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RESUMEN

En las oficinas estadisticas e instituciones que recopilan datos de las caracteristicas
laborales de las personas, se realiza la codificacion de las variables textuales actividad
econdmica y ocupacion. Dicha actividad sirve para facilitar el procesamiento de los datos
y generar indicadores relevantes para la planificacion gubernamental. En el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos de Ecuador (INEC), la codificacion es realizada por
personas entrenadas para esta actividad. Este tipo de codificacibn denominada manual
requiere de un gran nimero de personas y puede durar tiempos extensos dependiendo de
la cantidad de datos. Por ejemplo, en el Censo de Poblacion y Vivienda del 2010 la
codificacién fue realizada por 310 personas durante 5 meses. Por o mencionado, en esta
tesis de maestria se desarrolld6 dos modelos de clasificacion para codificar
automaticamente las actividades econOmicas y ocupaciones de investigaciones
sociodemograficas del INEC. Para el desarrollo de los modelos se utilizé los algoritmos
Xgboost y Redes Neuronales Atrtificiales de tipo Feedforward y LSTM. Los modelos con
mejor rendimiento se obtuvieron usando las Redes Neuronales Feedforward, con una
exactitud de 95.18% para actividad econdmica y 86.85% para ocupaciones. En
comparacion con la codificacion manual, la implementacion de los modelos para codificar
automaticamente alrededor de 15.000 actividades econdmicas y ocupaciones permitio
reducir el tiempo de dias a minutos. Ademas, considerando un enfoque combinado
(automatico y manual), en el cual la tasa de error de los modelos fue menor al 5%, el tiempo
se redujo a la cuarta parte y la cantidad de personal a la mitad respecto a la codificacion

manual.

Palabras clave: codificacion automatica, boosting, redes neuronales, clasificacion de texto



ABSTRACT

In statistical offices and institutions that collect data on the labor characteristics of
individuals, the textual variables economic activity and occupation are coded. This activity
serves to facilitate data processing and generate relevant indicators for government
planning. At the National Institute of Statistics and Census of Ecuador (INEC), coding is
carried out by people trained for this activity. This type of coding, called manual coding,
requires a large number of people and can take a long time depending on the amount of
data. For example, in the 2010 Population and Housing Census, coding was performed by
310 people lasting 5 months. Because of this, in this master's thesis two classification
models were developed to automatically code the economic activities and occupations of
sociodemographic research of INEC. For the development of the models, we used Xgboost
and Artificial Neural Networks of Feedforward and LSTM type algorithms. The best
performing models were obtained using Feedforward Neural Networks, with an accuracy of
95.18% for economic activity and 86.85% for occupations. Compared to manual coding, the
implementation of these models to automatically code around 15,000 economic activities
and occupations, allowed the reduction time from days to minutes. Furthermore,
considering a combined approach (automatic and manual), in which the error rate of the
models was less than 5%, the time was reduced to a quarter regarding manual coding and

the number of personnel to half.

Keywords: automated coding, boosting, neural networks, text classification
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1. INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

En las oficinas estadisticas se usan clasificadores para codificar diferentes variables de
texto abierto de encuestas, censos, registros administrativos, etc. La codificacion es una
actividad que permite estandarizar respuestas textuales abiertas y convertirlas en un
cbdigo numérico. Dicha actividad facilita el procesamiento de los datos y la elaboracion de
tabulados e indicadores consistentes y comparables en el tiempo y con la informacion de
otros paises [1]. De acuerdo con investigaciones relacionadas a la codificacion de
actividades econdmicas y ocupaciones, existen tres tipos de codificacién, que son:

codificacién manual, codificacién asistida por computador y codificacion automatica [2].

En Ecuador, el organismo publico encargado de generar estadisticas oficiales es el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC). Existe un 36% de investigaciones sociales y
demograéficas en el inventario de operaciones estadisticas del Sistema Estadistico Nacional
(SEN) [3]. Ademas, en investigaciones sociodemogréficas se recopilan datos de las
caracteristicas laborales de las personas, por ejemplo, actividad econdmica y ocupacion.
En el modelo de produccién estadistica del INEC se define la fase de procesamiento en la
cual se realizan las siguientes actividades: a) criticar e integrar la base de datos, b) clasificar
y codificar, c¢) validar e imputar, d) derivar nuevas variables y unidades, e) ajustar los

factores de expansion, f) tabular y generar indicadores, g) finalizar los archivos de datos

[4].

En la mayor parte de investigaciones estadisticas del INEC, la asignacion de cddigos es
realizada de forma manual, por personas entrenadas para esta actividad, por lo que es
susceptible a errores. De acuerdo con estudios relacionados a la codificacion manual de
actividades econdmicas y ocupaciones, la tasa de error aceptable es del 5% [5]. Ademas,
la codificacion manual es un proceso que requiere de periodos largos de tiempo para su
ejecucion y supervision, debido a la variedad de respuestas textuales que se obtienen, por
ejemplo, en el Censo de Poblacién y Vivienda del 2010 se contrataron 310 personas
durante 5 meses para dicho proceso [6]. Se estima que una persona puede codificar

alrededor de 250 observaciones de actividad econémica y ocupacion por dia.



La Encuesta Nacional de Empleo Desempleo y Subempleo (ENEMDU) que realiza el INEC,
es una investigacion sociodemografica continua, que requiere la asignacion de recursos
permanentes para la codificacion. Ademés, en la ENEMDU se recopila alrededor de 15.000
observaciones mensuales de actividad econdémica y ocupacion. También, el Censo de
Poblacion y Vivienda, que es la investigacion estadistica mas importante del pais, requiere
de gran cantidad de personal especializado y entrenado para la codificacion de las
variables antes mencionadas, debido a la cantidad de datos que se generan. Segun la
ENEMDU Il trimestre 2022, en Ecuador existen 8.184.509 personas con empleo [7].

Adicionalmente, dada la relevancia que ha tenido el aprendizaje de maquina para resolver
problemas de clasificacibn de manera exitosa, algunas oficinas estadisticas e
investigadores han realizado estudios para automatizar la codificacién de actividades
econémicas y ocupaciones usando algoritmos de aprendizaje automéatico. Con estos
antecedentes, y una vez realizada la revision de estudios relacionados, se propone
desarrollar modelos de clasificacion de actividades econdmicas y ocupaciones basados en
algoritmos de aprendizaje supervisado, especificamente Xgboost y Redes Neuronales
Artificiales (Feedforward y LSTM).

En el entrenamiento y evaluacion de los modelos se usara datos de la ENEMDU mensual
de 12 periodos, desde septiembre 2021 hasta agosto 2022. Ademas, se realizara un
andlisis comparativo de los resultados de esta investigacion con la literatura cientifica. La
finalidad de este proyecto es automatizar la codificacién para reducir los tiempos y/o la
cantidad de personal especializado necesario en la asignacion de coédigos de

investigaciones sociodemograéficas.

1.2 Objetivo general

e Desarrollar dos modelos de clasificacién usando boosting y redes neuronales
artificiales para codificar automaticamente las actividades econOmicas Yy

ocupaciones de investigaciones sociodemograficas del INEC.



1.3

1.4

Objetivos especificos

Realizar una revision de la literatura cientifica acerca de los trabajos relacionados
con la codificacion automatica de actividades econémicas y ocupaciones usando
algoritmos de aprendizaje supervisado.

Disefiar un modelo de clasificacion para codificar automaticamente las actividades
econdmicas de las investigaciones sociodemogréficas del INEC usando algoritmos
de boosting y redes neuronales artificiales.

Disefiar un modelo de clasificacion para codificar automaticamente las ocupaciones
de las investigaciones sociodemograficas del INEC usando algoritmos de boosting
y redes neuronales artificiales.

Evaluar la exactitud, la precision y la sensibilidad de los modelos de clasificacion
desarrollados, con datos no utilizados para el disefio de los modelos.

Analizar y comparar la exactitud de los modelos de clasificacion de actividades
econdmicas y ocupaciones desarrollados con la exactitud de los modelos de otras

investigaciones similares.

Alcance

Desarrollar dos modelos de clasificacion, uno para actividades econémicas y otro para

ocupaciones usando boosting y redes neuronales artificiales para automatizar el proceso

de codificacion de investigaciones sociodemograficas del INEC. Para la construccion y

evaluacion de los modelos se usara datos de la encuesta ENEMDU mensual. Automatizar

la codificacion permitira reducir los tiempos de procesamiento de la informacién estadistica,

disminuir personal y reducir los errores de la codificacién manual, contribuyendo de esta

manera a la vision institucional del INEC que es ser un referente a nivel nacional e

internacional por la calidad, oportunidad e innovacién en la produccién de informacién

estadistical. También se evaluaran los resultados de los modelos desarrollados y se

realizara una comparacion con los de otras investigaciones relacionadas. Finalmente se

desarrollara aplicativos web como herramienta para comunicar los resultados del proyecto.

! https://www.ecuadorencifras.gob.ec/mision-vision-valores/
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1.5 Marco Teodrico

1.5.1 Clasificaciones Estadisticas

Las clasificaciones estadisticas son un conjunto de categorias discretas que pueden ser
asignadas a variables de investigaciones estadisticas o registros administrativos, y son
usadas para la produccion y difusién de estadisticas. Pueden tener una estructura plana o
jerérquica. Una clasificacion plana es un listado de categorias con un solo nivel de
agregacion. Una clasificacion jerarquica tiene varios niveles de agregacion, en el nivel mas
alto las categorias son amplias y agrupan varias categorias de los niveles mas bajos, en
los niveles mas bajos las categorias son mas detalladas. Las categorias en los diferentes

niveles son mutuamente excluyentes y exhaustivas [1].

Las clasificaciones usadas por el INEC para codificar las actividades econémicas y
ocupaciones de sus operaciones estadisticas son instrumentos normativos internacionales
adaptados a la realidad nacional, que permiten estandarizar la informacién para su
comparabilidad nacional, internacional y a lo largo del tiempo [4]. Ademas, las

clasificaciones utilizadas tienen una estructura jerarquica.

Clasificaciéon Industrial Internacional Uniforme de todas las Actividades
Econdmicas CIlIU 4.0

La CllIU 4.0 es una estructura de clasificacion que permite organizar los datos y presentar
estadisticas de las actividades econdémicas para su divulgacion y analisis, asi como para
la toma de decisiones y la elaboracién de politicas. También es utilizada para la
estandarizacion de los datos de recaudacion fiscal y de la emision de licencias comerciales.
La Division de Estadistica de las Naciones Unidas es la encargada de elaborar y actualizar
la clasificacion [8]. La ClIU 4.0 tiene 4 niveles de agregacion, el primer nivel tiene 21
secciones, el segundo nivel 88 divisiones, el tercer nivel 238 grupos y el cuarto nivel 419

clases [9]. En el Anexo | se indican las secciones del nivel mas agregado de la ClIU 4.0.

Clasificacion Internacional Uniforme de Ocupaciones CIUO Rev. 08

La CIUO Rev. 08 es un sistema de clasificacion y agregacion de ocupaciones que se utiliza
para recopilar y procesar estadisticas de empleo, para el andlisis de mercado laboral,
ocupaciones sanitarias y de seguridad, para el analisis de salarios, para la planificacion
educativa y de recursos humanos, entre otras [10,11]. El custodio encargado de la

actualizacion y difusion de la clasificacion es la Organizacion Internacional del Trabajo
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(OIT). La CIUO Rev. 08 tiene 4 niveles de agregacion. El primer nivel tiene 10 grandes
grupos, el segundo nivel 43 subgrupos principales, el tercer nivel 130 subgrupos y el cuarto
nivel 438 grupos primarios [12]. En el Anexo Il se indican los grandes grupos del nivel mas
agregado de la CIUO Rev. 08.

1.5.2 Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo ENEMDU

La ENEMDU es una operacién estadistica continua y especializada, mediante la cual se
obtienen datos relacionados a la situacion laboral, actividades econdmicas e ingresos de
la poblacién ecuatoriana, tomando en cuenta sus caracteristicas sociodemograficas. Con
los datos de esta operacion estadistica, se construyen indicadores que permiten crear y

establecer politicas publicas de empleo [13]

1.5.3 Codificacion de variables estadisticas y sus tipos

En el Modelo de Produccion Estadistica (MPE) del INEC se establecen ocho fases para la
generacion de estadisticas oficiales, una de ellas es el procesamiento, en la cual se
depuran los datos y se preparan para su analisis y difusion. En el procesamiento de los
datos se realiza la actividad de clasificar y codificar que consiste en estandarizar las
variables textuales abiertas mediante cédigos numéricos previamente establecidos en las
clasificaciones y nomenclaturas estipuladas en una Norma Técnica publicada en el
Registro Oficial?[4].

Existen trabajos previos relacionados a la codificacion de ocupaciones, los cuales se
refieren a tres tipos de codificacion: manual, asistida y automatica [2]. En algunas oficinas
estadisticas de diferentes paises, las actividades econémicas también se codifican usando

estos tres tipos de métodos.

Codificacién manual: Es realizada por personas entrenadas para esta actividad. El
proceso manual es costoso e involucra el uso de un gran nimero de personas y tiempos
largos, especialmente cuando se tiene grandes cantidades de datos [2]. A pesar de las
desventajas, algunas instituciones mantienen la codificacion manual debido a que se

obtienen tasas de error bajas.
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Codificacién asistida: En la codificacion asistida por computador un software sugiere un
namero limitado de cAdigos para que una persona elija la mejor opcion. La codificacion
asistida reduce costos y tiempo respecto a la codificacion manual [2].

Codificacién automaéatica: En la codificacion automatica se asigna los cédigos sin
intervencion humana mediante un programa informatico. La codificacion automatica reduce
considerablemente los costos y el tiempo, también evita los errores humanos. La
codificacién automatica de ocupaciones ha sido investigada desde tres enfoques, los

cuales son: basada en reglas, usando aprendizaje automatico y soluciones hibridas.

Una de las desventajas de la codificacion automatica basada en reglas es la necesidad de
grandes cantidades de datos y la creacion de reglas manualmente [2]. El Instituto Nacional
de Estadistica y Geografia de México INEGI no ha superado el 75% de codificacion de
actividades econ6micas y ocupaciones usando el enfoque basado reglas. También logré
exactitudes de clasificacion del 89,21% en actividades econémicas y del 85,05% en
ocupaciones usando una combinacién de algoritmos de aprendizaje automatico [14]. Las
soluciones hibridas combinan la codificacibn basada en reglas con algoritmos de

aprendizaje automatico [2].

