolver solucionar, aclarar, averiguar, descifrar, solventar

investigacion exploracién, indagacion, averiguacion, busqueda, encuesta, pesquisa, sondeo
analisis estudio, examen, observacion, comparacion, particion, separacion, distincion
matematico exacto, cabal, preciso, justo, riguroso, automatico

estadistico catastral, censual, demogrdfico, descriptivo

adaptabilidad

ductilidad, elasticidad

direccion gobierno, mando, jefatura, administracién, directivo, gerencia

control inspeccion, observacion, examen, comprobacion, registro

planificacion proyecto

ingenio genio, inteligencia, listeza, talento, perspicacia, capacidad, seso, lucidez, razon

ciencia sabiduria, sapiencia, conocimiento, erudicion

analizar examinar, estudiar, observar, averiguar, comparar, considerar, descomponer, detallar, distinguir, indi-
vidualizar, separar

disefiar proyectar, trazar, esbozar, esquematizar, abocetar, delinear, plantear

evaluacion valoracion, tasacion, peritaje, estimacién, apreciacion

interpretacion comentario, explicacién, analisis, apreciacién, lectura, glosa, definicidn, conclusién, deduccion, en-
tendimiento, exegesis

calculo computo

contabilidad administracion, tesoreria, caja

corregir enmendar, subsanar, reformar, rehacer, modificar, retocar, perfeccionar

medicion medida, evaluacion, calculo, sondeo

procesamiento

proceso

decision determinacion, resolucion

idea representacion, sensacion, percepcion, imaginacion, ilusion, pensamiento, juicio, comprension, co-
nocimiento, concepto, nocién, reflexién, designio, arquetipo, modelo

memoria recuerdo, evocacion, retentivo, rememoracién, mencién, conmemoracion

programa exposicidn, plan, planteamiento, proyecto, sistema, linea, conducto, programacién, esquema, borra-

dor, boceto, bosquejo, anuncio, aviso

programacion

programa

computadora ordenador, calculadora, procesador, electrénico

presupuesto calculo, computo, estimacion, evaluacion, partida, fondo, coste, determinacion

finanzas negocio, economia, dinero, inversién, hacienda, capital

costos coste, precio, importe, gasto, tarifa

* soft land, ERP, SAP, Xubio, WAVE, Cloud books, Nubox, Bloomberg, Anfix

escribir transcribir, manuscribir, copiar, anotar, firmar, rubricar, autografiar, trazar, caligrafiar, mecanografiar,
taquigrafiar

editar publicar, imprimir, difundir, reproducir, reimprimir

reportar contener, refrenar, frenar, aplacar, apaciguar, calmar, sosegar

propuesta proposicion

organizado

organico, estructurado, sistematizado, planeado, ideado
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puntual regular, exacto, preciso, formal, metddico, escrupuloso, diligente, rapido

enérgico activo, decidido, resuelto, firme, eficaz, eficiente, emprendedor, dindmico, intenso, poderoso, tenaz,
vigoroso, fuerte, concluyente, autoritario

iniciativa decision, dinamismo, imaginacion, idea, adelanto, advenimiento, delantera, iniciacion, proyecto

motivado originar, causar, promover, producir

competente capacitado, cualificado, apto, idéneo, entendido, experto, diestro, capaz, especialista, eficiente, efi-
caz, habil, preparado

diligente rapido, activo, &gil, presto, resuelto, solicito, vivo, inquieto, expeditivo, listo

esforzado animoso, atrevido, bizarro, valiente, luchador, ardoroso, brioso, afanoso

independiente

individualista, autosuficiente, liberado, emancipado, libre, autogobernado, auténomo, autonémico,
alejado, aislado, neutral, autarquico, imparcial

comunicacion

comunicado, mensaje, oficio, nota, misiva, escrito, telegrama, circular, aviso, saludo, notificacion

equipo

conjunto, agrupacion, grupo, personal, cuadrilla, brigada, pandilla, camarillo

colaboracién

cooperacion, asistencia, auxilio, ayuda, contribucién

negociacion

convenio, pacto, tratar, concierto, tratado

presentacion

mostrar, manifestacion, exhibicion, exposicion, aparicion

persuasion argumentacion, convencimiento, atraccion, seduccion, incitacion, sugestion

escuchar atender, percibir, enterar

flexibilidad ductilidad, elasticidad, maleabilidad, cimbreo, plasticidad

consejo recomendacion, sugerencia, advertencia, aviso, exhortacién, asesoramiento, indicacion, invitacion,
observacion, opinion, parecer