1.5.4 Meétricas de evaluacién de la codificacion automatica

Para evaluar el rendimiento de la codificacibn automética en cualquiera de los tres
enfoques mencionados en 1.5.3, se utilizan las siguientes métricas: a) Tasa de produccion,
que es el porcentaje de casos codificados automaticamente. b) Tasa de aciertos o tasa de
acuerdo fijo, que es el porcentaje de casos codificados correctamente respecto a los casos
codificados automaticamente. ¢) Tasa de error, que es el porcentaje de casos codificados

incorrectamente respecto a los casos codificados automaticamente [15].

Para garantizar la calidad de la informacion codificada usando modelos de aprendizaje
automatico, la tasa de error que se obtiene debe ser menor o por lo menos igual que la

tasa de error de la codificaciéon manual [15].

1.5.5 Clasificacién de texto
En los ultimos afios el crecimiento exponencial de los datos de texto en documentos, redes
sociales, la web, etc., ha conducido a investigaciones de aprendizaje automético que han

dado resultados sorprendentes en la clasificacion de texto y en el procesamiento del
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lenguaje natural (PLN) [16]. La clasificacion de texto es una tarea de aprendizaje
supervisado, mediante la cual, datos textuales previamente etiquetados con una categoria
o clase son usados para entrenar un modelo de clasificacion que predice categorias o
clases para nuevos datos de texto [17].

Por otra parte, la clasificacion de texto puede ser a nivel de documentos, parrafos,
oraciones o partes de oraciones [16]. Dependiendo del niumero de clases etiquetadas
existentes, la clasificacién puede ser binaria o multiclase. En la clasificacion binaria existen
dos clases etiquetadas, mientras que en la clasificacibn multiclase existen mas de dos
clases [18]. La mayoria de los sistemas de clasificacion de texto, incluyen las cuatro fases

que se ilustran en la Figura 1 [16].

Reduccioén de

""" dimensionalidad | Evaluacion
1
1 e v Prediccion
Extraccion Clasificacion (datos de prueba)
Texto de  ---- > (modelo de >
caracteristicas aprendizaje) Evaluacion del
modelo

Figura 1 — Fases del proceso de clasificacion de texto. Adaptado de [16]

En [19] se concluye de forma experimental que el 6ptimo rendimiento de un clasificador de
texto depende de la adecuada combinacion de algunos factores como: la seleccién del
algoritmo de clasificacion, los métodos de seleccion y extraccion de caracteristicas, la

reduccion de la dimensionalidad, etc.

Extraccion de caracteristicas

Generalmente, los conjuntos de datos de texto contienen palabras innecesarias, errores
ortogréficos, caracteres especiales, etc., los cuales producen ruido y afectan a los modelos
de aprendizaje automético. Para solventar este inconveniente es necesario utilizar métodos

de limpieza y preprocesamiento de texto antes de la extraccion de caracteristicas [16].

En la clasificacion de texto, comUunmente se usan cuatro pasos para el preprocesamiento,

estos son: la tokenizacién, la eliminacion de stopwords, la conversion a mindsculas vy el

stemming [20]. También existen otros pasos considerados en el preprocesamiento y
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limpieza de texto, como: el tratamiento de modismos, coloquialismos, jerga o abreviaturas,
la eliminacion de signos de puntuacion y caracteres especiales, la correccion ortogréafica y
la lematizacion [16].

La tokenizacion consiste en la segmentacion de textos en palabras, frases u otras partes
significativas denominadas tokens. Las stopwords son palabras encontradas comdnmente
y consideradas irrelevantes dentro de un texto, por ejemplo, conjunciones, preposiciones,
articulos, etc. El stemming consiste en obtener la raiz (stem) de una palabra derivada, ya
que existen palabras derivadas que tienen el mismo significado semantico en su forma raiz
[20]. En la lematizacidn se sustituye o elimina el sufijo de una palabra para obtener la forma

base (lemma) de la palabra [16].

La extraccion de caracteristicas consiste en representar el texto (documento, oracion, etc.)
en un espacio vectorial numérico. Cada texto se representa como uno punto en el espacio
de N dimensiones y cada dimension representa una caracteristica del texto [21]. Las
técnicas frecuentemente usadas para la extraccion de caracteristicas pueden ser las de

ponderacion de palabras y las word embeddings [16].

La forma basica de la ponderacion de palabras es Term Frecuency (TF), en la cual las
palabras son representadas por su numero de ocurrencia en el conjunto de datos de texto,
denominado corpus. Entre las técnicas de ponderacion de palabras se encuentran: Bag of
Words (BoW) y Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF). Las word
embeddings representan una palabra o frase del conjunto de datos con un vector de
dimension N [16], y capturan la semantica y la sintaxis de las palabras, ademéas ayudan a
reducir la dimensionalidad de las caracteristicas [19]. Existen word embeddings que
pueden ser entrenadas con un conjunto de datos especifico y las word embeddings
preentrenadas como Word2Vec, GloVe, and FastText que han sido exitosamente usadas

en la clasificacion de texto [16].

Reduccién de la dimensionalidad

La extraccién de caracteristicas de textos produce vectores de alta dimensionalidad debido
a que generalmente los textos tienen una gran variedad de palabras, esto podria incluso

provocar sobreajuste en un modelo de clasificacion [21]. La reduccion de dimensionalidad



es un paso opcional en la clasificacion de texto [16]. Sin embargo, tener vectores de alta
dimensionalidad hace costoso el procesamiento.

Para reducir la alta dimensionalidad existen algoritmos que preservan las caracteristicas y
relaciones de los datos originales, por ejemplo, existen enfoques basados en métodos
estadisticos, palabras sin6nimas y word embeddings [19]. Algunos métodos habitualmente
usados son: Ganancia de la informacion, Chi-Square, Principal Component Analysis (PCA),
Linear Discriminant Analysis (LDA), T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE),
Latent Semantic Indexing (LSI), entre otros [16,17].

Estudios experimentales demuestran que en algunos casos la reducciéon de
dimensionalidad mejora el desempefo de los modelos predictivos [19,22] y en otros casos

el mejor desempenio se obtiene con los datos originales [21,22].

Seleccion de clasificadores

En [16] se considera que el paso mas importante dentro de la categorizaciéon de
documentos es seleccionar el mejor algoritmo de clasificacion. En esta fase los algoritmos
se aplican a los datos preprocesados. Existe una gran variedad de algoritmos de
clasificacion, entre estos tenemos: clasificadores probabilisticos, clasificadores basados en
reglas, en regresion, en proximidad, en arboles de decisién, en redes neuronales, entre
otros. Cada algoritmo tiene sus ventajas y desventajas y se usan dependiendo del

problema que se quiere resolver y de los datos disponibles [17].

Generalmente los algoritmos de clasificacion de texto con los que se obtiene una alta
exactitud son complejos de explicar y tienen un alto costo computacional, por ejemplo,
boosting, bagging y redes neuronales profundas. Los algoritmos mas sencillos de explicar
en su mayoria no requieren de un alto costo computacional y su precisién depende del
conjunto de datos disponible, por ejemplo, regresion logistica, arboles de decision, naive

bayes, entre otros [16,17].

Evaluacién

Una vez que el modelo ha sido entrenado y ajustado se realiza las predicciones para
evaluar el modelo usando datos de prueba, que son datos nuevos gue no han sido usados

en el entrenamiento. La evaluacién de los modelos consiste en medir la capacidad de
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clasificar correctamente [16]. Existen varias métricas usadas para medir el desempefio de
los modelos de aprendizaje automatico. En [23] se mencionan cuatro métricas Utiles para
evaluar modelos de clasificacion, estas son: la exactitud, la precision, la sensibilidad y la
puntuacion F1. Para el célculo de estas métricas es necesario entender la matriz de
confusion y sus elementos: verdadero positivo (VP), verdadero negativo (VN), falso positivo
(FP) y falso negativo (FN).

En la matriz de confusion VP y VN representan el nimero de observaciones positivas y
negativas respectivamente que fueron clasificadas correctamente mientras que FN y FP
representan el nUmero de observaciones positivas y negativas respectivamente que fueron
clasificadas incorrectamente [24]. Las filas y las columnas de la matriz de confusion
representan las clases actuales y las clases de las predicciones. En la Figura 2 se muestra

los elementos de la matriz de confusion.

+ -
+ | VP | FN
[ Actual
= | FP VN
Prediccidon

Figura 2 — Matriz de confusién para clasificacion binaria. Adaptado de [16].

La exactitud mide la proporcion predicciones correctas (VP+VN) en relacion con el total de
observaciones (VP+FP+VN+FN), es decir la proporcion de aciertos del clasificador. La
precision mide la relacién entre las observaciones positivas predichas correctamente (VP)
respecto a todas las predicciones positivas (VP+FP), es decir la proporcién de
observaciones predichas en una determinada clase que en realidad pertenecen a dicha
clase. La sensibilidad mide la relacibn de las predicciones positivas clasificadas
correctamente (VP) respecto el total de observaciones positivas (VP+FN), es decir que tan
bien un clasificador predice determinada clase. La puntuacioén F1 o F1-score representa la

media armodnica entre la precision y la sensibilidad [24].

Existe un equilibrio (trade-off) entre la precision y la sensibilidad, a mayor precision menor
sensibilidad y viceversa [2]. En la clasificacion multiclase se calculan las métricas para cada

clase (una clase vs el resto) y luego se obtiene el promedio (macro - promedio) que asigna
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pesos iguales a todas las clases o el promedio ponderado (micro - promedio) que asigha
pesos iguales a todas las observaciones [16].

Adicionalmente, para comparar la distribucion de los datos reales y de las predicciones se
puede utilizar la divergencia de Kullback-Leibler (KLD) que permite medir cuanto difiere
una distribucién de otra distribucion de referencia. KLD indica cuanta informacion se pierde
en bits al elegir una aproximacioén de la distribucion. Mientras el valor de KLD es menor, la
distribucion aproximada sera mas similar a la distribucién de referencia. Si p(y) es una
distribucion de probabilidad de referencia y p(x) una distribucibn de probabilidad

aproximada de una variable aleatoria discreta, KLD se define como [25]:

)
7o)

N
KLD[pW)Ilp(x)] = Z p(yi)log (
i
1.5.6 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
TF-IDF es un algoritmo estadistico muy utilizado en la mineria de texto, el cual permite
representar un documento como un vector de caracteristicas con base en la importancia
de las palabras que componen el documento. TF representa la importancia de una palabra
en un documento. La idea de IDF surge a partir de considerar que una palabra encontrada
en el menor nimero documentos dentro de un corpus (conjunto de documentos) es mas
importante para discriminar un documento de otro [26]. TF-IDF de una palabra o término t

en un documento d es el producto de TF x IDF y se calcula de la siguiente manera:

TF=2
N
IDF= log(F(t)
TF-IDF (d, 1) = L x log(%(t)

Donde,

tf es el nimero de palabras t encontradas en un documento d.
n es el numero total de palabras en un documento d.

N es el nimero de documentos del corpus.

df (t) es el nimero de documentos que contienen la palabra t en el corpus.
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La extraccion de caracteristicas a partir de TF-IDF suele generar vectores de alta
dimensionalidad, especificamente el nimero de palabras Unicas en el corpus, el cual podria
ser incluso en el orden de los millones [16]. Por esta razdn eliminar las palabras con menor
ocurrencia en el corpus es una técnica que se aplica para la reducciéon de dimensionalidad.
Una de las desventajas de TF-IDF es que no considera el orden de las palabras ni la
semantica del documento [17].

1.5.7 Algoritmos de boosting

Se ha demostrado en estudios experimentales que los algoritmos basados en boosting
tienen gran impacto en problemas de clasificacion [27]. Los algoritmos de boosting fueron
creados para potenciar el rendimiento de algoritmos de aprendizaje débiles (weak learners)
[16]. El algoritmo inicial de boosting denominado AdaBoost fue modificado algunas veces
hasta obtener el impulso de gradiente (gradient boosting) que se fundamenta en un modelo
de optimizacién numérica cuyo objetivo es minimizar la funcién de perdida con un proceso
similar al del gradiente descendiente. El impulso de gradiente es un modelo aditivo por
etapas, en el cual el aprendiz débil es un arbol de decision. Los residuos del arbol de
decision inicial son considerados para la construccién del siguiente aprendiz débil y asi
sucesivamente se afiaden aprendices débiles hasta cuando se alcanza un valor éptimo

para la funcion de pérdida [28].

Extreme Gradient Boosting (Xgboost) es un algoritmo de impulso de gradiente mejorado,
en el cual los aprendices débiles no son afadidos uno después del otro, en su lugar
Xgboost usa un enfoque de paralelizaciéon para afiadir los aprendices débiles y de esta
manera aprovechar los nicleos del procesador para obtener una mayor velocidad y
rendimiento. Ademas, Xgboost maneja adecuadamente los datos dispersos y valores
perdidos [28]. En la Figura 3 se ilustra el funcionamiento de Xgboost, donde «; son los
parametros de regularizacién calculados, ri son los residuos calculados, h; es una funcién

gue es entrenada para predecir residuos, para calcular «; se usa r; [29].
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Conjunto de datos (X, Y)

F1(X) F2(X) l Fm(X)

Arbol 1 Arbol 2 Arbol

l oy l o, ¢ o l X

Célculo Célculo Célculo Célculo
Residuos (1) Residuos (r2) Residuos (ri) Residuos (m)

v ! ¢
v

Fip = Fp1(X) + o by (X, 7p-1)
Figura 3 — Funcionamiento de Xgboost. Adaptado de [29]

1.5.8 Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (ANN) es un modelo matematico compuesto por neuronas
artificiales o funciones, las neuronas atrtificiales estan agrupadas en tres tipos de capas que
son: entrada, salida y oculta. En la entrada de una neurona artificial los datos de entrada
se ponderan con pesos, luego se suma todas las entradas ponderadas mas el bias y este
resultado pasa por una funcién de activacion en la salida de la neurona artificial [30]. En
los ultimos afios las redes neuronales han mostrado resultados impresionantes en la
comprension del lenguaje natural [31]. Por lo cual se utiliz6 Redes Neuronales Atrtificiales
Feedforward y LSTM para el desarrollo de los modelos de actividad econdmica y

ocupacion.
Redes Neuronales Feedforward

La Red Neuronal Feedforward (FNN) es uno de uno de los modelos mas sencillos del
aprendizaje profundo y ha logrado gran precision en tareas de clasificacion de texto [32].
En las FNNs las salidas no retroalimentan a las entradas de las neuronas, es decir la
informacién va en una sola direccion. Generalmente una FNN se entrena con el algoritmo
de aprendizaje supervisado de retropropagacion, mediante el cual se actualizan los pesos

de la red neuronal hacia atras.
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Inicialmente una FNN puede tener pesos aleatorios para calcular el error del modelo, con
este valor los pesos de la red se actualizan de desde la capa de salida hacia la capa de
entrada pasando por todas las capas que conforman la rede neuronal, el proceso se repite

hasta encontrar los pesos 6ptimos para minimizar el error [33]. En la Figura 4 se ilustra una
Red Neuronal Feedforward.