entretener distraer, divertir, agradar, amenizar, animar, recrear, alegrar, deleitar, aliviar

ensenar instruir, adiestrar, educar, criar, adoctrinar, ilustrar, alfabetizar, catequizar, iniciar, explicar, aleccionar,
preparar

supervision inspeccion, control, revision, verificacion, vigilancia

gestion tramite, diligencia, papeleo, mandato, encargo, misién, cometido

desempefio desembargo, rescate, recuperacion, descargo

persona individuo, sujeto, semejante

cliente parroquiano, asiduo, comprador, consumidor, usuario

venta enajenacion, transaccion, cesion, oferta, reventar, negocio, adjudicacion, saldo, comercio, despacho,
exportacion

paciente tolerante, sosegado, calmoso, tranquilo, estoico, resignado, sufrido, enfermo, flematico, manso

persuadir convencer, inducir, mover, seducir, fascinar, impresionar, atraer, inclinar, incitar, arrastrar, impulsar

vender traspasar, enajenar, expender, despachar, subastar, saldar, liquidar, exportar

comprar adquirir, obtener, mercar, comerciar, traficar, negociar, chalanear, comerciar

pagar abonar, remunerar, sufragar, apoquinar, retribuir, reembolsar, cotizar, desembolsar, compensar, re-
compensar, gratificar, costear, reintegrar, cancelar, liquidar

servicio encargo, prestacion, asistencia, actuacion, destino, funcién, misidn, oficio, ocupacion, favor, ayuda,
auxilio

recoleccion cosecha, siega, vendimia, acopio, acumulacion

clasificacion ordenacion, separacion, distribucion

ensamblaje

ensambladura
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mezclar revolver, agitar, aunar, diluir, barajar, enredar

ingrediente componente, remedio

hornear gratinar, tostar, dorar, asar, brasear, calentar, cocer, preparar

costura cosido, zurcido, calado, embaste, encaje, hilar, pespunte, vainica, bordado, dobladillo, cadeneta, su-
tura

corte tajo, cortadura, incision, hendidura, herido, amputacion, tajadura, cisura, tijeretada

empaque

producto articulo, fruto, manufactura, genero, elaboracién, resultado, obra

equipar abastecer, proveer, dotar, aprovisionar, surtir, suministrar, vestir

operar actuar, ejecutar, obrar, elaborar, ejercitar, manipular, efectuar

ganado ganaderfa, reses, animal, rebano, manada, hato, vacado, yeguada, transportar, acarrear, trasladar,
canalizar, encauzar

transporte acarreo, traslado, porte, traslacién, carga, mudanza, pasaje, transito, transbordo

carga fardo, bulto, embalaje, lastre

pilotar navegar

podar cortar, talar, limpiar, desmochar, cercenar, escamondar, mondar

gimnasia ejercicio, atletismo, deporte, entrenamiento, acrobacia, ejercitacion

deporte ejercicio, gimnasia

equilibrio

acomodar

reparar recomponer, restaurar, arreglar, remendar

renovar restaurar, reconstruir, sustituir

restaurar reparar, recomponer, renovar

servir

limpiar asear, adecentar, acicalar, higienizar, desinfectar, lavar, fregar, barrer, bafiar, duchar, enjuagar, hume-

decer, mojar, rociar, quitar, deshollinar, lustrar, abrillantar, pulir, frotar

manipulacion

fabricacion

resistencia aguante, vigor, vitalidad, fuerza, energia, fortaleza, entereza, potencia
caminar andar, pasear, trotar, vagar, trasladar, deambular, transitar

correr trotar, galopar

cargar embarcar, abarrotar, lastrar, colmar, estibar, transportar, acarrear

Notas: En el capitulo 3.1 se explica cémo se obtuvieron los sinénimos. El campo marcado con un * se afiadié en forma manual
para registrar los programas de software que suelen utilizar los contables, que se clasifican en las competencias financieras.
Ademas, revisamos manualmente todos los sinénimos y eliminamos los que capturan otros significados distintos de la palabra
clave inicial y el concepto subyacente. Por ejemplo, un sinénimo de "transportar" es "conducir", que puede capturar una activi-
dad de supervision en la que alguien dirige un equipo. Esto explica por qué algunas celdas estan vacias y otras tienen menos
sinénimos de los que se identificarian si no se hace una correccién manual.
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