Capa de
entrada " oculta salida

Capa de

X-entradas w,q,r-pesos b-bias F - funciones Y —salida
de activacién

Figura 4 — Red Neuronal Feedforward. Adaptado de [30]

Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son muy eficaces para la clasificacion de texto
y datos secuenciales, ya que intentan capturar la dependencia de palabrasy las estructuras
de texto [32]. En las RNNs existen bucles de retroalimentacion entre las salidas y las
entradas de las neuronas [33], esta retroalimentacion o recurrencia permite a la red
recordar la informacion de entradas anteriores en una secuencia. A menudo las RNNs
clasicas tienen menor rendimiento que las FNNs debido al desvanecimiento o explosion

del gradiente [32], que se presenta generalmente en secuencias largas.

La explosion del gradiente se refiere al acelerado incremento del gradiente durante el
entrenamiento por retropropagacion a través del tiempo, mientras que en el
desvanecimiento sucede lo opuesto, el gradiente disminuye su valor exponencialmente
hasta casi cero, por lo cual el modelo no aprende correlaciones con las entradas
temporalmente distantes, ya que los pesos actualizados de las entradas iniciales de una

secuencia tienen un valor que tiende a cero [34].
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Red Neuronal Long Short-Term Memory

La Red Neuronal Long Short-Term Memory (LSTM) es una RNN disefiada para solventar
el problema del desvanecimiento o explosién de gradiente, ya que posee una celda de
estado o0 memoria que le permite recordar la informacion en el tiempo para secuencias de
gran tamafo. Ademas, tiene tres puertas para controlar el flujo de informacion hacia y
desde la celda de memoria [32]. En la Figura 5 se indica una celda LSTM, conformada por

la celda de estado, la puerta de olvido, la puerta de entrada y la puerta de salida.

La puerta de olvido determina que informacion de pasos anteriores se mantiene o se olvida
en la celda de estado. Luego de pasar por una funcién de activacion sigmoide, si la salida
de la puerta de olvido es 1 la informacién se mantiene caso contrario si es 0 se ignora [35].
La puerta de entrada decide qué informacién relevante se mantiene del paso de tiempo
actual y la puerta de salida determina el estado oculto para el siguiente paso de tiempo. A
continuacion, se explica el funcionamiento de una celda LSTM mediante ecuaciones [16],
donde W representan los pesos y b los bias.

Puerta de entrada: ig = o(W;[X¢, he_1] + b))
Valores candidatos: C; = tanh(W,.[X, , hy—1] + b.)
Puerta de olvido: fe = o(WelXe, he—1] + bf)
Celda de Estado: Co=ip*xCr+fr*Ciyq
Puerta de Salida: o = o(W,[X;¢,he_1] + by)

Salida LSTM: h: = oy * tanh(C;)
CELDA DE ESTADO 1
Cr.1 o(X) :@ > G
T <>
is
- Oy
i (a1
(o) o tanh o . ]
> 1y
hi g | |
P. OLVIDO P. ENTRADA P. SALIDA
Xt

Figura 5 — Celda LSTM. Adaptado de [16]
15



2. METODOLOGIA

Inicialmente se planted el uso de Design Science Research Methodology (DSRM) para el
desarrollo de este proyecto. La DSRM tiene un enfoque basado en un ciclo continuo de
disefio, construccion y evaluacion de artefactos de valor practicos, los cuales permiten
contribuir a la eficiencia de los sistemas de informacién en las organizaciones [36]. La
DSRM incluye seis etapas: identificacién del problema y motivacién, definiciébn de objetivos
para la solucién, disefio y desarrollo, demostracion, evaluacién y comunicacion [37].
También se considerd la metodologia Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM), la cual es ampliamente usada en proyectos de mineria de datos. CRISP-DM
es un modelo de procesos que es independiente de la industria o de la tecnologia utilizada.
Ademas, la metodologia tiene como objetivo que los proyectos de mineria de datos sean
mas fiables, menos costosos, replicables y mas rapidos. CRISP-DM contempla 6 fases que
son: comprension del problema, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacion y despliegue [38]. Dado que las etapas de las metodologias
mencionadas anteriormente son comparables y que el resultado del proyecto son modelos

de datos, finalmente se consider6 utilizar CRISP-DM.

2.1 Comprension del problema

En esta fase se evalla el problema desde una perspectiva del negocio, por lo tanto, es
necesario entender las razones que motivaron el desarrollo de modelos de aprendizaje
automatico para codificar las actividades econdmicas y ocupaciones de investigaciones
sociodemogréficas realizadas en el INEC. Inicialmente es importante sefialar que un
proceso de codificacion automatico permite reducir el personal y tiempos requeridos en
comparacion con la codificacibn manual. También permite reducir los errores asociados a
factores inherentes a la codificacibn manual, por ejemplo, cansancio de las personas y falta
de comprension de las reglas utilizadas en el proceso. Por consiguiente, la codificacion
automatica aporta a la obtencion de informacion estadistica oportuna y de calidad que

permite la definicion de politicas publicas adecuadas.

Para la codificacion de actividades econémicas y ocupaciones de operaciones estadisticas
se utilizan metodologias de clasificacion estandar. Cada oficina estadistica establece sus
propias reglas para el uso de las Clasificaciones Internacionales ClIU y CIUO, esto sucede
debido a que la situacion econdmica y de empleo es diferente en cada pais. En 1.5.1 se

explica brevemente los clasificadores CIIU y CIUO. EI INEC dispone de una metodologia
16



para asignar los codigos de actividad econémica CIIU y de ocupacion CIUO, en la cual se
establecen reglas para la codificacion usando la descripcion de variables de texto abierto.
Ademas, se usan otras variables denominadas variables de apoyo que permiten agrupar
dentro de clases homogéneas y excluyentes las actividades econémicas y ocupaciones
[39]. Se recomienda codificar la actividad econémica y ocupacion en forma conjunta,

debido a que se refieren a las caracteristicas ocupacionales de una misma persona.

En la ENEMDU se realiza la codificacién de actividades econdmicas y ocupaciones a 4
digitos. La codificacién se realiza de forma manual, por lo que se requiere personal
capacitado y algunos dias de trabajo. Tomando en cuenta que una persona puede codificar
en promedio 250 observaciones diarias y que la ENEMDU mensual tiene aproximadamente

15.000 observaciones, si se asignan 10 personas, la actividad durara 6 dias.

Para migrar a un proceso de codificacion automética se desarrollé un sistema de
codificacién basado en reglas, mediante el cual se ha codificado aproximadamente el 40%
de informacion de actividades econdmicas y ocupaciones de investigaciones relacionadas
al Censo de Poblacion y Vivienda. Los datos no codificados se envian a un sistema de
codificacién asistida para que un usuario capacitado asigne el codigo. Los esfuerzos por
incrementar la tasa de produccion (explicada en 1.5.4) de la codificacion automéatica no han
superado el 2% debido a la complejidad en la definiciobn de reglas para el universo de

actividades econdmicas y ocupaciones.

Dado el crecimiento exponencial de los datos y los recursos computacionales existentes,
la clasificacion de texto usando aprendizaje automético ha tenido excelentes resultados en
entornos donde se gestionan grandes cantidades de datos [40]. Existen algunas
investigaciones relacionadas a la clasificacién automatica de actividades econdmicas y

ocupaciones usando este enfoque.

2.1.1 Estudios Relacionados

Los inconvenientes y limitaciones de la codificacibn manual han llevado a los
investigadores al desarrollo de métodos de codificacion automatica [2]. En la Tabla 1 se
presentan los resultados de los mejores modelos de clasificacion de actividades

econdmicas y ocupaciones desarrollados por diferentes autores.
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Tabla 1 — Resultados de investigaciones de codificacion automatica de actividades y

ocupaciones usando aprendizaje automatico.

ACTIVIDAD ECONOMICA OCUPACION
PAIS ALGORITMOS T. T.
PRODUCCION T. ACIERTOS PRODUCCION T. ACIERTOS
Censo 2 000 000 registros
(5:8:,620%%' Mogrft'fog?a'\é'm')ma 74.40% 99.23% 66.31% 99.53%
[41] Ma’gma entropia + 83.70% 98.75% 72.90% 98.41%
eglas (M2)
Encuesta sobre la comunidad estadounidense
1 500 000 registros
Estados 60% 94.61% 60% 86.57%
Unidos, 2012 Regresién Logistica 56% 95.47% 50% 91.65%
[5] (M3) 50% 96.04% 43% 94.14%
40% 97.88% 40% 94.14%
30% 98.99% 30% 95.51%
Estudio de panel educativo 307 500
=~100% 73%

. Naive Bayes (M4) NA NA 50% 90%
Alemania, % 9504
2014 [15] 3.1% >

Bayes Multinomial =100% 68%
(M5) NA NA 50% 94%
45.8% 95%
Encuesta ALWA 32 882 registros
. 100% 63.64%
Alemania Boosting (M6) NA NA 450%3;/0 63952(?0/
. 0 . 0
2014 [42] Naive Bayes (M7) NA NA 7 96% 95%
Bayes Multinomial 100% 59.06%
(M8) NA NA 45.36% 95%
Encuesta Social General Alemana 9137 registros
Alemania, Vecinos Cercanos 100% 65%
2017 [43] Modificado (M9) NA NA 80% 81%
~55% 95%
Canada Varias encuestas: = 600 000 registros
2020 [4 4’] FastText, Xgboost 100% 80.5% 100% 64.4%
(M10) 46.5% ~95% 34.2% =~ 95%
Encuesta de Ingresos y gastos 158 568 registros (M11)
TF-IDF (6 letras y 2
palabras), SVM, 100% 89.21% 100% 85.05%
Regresion 64.99% 95% 64.99% 95%
. Logistica, Random
Mexuﬁ,zozo Igorest, Redes Censo 1 000 000 registros (M12)
[14] Neuronales,
Xgboost, KNN, 86.01% 96% 82.39% 96,13%
ensamblados con 78.56% 97.29% 73.44% 97,44%
pesos diferentes. 64.08% 98.45% 55.14% 98.71%
Inal Censo 500 000 registros
ggzaﬁzr;‘]' TF-IF, regresion 100% 81% 100% 84%
logistica (M13) 76% 92% 73% 95%
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La tasa de produccién y la tasa de acierto son métricas que se han utilizado en diferentes
investigaciones para evaluar los resultados de la codificacién automética de actividades
econdmicas y ocupaciones (ver 1.5.4). Algunos autores establecen una tasa de error
aceptable del 5%, de acuerdo con lo permitido en el control de calidad de la American
Community Survey para la codificaciéon manual [5]. En definitiva, no se pretende codificar
automaticamente el 100% de casos disminuyendo la calidad del proceso, lo que se intenta
es establecer un equilibrio entre la tasa de produccion y la tasa de acierto.

2.2 Comprension de los datos

En esta fase es primordial explorar y verificar la calidad de los datos para definir las técnicas
que se usaran en la preparacion de los mismos antes del modelado. Para el desarrollo de
los modelos de clasificacion se utilizd los datos de la encuesta mensual de empleo
ENEMDU, de los periodos septiembre 2020 hasta agosto 2021. Se escogi6 los datos de
los ultimos periodos disponibles, ya que a lo largo del tiempo las directrices de asignacion
de codigos han sido modificadas. Por tal razén, existen actividades econdOmicas y
ocupaciones con diferentes codigos dependiendo del periodo de la encuesta. Ademas, en
estos datos existen casos de actividades econdmicas y ocupaciones que surgieron en la
pandemia de COVID-19.

La asignacién de cédigos de actividad econdmica y ocupacion se realiza con base en reglas
establecidas en un documento metodolégico denominado Manual de Codificacion. De esta
manera se evallan variables textuales, numéricas y categéricas relacionadas a las
condiciones laborales, sociales y demogréficas de las personas, para clasificar en los
estandares ClIU y CIUO las actividades econdmicas y ocupaciones. Por esta razén, se
seleccionaron las variables predictoras para los modelos, en funcion a las reglas de
codificacién. Las variables predictoras y las variables objetivo se indican en la Tabla 2.
Algunas variables se utilizan como predictoras en los dos modelos. Las variables objetivo
son: el cédigo ClIU a 4 digitos (p40) y el cédigo CIUO a 4 digitos (p41).
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Tabla 2 — Variables predictoras y objetivo de los modelos de clasificacion de actividades
econdmicas y ocupaciones.

Actividad Econédmica/

Variable Descripcidn Tipo Ocupacion
provincia Provincia de residencia Categorica = Actividad Econémica
drama | Descripcion de la actividad economica Texto
p42 Categoria Ocupacional Categorica | Actividad Econémica 'y
p46 Sitio de trabajo Categorica Ocupacion
vi07a | Cuartos exclusivos para negocio Numérica

p40 Cddigo ClIU de Actividad Econ6mica | Categérica = Actividad Econdémica
dgrupo Descripcion de la actividad ocupacién Texto

p03 Edad Numeérica
pO5a  Seguro Categorica
pl0a  Nivel de instruccion Categorica
pl0Ob | Afos aprobados Numeérica Ocupacién
p47a | Tamafo del establecimiento Categorica
p47b |Namero de trabajadores Numeérica
p63 Ingreso por venta Numérica
p64b |Ingreso por autoconsumo Numeérica
p4l Caddigo CIUO de Ocupacion Categorica

Los datos fueron proporcionados en 12 archivos CSV, uno por mes, los cuales se
consolidaron posteriormente en un solo archivo. Inicialmente se tenia 38 variables y
212.145 observaciones sin duplicados que incluian caracteristicas sociodemogréficas,
laborales y econdémicas de las personas. Los pasos que se detallan a continuacién se
realizaron para construir dos conjuntos de datos, uno para el modelo de actividades
econdmicas y otro para el modelo de ocupaciones. Inicialmente se selecciond las variables
predictoras y la variable objetivo, ademas se elimin6é algunos casos con valores perdidos.
Las variables con un alto porcentaje de valores perdidos se imputaron de acuerdo con
directrices de la encuesta. También se elimind 83 clases de la variable objetivo, codigo

CIUOQ, del conjunto de datos de ocupaciones que tenian menos de 20 registros.

2.2.1 Analisis descriptivo

Se realiz6 representaciones graficas de cada variable para entender su comportamiento
individual. En el Anexo IIl se puede observar nubes de palabras de las variables textuales,
en las cuales se evidencié que las principales ocupaciones estan relacionadas con las
principales actividades economicas que corresponden a los sectores econdémicos de la

agricultura y cria de animales, comercio y construccion.
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Respecto a las variables categoricas, se pudo observar que, a pesar del tratamiento inicial
de los datos, el comportamiento en la distribucion de las categorias se mantuvo con respeto
a periodos anteriores de la encuesta. Ademas, se pudo identificar variables que tenian
categorias con poca representacion, dichas categorias podrian ser un problema en la
validacién de los modelos. Se puede observar las representaciones graficas de las
variables categoricas en el Anexo IV. De las variables numéricas se grafico Unicamente la
edad, obteniendo una distribucién que corresponde al rango de edad de la poblacion
econdémicamente activa, el histograma de la variable se puede ver en el Anexo V. No se
grafico el resto de las variables numéricas debido a que en la siguiente etapa seran usadas

para el calculo de otras variables.

En las variables a predecir existen 321 clases para el modelo de actividades econémicas
y 344 clases para el modelo de ocupaciones. Se identific6 que las clases de los dos
conjuntos de datos estaban desbalanceadas, es decir existen clases con gran nimero de
datos y clases con pocos datos, como se puede observar en el Anexo VI. En la clasificaciéon
multiclase los datos desbalanceados pueden afectar el desempefio del modelo,
produciendo un bajo rendimiento para las clases minoritarias, esto supone un gran
inconveniente cuando la correcta prediccion de las clases minoritarias es el objetivo [46].
Existen algunos métodos para el balanceo de datos, sin embargo, se debe analizar la

afectacion de las clases desbalanceadas en un problema particular.

2.3 Preparacion de los datos

En esta fase se construyo caracteristicas derivadas de las variables existentes, también se
realizo la divisién y preprocesamiento de los datos. La preparacion de los datos se realizé
en un notebook Jupyter con Python, se usé las librerias numpy y scipy para manejar las
estructuras de datos y para realizar operaciones numéricas y vectoriales, pandas para
manipulacion y andlisis de datos, matplotlib y seaborn para generar graficos, scikit-learn
para extraer caracteristicas y dividir el conjunto de datos, nltk para el preprocesamiento de

las variables textuales e imblearn para balancear las clases.

Se construy6 nuevas variables predictoras combinando variables categéricas y numéricas
en base a reglas de codificacion. De modo que, se combiné el nivel de instruccion y los
afos aprobados para generar la variable categorica nivel de estudios (nivel), el tamafio

del establecimiento y el nimero de trabajadores para obtener la variable categdrica tipo
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de empresa (tipo_emp), el ingreso por venta menos el ingreso por autoconsumo para
generar la variable categ6rica autoconsumo (autoc), la variable cuartos exclusivos para
negocio se convirtié en la variable categérica tenencia de cuarto exclusivo (cneg). La

representacion grafica de las variables construidas se puede observar en el Anexo VII

La evaluacion y ajuste de hiperpardmetros de los modelos se realiz6 con el método de
validacién holdout que se indica en la Figura 6. Por tal razén, se dividi6 el conjunto de datos
de la siguiente manera: entrenamiento 80%, validacién 10% y prueba 10%, ya que se tiene
un conjunto relativamente grande de datos [47]. Los datos de validacion se usaron para
evaluar los modelos mientras se ajustan y optimizan los hiperparametros y los datos de
prueba se usaron para evaluar los modelos de mejor desempefio [48]. Debido al
desbalance de las clases se estratifico la division de los datos, de esta manera en los tres

subconjuntos se mantuvo la proporcion de las clases del conjunto de datos original [47].

Entrenamiento Prueba
[
Validacion
A 4 A 4
Hiperparametros Hiperparametros
v v

Algoritmo de aprendizaje

Predicciones Predicciones

\ 4
Rendimiento

|
— >

(Mejores hiperparametros)

Mejor Modelo

Predicciones
v

Rendimiento

Modelo final

Figura 6 — Método Holdout para ajuste de hiperparametros y evaluacién de modelos.
Adaptado de [47]
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2.3.1 Preparacion de variables textuales

Las variables mas importantes para la asignacion de un codigo ClIU o CIUO son las
descripciones de actividad econémica y ocupacion respectivamente, estas variables de
texto requieren ser preprocesadas antes de la extraccion de caracteristicas para eliminar
informacién no relevante. El preprocesamiento de texto se realizd en los siguientes pasos:
a) convertir todos los caracteres alfabéticos a minulsculas, b) eliminar los signos de
puntuacién, c) eliminar los nimeros, d) eliminar los espacios en blanco dobles y los del
inicio y final del texto, e) eliminar tildes, f) eliminar palabras con 2 0 menos caracteres, Q)

eliminar stopwords, h) extraer la raiz de las palabras (stemming). (Ver 1.5.5)

Se definié el idioma espafiol para las stopwords y para el stemmer. En la definicién de las
stopwords se eliminé las palabras con, sin y para debido a que estas palabras son
necesarias para identificar ciertas actividades econémicas, como: Servicios de salud con
hospitalizacién, servicios de salud sin hospitalizacién, elaboracién de productos para la

venta, entre otros.

Extraccion de caracteristicas

Para convertir el texto en un vector, en el modelo de boosting se utiliz6 el método TF-IDF
(ver 1.5.6). Mediante TfidfVectorizer () de scikit-learn se generd vectores de caracteristicas
con las descripciones de actividades econdémicas y ocupaciones, el numero de

caracteristicas es igual al nUmero de palabras Gnicas encontradas en cada variable.

En la extraccién de caracteristicas para el modelo de redes neuronales artificiales, se
convirti6 el texto en secuencias de numeros enteros usando la clase Tokenizer de la libreria
Keras, cada palabra fue representada por un nimero entero. Dado que cada una de las
observaciones tiene un numero de palabras variable, la dimension de los vectores
numéricos generados también es variable. Por tal razon, se completé con Os todas las
observaciones para tener vectores de 25 elementos para actividad econémica y 30

elementos para ocupacion.

2.3.2 Preparacion de variables categéricas y numéricas

Se utiliz6 OneHotEncoder() y StandardScaler() de sckit-learn para el preprocesamiento de
las variables categéricas y numéricas. Las variables predictoras provincia, categoria
ocupacional, sitio de trabajo, seguro, nivel de estudios, tipo de empresa, autoconsumo y

tenencia de cuarto exclusivo tienen categorias representadas por numeros, dichas
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categorias no representan un orden sino una etiqueta de clase. En el entrenamiento de los
modelos los valores de las categorias se pueden interpretar como un nimero entero, lo
cual es inadecuado. Por esta razon, se utilizé el método One-Hot Encoding que crea una
columna por cada categoria de una variable y que se representa con 1 cuando la columna
corresponde a la categoria de la observacién y con 0 para el resto de las categorias. One-
Hot Encoding permite que cada categoria se represente como un concepto independiente
[49]. Algunos algoritmos de aprendizaje automatico funcionan mejor cuando las variables
numéricas son estandarizadas, la estandarizacion consiste en modificar la distribucion de
una variable de tal manera que su media sea 0 y su deviacion estandar 1 [50]. Se

estandariz6 la variable edad para el modelo de ocupaciones.

Se utilizé LabelEncoder() de sckit-learn para convertir los cédigos CIIU y CIUO en entradas
adecuadas para el algoritmo de boosting. Label Encoding codifica las etiquetas de una
variable categdrica con valores entre 0 y el nUmero de clases menos 1 [51]. En la variable
objetivo de las redes neuronales artificiales cada clase debe estar representada por una
columna, por lo cual luego de label encoding se utilizé la codificacién One-Hot. Ademas, se
usaron los métodos fit() y transform() de scikit-learn para ajustar y transformar los datos.
Los objetos del preprocesamiento fueron ajustados con los datos de entrenamiento y
posteriormente se realizd las transformaciones en los datos de entrenamiento y validacion

[52]. Estos objetos ajustados se guardaron usando joblib.dump ()

2.3.3 Balanceo de clases

Antes de balancear las clases de las variables objetivo es necesario concatenar las
variables predictoras. Para el modelo de actividades econOmicas se concateno la
representacion vectorial de la variable drama y las variables categoricas provincia, p42,
p46 y cneg representadas con One-Hot Encoding. Para el modelo de ocupaciones se
concateno la representacion vectorial de las variables dgrupo y drama, las variables
categoricas p42, p46, p05a, nivel, tipo_emp, autoc y cneg representadas con One-Hot
Encoding y la variable numérica estandarizada p03. En la concatenacion se obtuvo una
matriz densa la cual se convirtié en una matriz dispersa usando csr_matrix () de scipy, que

permite productos matriciales mas rapidos.

Se realiz6 submuestreo y sobremuestreo en el conjunto de datos de entrenamiento de los
modelos de actividades econdmicas y ocupaciones para equilibrar las observaciones de

las clases desbalanceadas. SMOTE es una técnica de sobremuestreo que permite
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incrementar las observaciones de las clases minoritarias, genera muestras sintéticas
usando los vecinos cercanos de las observaciones de las clases minoritarias. Near-Miss
es una técnica de submuestreo en la cual se evalla la distancia promedio entre las
observaciones de las clases mayoritarias y minoritarias para eliminar observaciones de la
clase mayoritaria [53]. Se utiliz6 SMOTE() y NearMiss() de imblearn para balancear las
clases de las variables objetivo.

En los datos de entrenamiento del modelo de actividad econdmica se realizé6 submuestreo
de 5 clases y sobremuestreo de 316 clases, mientras que en los datos de entrenamiento
del modelo de ocupacién se realiz6 submuestreo de 7 clases y sobremuestreo de 337
clases. Para los dos conjuntos de datos de entrenamiento se obtuvo 5.000 registros por

clase.

2.4 Modelado

Para desarrollar los modelos de clasificacion de actividades econémicas y ocupaciones se
utilizé los algoritmos Xgboost y Redes Neuronales Artificiales (Feedforward y LSTM). Los
algoritmos fueron implementados en Python usando las librerias Xgboost con su interfaz
de scikit-learn para Xgboost y Keras para las Redes Neuronales Atrtificiales. Antes del
balanceo de clases, el conjunto de datos para el modelo de actividades econémicas estaba
formado por 201.190 registros y el conjunto de datos para el modelo de ocupaciones por
209.243 registros. En la Tabla 3 se indica el nimero de caracteristicas por tipo de variable

que se obtuvo posterior a la preparacién de los datos.

Tabla 3 — Numero de caracteristicas por tipo de variable de los modelos de actividades

econdmicas y ocupaciones.

NUmero de NUmero de NlUmero de ,
o L o Ndamero total
. caracteristicas | caracteristicas | caracteristicas
Algoritmo Modelo : . . de
variables de variables variables .
. . caracteristicas
texto categoricas numeéricas
Xgboost Actividad 8.537 48 8.585
Econdémica
Xgboost Ocupacion 16.113 45 1 16.159
Redes .
Neuronales Ef\:gté\ggqeilga 25 48 73
Artificiales
Redes
Neuronales Ocupacion 55 45 1 101
Artificiales

25



Una actividad importante en el disefio de modelos de aprendizaje automatico es el ajuste
u optimizacion de hiperpardmetros, ya que la definicién de hiperparametros impacta en la
exactitud y tiempo de entrenamiento de los modelos. Los hiperparametros son parametros
del algoritmo que no se actualizan durante el entrenamiento y se ajustan previamente para

optimizar el rendimiento del modelo.

Se realiz6 el ajuste manual de hiperpardmetros ya que técnicas populares de optimizacion
de hiperparametros como grid search o random search requieren suficiente experiencia
para definir un rango de valores éptimo para conformar el espacio de busqueda. Ademas,
dependiendo del nimero de hiperparametros seleccionados el costo computacional de grid
search suele ser alto [31]. A pesar de que puede resultar tedioso, el ajuste manual permite
tener mas control sobre el proceso y evaluar el impacto de cada hiperparametro en el

rendimiento del modelo [54].

2.4.1 Modelado usando el algoritmo Xgboost

Para el modelado de los datos de actividad econdémica y ocupacion se utilizé el algoritmo
Xgboost (ver item 1.5.7). Ademas, dado que se tiene un problema de clasificacion
multiclase se utiliz6 XGBClassifier del API scikit-learn. Xgboost es un algoritmo que posee
varios hiperparametros que deben ser configurados antes del entrenamiento. El
hiperparametro general booster fue configurado en la opcion por defecto gbtree que usa
como aprendices modelos basados en arboles de decision. En los hiperparametros de
aprendizaje se configurd la funcién objetivo objective con la opcién multi:softprob, que
corresponde a la funcién softmax y genera como resultado una matriz de probabilidades
de cada clase para cada una de las observaciones [55]. Entre los hiperpardmetros que mas
impacto producen en el rendimiento del algoritmo se encuentran learning_rate, max_depth
y n_estimators, estos hiperpardmetros fueron ajustados para los modelos de actividad

econdmica y ocupaciones antes del entrenamiento [56].

Learning_rate o shrinkage es la tasa de aprendizaje con la cual se controla que tan rapido
aprende el modelo, tasas de aprendizaje pequefas reducen la influencia de cada arbol
permitiendo afiadir nuevos arboles para mejorar el modelo y de esta manera evitar el
sobreajuste [27]. Max_depth determina la maxima profundidad o el tamafio del arbol de
decision, incrementar este valor hace modelos mas complejos, lo que puede provocar
sobreajuste [55]. N_estimators define el nimero maximo de iteraciones del modelo [57],

ademas, el nimero de arboles que generan los modelos Xgboost es igual al nimero de
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clases del modelo multiplicado por n_estimators. En el Anexo VIII y IX se puede observar
arboles de decision entrenados con Xgboost para los modelos de mejor rendimiento de
actividades econ6micas y ocupaciones que se seleccionaron en funcion de la puntuacion

F1 macro.

Inicialmente para el entrenamiento de los modelos se utilizd los hiperparametros por
defecto learning_rate = 0.3, max_depth = 6 y n_estimators =100. También se establecid
una semilla aleatoria con random_state=42 para que los resultados de los modelos sean
reproducibles. Para el modelo de ocupaciones se configur6 los parametros de
regularizacion reg_alpha o L1, mediante el cual se mejora la velocidad de procesamiento
y reg_lambda o L2, que permite controlar el sobreajuste [58]. Luego, se entrend los
modelos usando datos desbhalanceados y balanceados, también diferentes combinaciones
de los hiperparametros learning_rate, max_depth y n_estimators. Se ajusté uno por uno
estos hiperparametros para conocer la influencia de cada uno en los modelos. Debido al
costo computacional, se entrené el algoritmo con datos balanceados Unicamente usando

los hiperparametros de los modelos con datos desbalanceados de mejor rendimiento.

Usando el conjunto de datos de validacion se evallo con que combinacion de
hiperpardmetros los modelos alcanzaron el mejor rendimiento. Se uso el conjunto de datos
de validacion y la métrica mlogloss que calcula el valor de la funcion de perdida Log Loss
de una clasificacién multiclase [55], para medir el rendimiento del modelo en cada iteracion.
El mejor modelo de actividad econdmica obtuvo una puntuacion F1 de 81.59% y una
exactitud de 91.92%, mientras el mejor modelo de ocupacién tuvo una puntuacién F1 de
56.13% y una exactitud de 81.01%. En los Anexos X y Xl se indica los resultados del
entrenamiento de los modelos de actividad econdmica y ocupacién con diferentes

hiperpardmetros.

2.4.2 Modelado usando Redes Neuronales Artificiales

Para la implementacién de las Redes Neuronales Artificiales (Feedforward y LSTM)
mencionadas en el item 1.5.8, se utilizé la APl Keras que permite crear redes neuronales
construyendo una pila de médulos desde la capa de entra da hasta la capa de salida de la
red neuronal [57]. Especificamente se uso la API funcional de Keras que permite construir
una topologia no lineal con mdltiples entradas [59]. En el modelado de los datos de
actividades econdmicas se incluyé dos entradas, la representacion vectorial de la variable
textual drama y el conjunto de variables categéricas. Mientras que para el modelo de
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ocupaciones se incluy6 tres entradas, las representaciones vectoriales de las variables
textuales dgrupo y drama y el conjunto de variables no textuales. En cada entrada de
texto se afiadié una capa de incrustacion de palabras (embeddings) de Keras (ver 1.5.5),
la cual se entrena al mismo tiempo que la red neuronal. Con la capa de incrustacion cada
palabra es representada por un vector de un tamafio especifico, cominmente de 50 o 100
dimensiones [60]. En la capa de incrustacion se definieron los hiperparametros input_dim
que representa el nimero de palabras Unicas existentes en el conjunto de datos de
entrenamiento, output_dim que representa la longitud del vector de incrustacién de
palabras e input_length que representa la longitud maxima de la secuencia de palabras
[61].

En las Redes Neuronales Feedforward se afiadioé a la capa de incrustacion una capa de
aplanamiento Flatten mediante la cual se aplana o reduce las dimensiones de una entrada
multidimensional. Adicionalmente se afiadié una capa de Dropout por medio de la cual en
el entrenamiento se desactiva aleatoriamente un porcentaje de neuronas de una capa
oculta con el objetivo de reducir el sobreajuste [62]. Se concatené a la red neuronal la
entrada de las variables no textuales y se afiadié una capa Densa, que es una capa oculta
de una red neuronal en la cual se define el nimero de neuronas y la funcién de activacion
gue se encarga de transformar las entradas de una neurona de acuerdo con una funcion
especifica para generar la salida. En la capa densa se uso la funcién de activacién Relu,

en la cual f(x) = x,six>0yf(x) =0, six<0[63].

En las redes neuronales LSTM luego de la capa incrustacion se incluy6é una capa LSTM en
la cual se establecio6 el hiperparametros units, que representa la dimensién de las salidas
LSTM del estado oculto y la celda de estado [64]. También se afiadié una capa de Dropout
y luego se concatend a la red neuronal la entrada de las variables no textuales. Ademas,
se utilizaron las funciones de activacion por defecto de Keras, activation="tanh" y
recurrent_activation="sigmoid" [65]. Ademas, en la salida de los dos tipos de redes
neuronales se utilizé una capa Densa con la funcidén de activacion softmax y el nimero de
neuronas igual al niumero de clases del modelo respectivo. En las Figuras 7, 8, 9y 10 se
indican las arquitecturas de las Redes Neuronales Feedforward y LSTM de los modelos de

mejor rendimiento de actividades econdmicas y ocupaciones.
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Figura 7 — Arquitectura del modelo de clasificacion de actividades econémicas usando

Redes Neuronales Feedforward.
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Figura 8 — Arquitectura del modelo de clasificacion de actividades econdmicas usando
Redes Neuronales LSTM.
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Se ajustod los hiperpardmetros manualmente utilizando el conjunto de datos de validacion
para encontrar la combinacion de hiperparametros con la cual los modelos alcanzaron el
mejor desempefio. Se ajusté el batch size que representa el nUmero de observaciones que
constituyen un lote y se procesan en el entrenamiento antes que se actualicen los pesos
del modelo, las epochs que es el nimero de veces que el conjunto de datos completo es
procesado en el entrenamiento [66], el nUmero de neuronas de las capas Densas y las
unidades LSTM.

Ademas, se utilizé la funcién de optimizacibn Adam que es una extension del gradiente
descendiente estocastico y es muy utilizada en la actualidad en redes neuronales ya que
es computacionalmente eficiente [67], y se ajustd el hiperpardmetro learning rate del
optimizador, que por defecto es 0.001. También se configurd la funcion de pérdida
categorical crossentropy que se utiliza para clasificacion multiclase. En el entrenamiento
se utilizé la técnica earlystopping que permite monitorizar en cada época el error de
validacién, para identificar cuando comienza a incrementar y de esta manera evitar el
sobreajuste deteniendo el entrenamiento. Se entrend los modelos utilizando los conjuntos

de datos desbalanceados y balanceados.

Al igual que en Xgboost, debido al costo computacional se entrend las redes neuronales
con datos balanceados Unicamente usando los hiperparametros de los modelos con datos
desbalanceados de mejor rendimiento. EI mejor modelo de clasificacion de actividades
econdmicas desarrollado con Redes Neuronales Feedforward obtuvo una puntuacion F1
de 86.60% y una exactitud de 94.90%, mientras el mejor modelo de ocupacion tuvo una
puntuacion F1 de 61.81% y una exactitud de 87.44%. Respecto a las Redes Neuronales
LSTM, el mejor modelo de clasificacion de actividades econdmicas obtuvo una puntuacion
F1 de 79.40% y una exactitud de 93.20%, mientras el mejor modelo de ocupacién tuvo una
puntuacion F1 de 50.66% y una exactitud de 83.16%. En los Anexos XlI, XllII, XIV y XV se

indican los resultados del entrenamiento de los modelos con diferentes hiperparametros.

2.5 Evaluacion

Las métricas de evaluacién mencionadas en el item 1.5.5 se usaron en dos etapas, en el
entrenamiento para optimizar el algoritmo y seleccionar la combinacién de hiperparametros
que produzcan los mejores resultados y en la etapa de pruebas para evaluar los resultados

de los modelos con datos no utilizados en el entrenamiento [24]. Cuando se evallan
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modelos con clases desbalanceadas, en las cuales existen clases con una gran cantidad
de datos y clases con pocos datos, la medida de exactitud no es (til para seleccionar un
modelo ya que se tiende a realizar predicciones correctas en mayor proporcion para las
clases mayoritarias. En este caso, la precision, la sensibilidad y la puntuacién F1 son las
métricas que se deben considerar [23]. Dado que los conjuntos de datos disponibles tienen
clases desbalanceadas se eligié la puntuacion F1 macro para seleccionar los modelos de
mejor rendimiento, debido a que proporciona una métrica compuesta de la precision y la
sensibilidad, y da la misma importancia a todas las clases. La exactitud se utiliz6 para
realizar un analisis comparativo con los resultados de otros estudios relacionados y para
evaluar los modelos con datos de la ENEMDU mensual de los periodos septiembre 2021

a mayo 2022.

Adicionalmente, como se mencioné en 1.5.1 la clasificacion de actividades econdémicas
CllU 4.0 tiene 21 secciones Yy la clasificacion de ocupaciones 10 grandes grupos en el
primer nivel de agregacioén. Generalmente, estas secciones y grandes grupos se usan para
presentar resultados agregados de las operaciones estadisticas. Por tal motivo se realiz6
la comparacioén a nivel de secciones y grandes grupos de las distribuciones de frecuencias
de los conjuntos de datos de prueba con las distribuciones de frecuencias de las
predicciones obtenidas con los modelos de mejor desempefio. Para cuantificar la diferencia
de las dos distribuciones de probabilidad discretas se utilizé la entropia relativa o

divergencia de Kullback-Leibler referida en 1.5.5.

2.6 Despliegue

Posterior a la evaluacion y seleccion de los modelos con mejor rendimiento, se creé
prototipos de aplicativos web que fueron probados en un ambiente de desarrollo con la
finalidad de presentar los resultados. Se utiliz6 el framework de desarrollo web Flask para
la creacion de las aplicaciones basadas en Python, mediante las cuales se generan las
predicciones de actividades econémicas y ocupaciones, mientras que para la interfaz
gréafica se us6 HTML, que permite el ingreso de los datos a través de un formulario. En los
Anexos XVI y XVII se pueden observar las interfaces graficas en donde se ingresan los
datos de las variables predictoras y se realiza la solicitud para obtener la prediccion del
cédigo ClIU y CIUO respectivamente. Como respuesta se visualiza el cédigo, la descripcion

del codigo de acuerdo con los clasificadores estandares y la probabilidad de prediccion.
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Flask es un microframework disefiado para crear una aplicacién web de manera rapida y
es adecuado para proyectos a pequefia escala [68]. Para crear el aplicativo web
inicialmente se importd Flask a la aplicacién desarrollada en Python y se creé un objeto
tipo Flask, también se establecid la ruta para ejecutar la funciéon predict() junto con el
método POST vy luego se definié la funcién correspondiente que va a dar una respuesta
JSON con las predicciones obtenidas. Flask provee un comando run para ejecutar la
aplicacion con un servidor de desarrollo que proporciona un depurador interactivo cuando

el codigo es actualizado.

En el despliegue para el ambiente de produccién es necesario utilizar una plataforma de
hosting o el servidor Web Server Gateway Interface (WSGI) que provee una interfaz entre
el servidor web y la aplicacion web basada en Python. El ciclo para realizar una peticién y
recibir una respuesta se puede observar en la Figura 11, inicialmente una solicitud es
enviada desde un navegador al servidor web y éste direcciona la solicitud al servidor WSGI,
el cual se comunica con la aplicacion Flask para procesar la solicitud y generar una
respuesta, que posteriormente regresa al servidor WSGI, luego al servidor web y finalmente

al navegador web [69].

Solicitud .
> Servidor Web

Navegador web

P
i <

Respuesta Aplicacion Flask

Figura 11 - Ciclo de peticion - respuesta a un servidor web usando una aplicacién en
Flask. Adaptado de [69].

Para la puesta en produccion en encuestas o censos del INEC, los aplicativos se deben
configurar para acceder a bases de datos PostgreSQL de manera que los datos
recopilados en formularios fisicos o dispositivos electronicos sean codificados por lotes o
en tiempo real. Ademas, los aplicativos desarrollados se deben incorporar al Sistema
Integrado de Produccion Estadistica (SIPE) existente. Esta implementacion no se incluye
en el alcance del presente proyecto.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan los resultados del entrenamiento, validacion, seleccion y
evaluacién de los mejores modelos para la clasificacion de actividades econdmicas y
ocupaciones. También se presenta un analisis de los resultados enfocado en garantizar la
calidad de la codificacion cuando los modelos sean implementados. Finalmente se realiza

un analisis comparativo de los resultados obtenidos con la literatura cientifica.

3.1 Modelo de clasificacion de actividades econdmicas

Para evaluar y seleccionar los modelos entrenados usando los algoritmos Xgboost, Redes
Neuronales Feedforward y Redes Neuronales LSTM se calculd la exactitud y las métricas
macro de precision, sensibilidad y puntuacion F1. Los datos de validacion se usaron en el
ajuste de hiperpardmetros para seleccionar el mejor modelo de cada algoritmo en funcion
de la puntuaciéon F1 macro, ver anexos X, Xl y Xlll. En las tablas 4 y 5 se indican los

resultados de entrenamiento y validacion de los mejores modelos.

Tabla 4 — Resultados de los modelos de clasificacidon de actividades econdmicas con datos
de entrenamiento

exactitud macro — promedio

modelo % precision sensibilidad puntuacién - F1
% % %
Xgboost 96.27 96.73 95.29 95.94
Redes
Neuronales 98.40 97.21 95.94 96.45
Feedforward
Redes
Neuronales 97.12 93.07 90.83 91.39
LSTM

Tabla 5 — Resultados de los modelos de clasificacion de actividades econémicas con datos
de validacioén

macro — promedio

titud
modelo exaf):/ol ! precision sensibilidad puntuacién - F1
% % %
Xgboost 91.92 85.48 80.21 81.59
Redes
Neuronales 94.90 88.39 86.44 86.60
Feedforward
Redes
Neuronales 93.20 80.62 80.74 79.40
LSTM
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Los resultados de las métricas de evaluacion del conjunto de datos de prueba para
seleccionar el mejor modelo de actividades econdmicas se indican la Tabla 6. La seleccion
del modelo de mejor rendimiento se realiz6 con base en la puntuacion F1 macro que es
adecuada para clases desbalanceadas. El modelo de Redes Neuronales Feedforward tiene
el mayor valor de puntuacion F1 macro, que es 87.68%. Este valor representa el promedio
entre la precision y la sensibilidad, es decir que tan confiable es el modelo para predecir
determinada clase y que tan bien predice una clase.

Tabla 6 — Resultados de los modelos de clasificacion de actividades econémicas con datos

de prueba.
exactitud macro — promedio
modelo entrenamiento  validacién prueba precision sensibilidad puntuacién - F1
% % % % % %
Xgboost 96.27 91.92 91.91 85.09 80.38 81.64
Redes
Neuronales 98.40 94.90 95.18 89.46 87.52 87.68
Feedforward
Redes
Neuronales 97.12 93.20 93.45 83.26 80.93 80.83
LSTM

En la Tabla 6 también se puede observar que el modelo con menor rendimiento es el de
Redes Neuronales LSTM con una puntuacion F1 macro de 80.83%, y el modelo que ocupa
el segundo lugar es Xgboost con una puntuacién F1 macro de 81.64%. Ademas, se puede
notar que el modelo de Redes Neuronales Feedforward tiene los mejores valores de
exactitud, precision y sensibilidad. La exactitud del 95.18% representa la tasa de aciertos,
también nos indica una tasa de error menor al 5%, lo cual es aceptable de acuerdo con lo
establecido por algunos autores respecto a la codificacion manual, ver 2.1.1.
Adicionalmente, se puede evidenciar que el modelo esta generalizando el aprendizaje
porque el valor de la exactitud de prueba (95.18%) no difiere en gran porcentaje de la
exactitud de entrenamiento (98.40%). Con respecto al costo computacional, el
entrenamiento de Xgboost dur6 aproximadamente 45 minutos, el de Redes Neuronales

LSTM 2 horas, mientras que el de redes Neuronales Feedforward duré 10 minutos.

En la Figura 12 se indica las curvas de aprendizaje del modelo de Redes Neuronales
Feedforward, mediante las cuales se puede evaluar el rendimiento del modelo con los

datos de entrenamiento y validacion. Como se puede apreciar, la exactitud y la perdida
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varian de acuerdo con el nidmero de épocas. También se puede observar que el
entrenamiento se detiene en la época 28 para evitar el sobreajuste cuando la pérdida de
validacién comienza a incrementar mientras que la pérdida de entrenamiento continta

disminuyendo.

loss
35
---- accuracy
ol loss validation

———— accuracy validation

N
4]

Loss and Accuracy
- N
w o

—
o

“ e e B PP . AL R T AR LT R LT AT A S E AT A AT AT E T TS TS e
o
=

P o
- -
7

o
()]
.

~
~

o
(==

Epochs

Figura 12 — Curvas de aprendizaje del modelo de actividades econémicas usando Redes

Neuronales Feedforward.

El resultado del modelo de clasificacion de actividades econdmicas es un cédigo ClIU 4.0
y una probabilidad de prediccién asociada a dicho cédigo. En la Tabla 7 se indica la tasa
de aciertos y errores en funcion de diferentes rangos de probabilidad de prediccién, en la
cual se puede notar que el 87,66% de aciertos se concentran en un rango de probabilidad
del 90 al 100%. También se observa que en los rangos de probabilidad inferiores existen
pocos aciertos. Tomando en cuenta esta distribucion de aciertos y errores se puede reducir
el error al disminuir la tasa de produccién mencionada en 1.5.4. Para ello, se debe definir
un umbral de probabilidad que permita excluir las observaciones que se encuentran por
debajo de dicho umbral, para que puedan ser codificadas por especialistas y no predichas

por el modelo.
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Tabla 7 — Tasa de aciertos y errores respecto al rango de probabilidad de prediccion del

modelo de actividades econdmicas.

RANGO DE TASA DE TASA DE
PROBABILIDADES | ACIERTOS | ERRORES
Rango (90-100) % 87.66% 1.12%
Rango (80-90) % 3.16% 0.62%
Rango (70-80) % 1.74% 0.48%
Rango (60-70) % 1.00% 0.70%
Rango (50-60) % 0.82% 0.68%

Rango (40-50) % 0.46% 0.54%
Rango (30-40) % 0.24% 0.33%
Rango (20-30) % 0.06% 0.22%
Rango (10-20) % 0.04% 0.09%
Rango (0-10) % 0.03%

TOTAL 95.18% 4.82%

Como se observa en la Figura 13 el error varia en funcion de la tasa de produccion para
un determinado umbral de probabilidad. Por ejemplo, para un umbral del 90% con una tasa
de produccién del 88.78%, el error del modelo se reduce a 1.27%. En la préactica, el umbral
debe ser definido con la finalidad de lograr un equilibrio entre la tasa de produccién y el

error deseados.
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e TE: 3,03%
o
8 30 TP: 94,78% Umbral: 50%
g TP: 92,56‘%) TE: 2,34%
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Tasa de produccion

Figura 13 — Tasa de error y tasa de produccion para diferentes umbrales de probabilidad

de prediccion del modelo de actividades economicas.
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Como se mencion6 en 1.5.1, la clasificacion de actividades econémicas CllU 4.0 es
jerérquica y tiene secciones en el primer nivel de agregacion. Generalmente, estas
secciones se utilizan para presentar resultados de las operaciones estadisticas. Ademas,
dado que la representacion gréafica de los resultados de un modelo de clasificacion con un
gran numero de clases es poco entendible y practica, se agrupé las 321 clases del modelo
de actividades econdmicas dentro de las 21 secciones de la CIIU 4.0.

En las Figuras 14 y 15 se indican las distribuciones de frecuencias de las actividades
econdmicas a nivel de seccién del conjunto de datos de prueba y de sus predicciones,
obtenidas con el modelo de Redes Neuronales Feedforward. Se puede observar que la
mayor diferencia porcentual entre distribuciones es 0.05% para las secciones F y O.
También se calculé la divergencia de Kullback Leibler usando el software estadistico R, el
resultado fue Dk, (P||Q) = 0.0000422378, este valor es muy pequefio e indica que la
distribucion de las predicciones es bastante similar a la distribucion de los datos reales.

30.17%

19.30%

9,92%

5 96%

Figura 14 — Distribucion de frecuencias del conjunto de datos de prueba, a nivel de

secciones de la CIlIU 4.0.

30,13%

19.31%

9,91%

595;&

Figura 15 - Distribucion de frecuencias de las predicciones del conjunto de datos de
prueba, a nivel de secciones de la ClIU 4.0.
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En las Figuras 16, 17 y 18 se presentan las matrices de confusién de entrenamiento,

validacion y prueba, a nivel de las 21 secciones de la clasificacion de actividades

econoémicas.

Predicciones
SA;ECCION A B C D E F G H | J K l L M N o P Q R S T u Total
A 48517 22 2 & 1 1 1 48552
B 1095 8 1103
C 10 2 15873 1 6 20 1 24 2 4 1 1 1 4 15950
D 1 424 425
E 567 4 3 574
F 9 3 8338 5 6 4 13 10 1 6 8395
G 3 23 2 30958 4 17 3 1 2 1 2 31016
H 2 5 2 8320 1 1 2 (4] 8339
| 23 1 19 9551 2 2 1 9599
J 1 4 3 2 1633 10 2 1 1656
K 1 1641 1 3 2 1648
L 1 2 433 1 2 2 441
M 5 2 2 3 3536 53 1 1 1 3565
N 1 9 2 5 1 1 16 | 3794 1 2 5 4 13 3854
(o] 1 1 5 2 5 4 1 13 6070 1 7 2 6112
P 1 1 2 1 6918 6 3 3 6935
Q 4 1 3 7 5 4635 4 3 4666
R 2 1 2 1 3 4 3 3 11 790 3 823
S 1 1 15 5 13 9 1 1 2 4 6 2 18 5 | 3989 1 4077
T 11 AN 3159 3181
U 2 39 4
Total (48532 | 1098 | 15989 | 428 | 574 | 8383 | 31040 | 8353 | 9597 | 1656 | 1644 | 437 | 3610 | 3843 | 6101 | 6939 | 4689 | 807 | 4017 | 3175 | 40 A 160952

Figura 16 — Matriz de confusién del conjunto de datos de entrenamiento a nivel de

secciones de la ClIU 4.0.
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Figura 17 — Matriz de confusién del conjunto de datos de validacién a nivel de secciones
de la ClIU 4.0.
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En la diagonal se observa el nimero de observaciones por seccion que fueron predichas
correctamente. Ademas, fuera de la diagonal se puede ver en que secciones se produce
la mayor cantidad de errores, lo cual es til para los analistas de codificacion. También, en
la Figura 18 se puede notar que existen 11 observaciones de la seccién G “Comercio” que
fueron predichas en la seccion C “Manufactura”. Revisando cada una de estas
observaciones, se encontr6 que en las descripciones existen palabras como elaboracion y

venta que esta asociadas a las secciones C y G respectivamente.

Predicciones

SECCioN| A [ B | c | D ‘ E ‘ F| 6 | H 1| ‘ K|/ L|m|N| O ‘ P ‘ a|lRrR|s | T/| U] Total
A | 6052 5 2 | e 2 2 6069
B 134 3 1 138
c 5 | 1 |1950] 2 | 1| 1 ] 10 6 | 2 3| 6 | 2 1] s 1995
D R 1 53
E 69 2 1 72
F 1 65 | 2 1019 2 4 6] 6 | 1 1 1048
G 2 |1 n 1 [3852] 1| 4 | 2 K 1] 3 3882
H 1| 1 [1028 1 6 | 3|1 1041
I 5 9 1183 1 1 1200
J 1 EE 196 5 1 2 209
K 1 202 1 2 206
L 1 50 2 | 2 55
M 4 4 EEEREE IR EE 1 446
N 1 1 K T 5 445 1] 23] 3|22 479
o 1 1 2 1 750 1] 6 1 763
P 1 1 1] 1] 1 [ess 2 | 1 866
Q 1 2 575 1 | 2 1| s82
R 1 1 99 | 1 102
s 6 ' 1 12 |1 407 510
T [ [ ] [ ] 1 R 395 398
U 5| s

Total |6062|136|1993 | 55 | 71 | 1038 | 3884 | 1038| 1198 | 209 | 205 | 53 | 446|479 773|865 586|109 |516 397 | 6 |20119

Figura 18 — Matriz de confusidon del conjunto de datos de prueba a nivel de secciones de
la ClIU 4.0.

3.2 Modelo de clasificaciéon de ocupaciones

La seleccion y evaluacion del modelo de ocupaciones se realizé con las mismas métricas
y consideraciones utilizadas para el modelo de actividades econémicas. Los datos de
validacién se usaron en el ajuste de hiperparametros para seleccionar el mejor modelo de
cada algoritmo en funcién de la puntuacién F1 macro, ver anexos Xl, XIV y XV. En las
tablas 8 y 9 se indican los resultados de entrenamiento y validacién de los mejores

modelos.
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Tabla 8 — Resultados de los modelos de clasificacion de ocupaciones con datos de

entrenamiento

macro — promedio

titud
modelo exag/; . precision sensibilidad puntuacién - F1
% % %
Xgboost 85.36 75.87 79.93 77.16
Redes
Neuronales 94.19 90.28 83.47 85.45
Feedforward
Redes
Neuronales 90.63 81.01 73.96 75.79
LSTM

Tabla 9 — Resultados de los modelos de clasificacion de ocupaciones con datos de

validacion
: macro — promedio
titud
modelo exa;: ! precision sensibilidad puntuacién - F1
% % %
Xgboost 81.01 57.13 57.51 56.13
Redes
Neuronales 87.44 66.33 60.50 61.81
Feedforward
Redes
Neuronales 83.16 53.66 50.29 50.66
LSTM

Los resultados de las medidas de evaluacion del conjunto de datos de prueba para
seleccionar el mejor modelo de ocupaciones, se indican la Tabla 10, en la cual se puede
observar que el mayor valor de la puntuacién F1 macro es 60.02% que corresponde al
modelo de Redes Neuronales Feedforward. Dicha tasa representa que tan confiable es el

modelo para predecir determinada clase y que tan bien predice una clase.

Tabla 10 — Resultados de los modelos de clasificacion de ocupaciones con datos de

prueba.
exactitud macro — promedio
modelo [entrenamiento  validacion prueba precision sensibilidad puntuacién - F1
% % % % % %
Xgboost 85.36 81.01 80.50 58.18 58.17 56.67
Redes
Neuronales 94.19 87.44 86.85 63.84 59.30 60.02
Feedforward
Redes
Neuronales 90.63 83.16 82.89 54.16 50.22 50.82
LSTM
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En la Tabla 10 también se puede observar que el modelo con menor rendimiento es el de
Redes Neuronales LSTM con una puntuacion F1 macro de 50.82% y el modelo que ocupa
el segundo lugar es Xgboost con una puntuacién F1 macro de 56.67%. Ademas, dado el
valor de la exactitud del modelo 86.85%, se calculo el error del 13.15% que es un valor alto
y no aceptable de acuerdo con lo establecido por algunos autores respecto a la codificacion
manual. Sin embargo, es un error esperado en comparacion con otros estudios
relacionados que obtienen errores similares. Una estrategia para reducir el error de
codificacién que se produce con el modelo es definir una tasa de producciéon menor al
100%. En cuanto al tiempo de entrenamiento, Xgboost tardo aproximadamente 1 hora, las
Redes Neuronales LSTM 2.5 horas mientras que las Redes Neuronales Feedforward 15

minutos.

En la Figura 19 que indica las curvas de aprendizaje de la exactitud y la pérdida del modelo
de Redes Neuronales Feedforward, se observa que el modelo tiende a sobreajustarse
rapidamente. De hecho, el entrenamiento se detiene en la época 10 para evitar el
sobreajuste cuando la pérdida de validacion comienza a incrementar mientras que la

pérdida de entrenamiento contindia disminuyendo.
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Figura 19 — Curvas de aprendizaje del modelo de ocupaciones usando Redes

Neuronales Feedforward.

En la Tabla 11 se indica la tasa de aciertos y errores en funcion de diferentes rangos de
probabilidad de prediccién, en la cual se puede notar que el 67,19% de aciertos se
concentran en un rango de probabilidad del 90 al 100%. También se observa que en los

rangos de probabilidad inferiores existen pocos aciertos. Tomando en cuenta esta
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distribucion de aciertos y errores, al definir un umbral de probabilidad se puede reducir el
error disminuyendo la tasa de produccion, de modo que las observaciones que se
encuentran por debajo de dicho umbral puedan ser codificadas por especialistas y no

predichas por el modelo.

Tabla 11 — Tasa de aciertos y errores respecto al rango de probabilidad de prediccién del
modelo de ocupaciones.

RANGO DE TASA DE TASA DE
PROBABILIDADES | ACIERTOS | ERRORES

Rango (90-100) % | 67.19% 2.16%

Rango (80-90) % 7.93% 1.38%
Rango (70-80) % 4.18% 1.46%
Rango (60-70) % 3.00% 1.57%
Rango (50-60) % 2.41% 1.98%
Rango (40-50) % 1.05% 1.65%
Rango (30-40) % 0.68% 1.43%
Rango (20-30) % 0.30% 1.02%
Rango (10-20) % 0.11% 0.49%
Rango (0-10) % 0.02%

TOTAL 86.85% 13.15%

Como se observa en la Figura 18 el error varia en funcion de la tasa de produccién para
un determinado umbral de probabilidad. Por ejemplo, para un umbral del 80% con una tasa
de produccion del 78.65%, el error del modelo se reduce a 4.49%, que es menor al error
aceptable del 5%. En la practica, el umbral debe ser definido con la finalidad de lograr un

equilibrio entre la tasa de produccion y el error deseados.

TP: 100,00%

14% TE: 13,15%
12% TP: 95,94%
TE: 10,61%
0,

S 1% TP: 88,86%
at) o, TE: 7,38% umbral: 40%
(0] 8% TP: 84,29%
© TE: 5,92%
o 6% TP: 78,65% umbral: 60%
4 TP: 69,35% TE: 4,49%
= 49 | TEI3,11% umbral: 70%

umbral: 80%
2% umbral: 90%

0%
69% 74% 79% 84% 89% 94% 99%
Tasa de produccion

Figura 20 — Tasa de error y tasa de produccion para diferentes umbrales de probabilidad

de prediccién del modelo de ocupaciones.
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Al igual que la clasificacion de actividades economicas CIIU 4.0, la clasificacion de
ocupaciones CIUO 08 es jerarquica y tiene grandes grupos en el primer nivel de
agregacion. Por tal motivo, para la presentacion de resultados también se agrupé las 344
clases del modelo de ocupaciones dentro de los 10 grandes grupos de la CIUO 08.

En las Figuras 21 y 22 se indican las distribuciones de frecuencias del conjunto de datos
de prueba de las ocupaciones y sus predicciones a nivel de grandes grupos, obtenidas con
el modelo de Redes Neuronales Feedforward. Se puede observar que la mayor diferencia
porcentual entre distribuciones es 0.54% en el gran grupo 6. También se calculd la
divergencia de Kullback Leibler, el resultado fue Dg; (P]|Q) = 0.0005566866, este valor es
muy pequefio e indica que la distribucion de las predicciones es bastante similar a la
distribucion de los datos reales.

25,31%

20,96%

17.31%

10,55%

9,26%
6.37%
5,29%
. - =
1.26%
0,29%
I

Grupo 9 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 2 Grupo 8 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 1 Grupo 0

Figura 21 — Distribucion de frecuencias del conjunto de datos de prueba, a nivel de
grandes grupos de la CIUO 08.

11,05%

24,85%
21,07%
17.85%
9,34%

6.17%
4,90%
3.39%
- 1109 % 0'2 9%
—

Grupo 9 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 2 Grupo 8 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 1 Grupo 0

Figura 22 — Distribucion de frecuencias de las predicciones del conjunto de datos de

prueba, a nivel de grandes grupos de la CIUO 08.
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En las Figuras 23, 24 y 25 se presentan las matrices de confusion de los datos de
entrenamiento, validacion y prueba respectivamente, a nivel de grandes grupos de la
clasificacién de ocupaciones.

Predicciones

ERAN GRUPOQ | Grupo 0 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupo 9 | Otros | Total
Grupo 9 1 3 12 23 249 710 293 66 40965 42322
Grupo 8 2 3 16 5 16 6 17 10439 72 10676
Grupo 7 11 33 62 4 84 18 17275 44 125 17656
Grupo 6 3 1 3 4 28791 6 4 154 28966
Grupo 5 32 31 113 44 34350 7 92 10 375 35054
Grupo 4 29 63 261 5209 101 12 5 7 30 5717
Grupo 3 1 54 395 7870 193 147 22 154 11 20 1 8868
Grupo 2 77 14909 274 56 30 28 106 2 3 54| 15539
Grupo 1 1868 59 46 21 66 25 18 2 13 2118
Grupo 0 477 1 478

Total 478 2077 | 15497 8655 5558 | 35047 | 29619| 18066| 10585, 41744 68| 167394

Figura 23 — Matriz de confusion del conjunto de datos de entrenamiento a nivel de
grandes grupos de la CIUO 08.

Predicciones

ERAN GRUPO | Grupo 0 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7 | Grupo 8 | Grupo 9 | Total
Grupo 0 60 60
Grupo 1 191 28 12 9 20 6 1 267
Grupo 2 19 1745 107 22 14 7 32 1 1| 1948
Grupo 3 14 117 802 74 48 2 40 3 13| 1113
Grupo 4 - 24 77 557 23 4 [ 5 11 711
Grupo 5 8 11 46 23 4194 4 17 6 69| 4378
Grupo 6 2 3 3 3573 3 2 32| 3618
Grupo 7 5 4 30 2 27 8 2074 20 39| 2209
Grupo 8 3 6 8 32 1248 38| 1335
Grupo 9 1 9 3 59 111 65 23 5014 | 5285

Total 60 243 1930 1089 696 4396 3715 2270 1308 5217 | 20924

Figura 24 — Matriz de confusién del conjunto de datos de validaciéon a nivel de grandes
grupos de la CIUO 08.

En la diagonal se observa el nimero de observaciones por gran grupo que fueron predichas
correctamente. Ademas, fuera de la diagonal se puede ver en que grandes grupos se
produce la mayor cantidad de errores. También, en la Figura 25 se puede notar que existen
119 observaciones del gran grupo 9 “Ocupaciones Elementales” que fueron predichas en
el gran grupo 6 “Agricultores y Trabajadores Calificados Agropecuarios, Forestales y
Pesqueros”. Revisando cada una de las observaciones se encontrd que las descripciones

textuales de ocupacion en los dos grandes grupos son similares, sin embargo, tienen
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diferentes variables de apoyo, es decir al parecer hay ciertas reglas que el modelo no
aprendié. Esto podria ser debido a que existen muy pocas observaciones de dichas reglas.

Predicciones

ERAN GRUPO | Grupo 0 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Grupo 6 | Grupo 7 | Grupe 8 | Grupo 9 | Total
Grupo 0 60 60
Grupo 1 185 27 13 10 15 8 4 1 263
Grupo 2 1 18 1757 96 24 14 3 25 1938
Grupo 3 14 112 764 85 64 6 48 3 10| 1106
Grupo 4 5 26 75 549 42 4 5 1 8 715
Grupo 5 6 18 49 24 4176 4 27 9 72| 4385
Grupo 6 2 2 2 2 3587 1 3 23| 3622
Grupo 7 1 10 18 2 22 3 2086 14 52| 2208
Grupo 8 1 - 2 10 1 38 1241 35| 1332
Grupo 9 2 - 11 63 119 78 19 5000 | 5296

Total 61 229 1955 1025 709 4408 3735 2312 1291 5200 | 20925

Figura 25 — Matriz de confusién del conjunto de datos de prueba a nivel de grandes
grupos de la CIUO 08.

3.3 Evaluacion de los modelos con datos de la ENEMDU

mensual.

Se evalu6 el desempefio de los modelos de clasificacion de actividad econémica y
ocupacién utilizando datos de la encuesta mensual ENEMDU, de los periodos septiembre
2021 hasta mayo 2022. Debido a que el objetivo principal de la encuesta en el proceso de
codificacion es minimizar los errores de asignacion de cédigos, la métrica de evaluacion
fue la exactitud. En la Figura 26 se puede observar que el desempefio de los modelos con
diferentes conjuntos de datos es estable en el tiempo. También se puede notar en los
periodos evaluados que la exactitud se reduce ligeramente en comparacion con la exactitud
de los modelos evaluados con los datos de prueba. Dado que la exactitud del modelo de
actividades economicas es 95.18%, en octubre 2021 se redujo en 2.58%, mientras que la

exactitud del modelo de ocupaciones, 86.85%, se redujo en 2.72% en noviembre 2021.
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EXACTITUDES DE LOS MODELOS CON DATOS DE LA
ENEMDU

—o— Actividad Econémica Ocupacién

92,80%  92.60% 92,61% 93.04%  93,07%  93,15%  92,92% 93,31%  93,36%

b
v v

Yy —— V. ol o

86,16%
85,03% 85,15% 84.13% 84,83% 84,93% 85,44% 84.65% 85,66% 0

SEP.-21 OCT.-21 NOV.-21 DIC.-21 ENE.-22 FEB.-22 MAR.-22 ABR.-22 MAY.-22

Figura 26 — Exactitud de los modelos de clasificacién con datos de la encuesta mensual
ENEMDU septiembre 2021- mayo 2022.

El promedio de observaciones que se codifican mensualmente en la encuesta es 15.000,
que es una muestra de menor tamafio en comparaciéon con el tamafio de las muestras con
las que se evaluaron los modelos, 20.119 para actividades econémicas y 20.925 para
ocupaciones. Debido a esta situacion es posible que las distribuciones sean distintas, de
hecho, es posible que ciertas clases no existan en algunos periodos. Esto puede justificar
el menor rendimiento de los modelos. Ademas que, existen cambios periddicos en la

metodologia de asignaciéon de cddigos.

Adicionalmente, el tiempo en que se realizaron las predicciones de actividad econdmica y
ocupacion de la ENEMDU mensual utilizando los modelos de clasificacion desarrollados
fue alrededor de 3 minutos. Por lo tanto, los modelos de clasificacion permiten reducir el
tiempo y el nimero de personas asignadas al proceso de codificacion. Por ejemplo, en la
ENEMDU, 10 codificadores resuelven 15.000 casos en 6 dias, ya que en promedio una
persona codifica 250 casos de actividad econémica y 250 casos de ocupacion diariamente.
Considerando una tasa de error de los modelos de 5% o menos, se debe establecer una
tasa de produccion del 100% para actividades econémicas y del 78.65% para ocupaciones.
Dicha informacién seria codificada automaticamente en minutos, mientras que el 23.35%
de ocupaciones restantes, serian codificadas por 5 personas en aproximadamente un dia

y medio.
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3.4 Andlisis y comparacion de los resultados con estudios

relacionados

En la Tabla 1 que se encuentra en 2.1.1 se recopil6 informacion de estudios relacionados,
en los cuales se desarroll6 modelos de aprendizaje automético para la codificacion de
actividades econdémicas y ocupaciones de paises como Corea del Sur (M1, M2), Estados
Unidos (M3), Alemania (M4, M5, M6, M7, M8, M9), Canada (M10), México (M11, M12) e
Inglaterra (M13). Los estudios fueron publicados desde el 2008 hasta 2021, por lo que se
pudo evidenciar cémo evolucioné el uso de diferentes técnicas y algoritmos, y como éstos
impactaron en los resultados. Se usaron algoritmos como Maxima Entropia, Naive Bayes,
Bayes Multinomial, Regresion Logistica, Boosting, K-Vecinos Cercanos, Maquinas de
Soporte Vectorial, Random Forest, Redes Neuronales y modelos en los que se combinan
varios algoritmos. Para vectorizar el texto se usé n-gramas, TF-IDF y las incrustaciones
preentrenadas FastText. Ademas, el tamafio del conjunto de datos de entrenamiento varia

desde los miles cuando proviene de encuestas hasta los millones en el caso de censos.

En general, se puede notar que los mejores resultados se obtuvieron cuando se utilizaron
mas datos para el entrenamiento. Y los modelos con menor desempefio fueron aquellos
donde se utilizd pocos datos y/o algoritmos como Naive Bayes, Bayes Multinomial y
Regresion Logistica. También se puede observar que los modelos de actividades
economicas tienen mejor desempefio en comparacion a los modelos de ocupaciones,
excepto los modelos desarrollados en Inglaterra (M13). Al comparar los resultados hay que
tomar en cuenta que las clasificaciones usadas en los distintos paises son adaptadas a la
realidad nacional por lo que tienen diferente nimero de clases y son escritas en diferentes

idiomas.

En la Tabla 12 se puede observar que las exactitudes de los modelos desarrollados en
otras investigaciones son menores a las encontradas en esta investigacion con 95.18% y
86.85%. El segundo lugar con 89.21% y 85.05% es para los modelos desarrollados en
México (M11) usando TF-IDF (6 letras y 2 palabras) y varios algoritmos combinados como
SVM, Regresion Logistica, Random Forest, Redes Neuronales, Xgboost y KNN

ensamblados con pesos diferentes.

48



Tabla 12 — Exactitudes de los modelos desarrollados en diferentes investigaciones.

Modelos de
Modelo M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M13 esta
investigacion
Actividad NA  NA NA | NA NA | NA 8050 89.21 81.00 95.18
Econdémica ’ ’ ’ '
Ocupacién | 73.00  68.00 | 63.64 | 63.23 H 59.06 65.00  64.40 | 85.05 | 84.00 86.85

En la Tabla 13 se indica las tasas de produccion con las cuales se obtiene un error
aproximado de 5%, el maximo aceptado en codificacion manual. Se puede notar que las
mayores tasas de produccion se obtienen con los modelos desarrollados en la presente
investigacion 100% y 78.65%. Esto quiere decir que, para mantener el error aceptable al
implementar los modelos en la codificacion en investigaciones sociodemograficas se

deberia enviar a revision de expertos el 21.35% de las ocupaciones.

Tabla 13 — Tasas de produccién cuando la tasa de error es aproximadamente 5%.

Modelos de
Modelo M3 M5 M6 M8 M9 M10 M11 | M13 esta
investigacion
Actividad
Econémica 56.00 NA NA NA NA 46.50 | 64.99 | NA 100

Ocupacion 30.00 | 45.80 | 43.25 | 45.36 | 55.00 | 34.20 | 64.99 73.00 78.65

En la Tabla 14 se puede observar que el modelo de actividades econémicas desarrollado
tiene tasas de produccion sobre el 88.78% para errores del 1.27%, 1.88% y 2.34%. Estos
resultados superan a los de otras investigaciones (M2, M3, M12) en las cuales, para
obtener tasas de error similares las tasas de produccién estan entre 30% y 83.70%.
Ademas, el modelo desarrollado en Corea del Sur (M1) usando el algoritmo de méaxima
entropia tiene la menor tasa de error 0.77% asociada a una tasa de produccion del 74.40%,
mientras que el modelo de esta investigacion con una tasa de error de 1.27% tiene una

tasa de produccion del 88.78%.

Respecto al modelo de ocupaciones, en la Tabla 14 se indica que para tasas de error
menores al 4%, el modelo desarrollado en México (M12) tiene tasas de produccion
mayores en comparacion con el modelo desarrollado en este proyecto. Ademas, para una

tasa de error menor al 2% el modelo de Corea del Sur (M2) tiene la mayor tasa de
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produccién, 72.90%. La menor tasa de error 0.47% tiene el modelo (M1) con una tasa de
produccién del 66.31%.

Tabla 14 — Tasa de produccion cuando la tasa de error es menor al 5%.

ACTIVIDAD ECONOMICA OCUPACION
MODELO
T. PRODUCCION T. ERROR T. PRODUCCION T. ERROR
M1 74.40% 0.77% 66.31% 0.47%
M2 83.70% 1.25% 72.90% 1.59%
50% 3.96%
M3 40% 2.12% NA NA
30% 1.01%
78.56% 2.71% 82.39% 3.87%
M12 54.08% 1550k 73.44% 2.56%
55.14% 1.29%
Modelos de esta 94.78% 2.34% 73.83% 3.64%
investigacion 92.56% 1.88% 67.93% 2.95%
88.78% 1.27% 50.72% 1.43%
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1

CONCLUSIONES

En este trabajo se desarroll6 dos modelos de clasificacion para codificar
automaticamente las actividades econdmicas y ocupaciones de investigaciones
sociodemograficas. Para lo cual, se disefiaron y evaluaron modelos usando los
algoritmos Xgboost y Redes Neuronales Atrtificiales de tipo Feedforward y LSTM.
Los mejores resultados de exactitud se obtuvieron con las Redes Neuronales

Feedforward, 95.18% para actividad econémica y 86.85% para ocupaciones.

La exactitud del modelo de Redes Neuronales Feedforward, 95.18% para
actividades econdmicas fue mejor en comparacion con los resultados encontrados
en la literatura cientifica (Canadé 80.5 %, México 89.21% e Inglaterra 81%). Del
mismo modo, la exactitud del 86.85% del modelo de Redes Neuronales
Feedforward para ocupaciones, fue mejor en comparaciéon con estudios realizados

en otros paises (Alemania 73%, Canadéa 64.4%, México 85.05% e Inglaterra 84%).

Los modelos de actividad econémica y ocupacion entrenados con Redes
Neuronales LSTM tuvieron una exactitud de 93.45% y 82.89%, respectivamente.
Dichos resultados son mas bajos en comparacién con las Redes Neuronales
Feedforward (95.18% y 86.85%). Teniendo en cuenta que el 87.46% de las
descripciones de actividades econdmicas y el 89.13% de ocupaciones tienen una
longitud no mayor a 7 palabras, se considera que aquello influy6 en el menor
desempeiio de las Redes Neuronales LSTM, debido a que las secuencias muy

cortas no tienen un contexto amplio que aprender.

En la evaluacion de los modelos de actividades econdmicas y ocupaciones, se
encontré que las exactitudes de las Redes Neuronales LSTM (93.45% y 82.89%)
fueron mayores en comparacion con las exactitudes de Xgboost (91.91% vy
82.47%). En sentido opuesto, las puntuaciones F1 macro de Xgboost (81.64% y
55.82%) fueron mayores en comparacion con las puntuaciones F1 macro de Redes
Neuronales LSTM (80.83% y 50.82%). Por lo cual, se dedujo que las clases
desbalanceadas influyeron en la menor puntuacion F1 macro de las Redes
Neuronales LSTM.
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Se realiz6 el balanceo de las 321 clases de actividades econdmicas y las 344 clases
de ocupaciones con técnicas de sobremuestreo y submuestreo. Con el balanceo el
rendimiento de los modelos no mejord, incluso cuando se us6 Xgboost el tiempo de
entrenamiento incremento de horas a dias. También se identific que, al realizar el
submuestreo de las clases mayoritarias, la sensibilidad y precision disminuyo,
debido a que se perdio6 informacién importante para clasificar correctamente dichas

clases.

Los modelos de clasificacién desarrollados en este trabajo permitieron reducir el
tiempo y el nimero de personas destinadas al proceso de codificacion, en
comparacion con el proceso 100% manual. Con el proceso automatico se codificd
alrededor de 15.000 observaciones de la ENEMDU mensual en 3 minutos, mientras
que aproximadamente 10 personas en 6 dias codifican la misma cantidad de

observaciones.

En la literatura cientifica se encontré que el error aceptable de codificacion en un
proceso manual era maximo 5%. Por lo tanto, el proceso automético deberia al
menos garantizar el mismo limite de la tasa de error de codificacién. Para disminuir
la tasa de error del modelo de ocupaciones de 13.15% a 5% 0 menos, se tuvo que
reducir la tasa de produccion o codificacién automatica. Para lo cual, se utilizé la
probabilidad asociada a las predicciones y se definié un umbral sobre el cual las
observaciones predichas fueron consideradas como parte de la codificacion
automatica. Para una tasa de producciéon de 78.65% y un umbral del 80%, la tasa

de error del modelo de ocupaciones disminuy6 a 4.49%.

Para una tasa de codificacion automatica de actividades econdmicas del 100% y
de ocupaciones del 78.65%, las tasas de error de los modelos son 4.82% y 4.49%,
respectivamente. Si el 23.35% de ocupaciones que no fueron codificadas
automaticamente son enviadas a un proceso manual, para codificar 15.000
observaciones de la ENEMDU se requieren 5 personas y aproximadamente un dia
y medio. Por lo tanto, en comparacion con la codificacion manual en la cual se
requieren 10 personas y 6 dias, en un proceso combinado (automatico y manual)

el personal se reduce a la mitad y el tiempo a la cuarta parte.
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4.2

RECOMENDACIONES

Dado que existen cambios habituales en las reglas de asignacion de los codigos de
actividad econdmica y ocupacion, ademas debido al dinamismo del mercado
laboral, se debe elaborar de manera periédica un documento de las actualizaciones
realizadas. De esta manera, se puede planificar la recodificacion de las etiquetas
de las clases y el posterior reentrenamiento de los modelos. Si esta actividad no se

realiza el rendimiento de los clasificadores automéaticos disminuira.

Para garantizar la calidad de la codificacion automatica de actividades econémicas
y ocupaciones, inicialmente es importante realizar la revision de una muestra de
datos cuyas predicciones incluso superen el umbral de probabilidad establecido.
Mediante dicha revision se debe verificar que los resultados de los modelos se
mantengan en el tiempo para diferentes conjuntos de datos de investigaciones

sociodemograficas.

Obtener mas datos para las clases minoritarias. Se puede realizar un levantamiento
de informacién direccionado en lugares donde se desarrollen determinadas
actividades econémicas u ocupaciones. También se puede utilizar datos de otras
investigaciones sociodemograficas de mayor alcance, por ejemplo, el Censo de
Poblaciéon y Vivienda. Ademas, se puede solicitar datos de otras instituciones

pertenecientes al Sistema Estadistico Nacional.

Desarrollar un aplicativo informatico que permita automatizar la codificacion usando
los modelos desarrollados. Mediante el aplicativo se debe obtener las predicciones,
las probabilidades de prediccion y se debe permitir ingresar un umbral de
probabilidad para seleccionar el conjunto de datos que sera codificado por expertos.
Ademas, se debe incluir un médulo para el reentrenamiento automatizado de los

modelos.
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ANEXOS

Anexo | — Estructura esquematica de la ClIU 4.0 por Secciones.

SECCION DESCRIPCION
A Agricultura, ganaderia, silvicultura y pesca
B Explotacién de minas y canteras
C Industrias manufactureras
Suministro de electricidad, gas, vapor y aire
D acondicionado
Suministro de agua; evacuaciéon de aguas residuales,
E gestion de desechos y descontaminacion
F Construccion
Comercio al por mayor y al por menor; reparacion de
G vehiculos automotores y motocicletas
H Transporte y almacenamiento
I Actividades de alojamiento y de servicio de comidas
J Informacién y comunicaciones
K Actividades financieras y de seguros
L Actividades inmobiliarias
M Actividades profesionales, cientificas y técnicas
N Actividades de servicios administrativos y de apoyo
Administracion publica y defensa; planes de seguridad
@) social de afiliacion obligatoria
P Ensefanza
Actividades de atencion de la salud humana y de
Q asistencia social
R Actividades artisticas, de entretenimiento y recreativas
S Otras actividades de servicios
Actividades de los hogares como empleadores;
actividades no diferenciadas de los hogares como
T productores de bienes y servicios para uso propio
Actividades de organizaciones y 6rganos
U extraterritoriales
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Anexo Il = Estructura esquematica de la CIUO Rev. 08 por Grandes Grupos.

GRAN
GRUPO DESCRIPCION
0 Ocupaciones Militares

1 Directores y Gerentes

2 Profesionales, Cientificos e Intelectuales
3 Técnicos y Profesionales de Nivel Medio
4

Personal de Apoyo Administrativo
Trabajadores de los Servicios y Vendedores de Comercios
5 y Mercados

Agricultores y Trabajadores Calificados Agropecuarios,

6 Forestales y Pesqueros
Oficiales, Operarios y Artesanos de Artes Mecéanicas y de
7 otros Oficios
Operadores de Instalaciones y Maquinas y
8 Ensambladores
9 Ocupaciones Elementales
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Anexo |l — Representacion gréfica de las variables textuales de la ENEMDU usadas para

la construccién de los modelos de clasificacion.
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Anexo IV — Representacion grafica de las variables categoricas de la ENEMDU usadas

para la construccion de los modelos de clasificacion.

Provincia (provincia)

PROVINCIA
Azuay 1 Manabi 13
Bolivar 2 Morona Santiago 14
Cafar 3 Napo 15
30000 Carchi 4 Pastaza 16
oo Cotopaxi 5  Pichincha 17
— 20000
3 15000 Chimborazo 6 | Tungurahua 18
10000 El Oro 7 | Zamora Chinchipe 19
5000 Esmeraldas 8 Galapagos 20
L TTAT pags
1234567 E0NNEZRMISBTREDZDN Guayas 9 Sucumbios 21
mmm Imbabura 10  Orellana 22
Loja 11  Santo domingo de 23
los Tséachilas
Los Rios 12 | Santa Elena 24
Categoria Ocupacional (p42) CATEGORIA OCUPACIONAL
Empleado/Obrero de 1
Gobierno/Estado
Empleado/Obrero Privado 2
0000 Empleado/Obrero Tercerizado = 3
0000 Jornalero o Pedn 4
0000 Patrono 5
g “poao Cuenta Propia 6
8 20000 .
Trabajador del Hogar no 7
20000 Remunerado
10000 . l Trabajador no Remunerado de = 8
o - _— otro Hogar
o234 s - & 7 &8 2w Ayudante no Remunerado de 9
Asalariado/ Jornalero
Empleado(a) Doméstico(a) 10
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SITIO DE TRABAJO
Local de una empresa o del

patrono
Una obra en construccion

Se desplaza

Al descubierto en la calle
Kiosco en la calle

Local propio o arrendado

Local de cooperativa o
asociacion
Vivienda distinta a la suya

Su vivienda
Su finca o terreno
Finca o terreno ajeno

Finca, terreno o
establecimiento comunal

SEGURO
IESS, Seguro General
IESS, Seguro Voluntario
Seguro campesino

Seguro del ISSFA o ISSPOL
Seguro de salud privado con

hospitalizacion

Seguro de salud privado sin

hospitalizacion

AUS

Seguros municipales y de
consejos provinciales
Seguro M. S. P
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Anexo VI — Representacion grafica de las variables objetivo de la ENEMDU usadas para

la construccién de los modelos de clasificacion.

Cddigo ClIU de Actividad Econ6mica (p40)

Top 5 de las clases mayoritarias de actividades econémicas

CODIGO DE -
ACTIVIDAD DESCRIPCION ClIU DNEUCI\:A,ESROOS
ECONOMICA
Cultivo de productos agricolas en
150 combinacion con la cria de animales 23889
Actividades de restaurantes y de
5610 servicio movil de comidas 10448
4100 Construccion de edificios 7638
Venta al por menor en comercios no
especializados con predominio de la
venta de alimentos, bebidas o
4711 tabacos 7476
Cultivo de plantas con las que se
127 preparan bebidas 6253
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Cddigo CIUO de Ocupacion (p41)

mmmamEm
g
6221 2511 -

-
B
4222

7115 4323

Top 5 de las clases mayoritarias de ocupaciones

CODIGO DE - NUMERO
OCUPACION DESCRIPCION CIUO DE CASOS
Asistentes de venta de tiendas y
5223 almacenes 9968
Peones de explotaciones
9211 agricolas 9906
Peones de explotacion de
9213 cultivos mixtos y ganaderos 8619
Agricultores y trabajadores
calificados de plantaciones de
6112 arboles y arbustos 8112
5221 Comerciantes de tiendas 8086
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Anexo VIl — Representacion grafica de las variables construidas para los modelos de

clasificacion.

Nivel de estudios (nivel)

1000040
NIVEL DE ESTUDIOS
Secundaria incompleta

EO000

80000 Secundaria

count

40000 Técnico o Tecnologia

Superior Universitario
20000

a b W N P

Posgrado

Tipo de empresa (tipo_emp)

140000
120000 TIPO DE EMPRESA
Empresa hasta 5 empleados 1
Empresa mas de 5 empleados

No sabe/No responde 99

100000

BOOOD

oount

G000
40000
20000

1 2 e}
fipo_emp

Autoconsumo (autoc)

200000

150000

AUTOCONSUMO
Produccion para venta 0

count

00000

Produccién para autoconsumo 1
S0000
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oount

120000

100000

EO0OD

G0000

40000

20000

Tenencia de cuarto exclusivo (cneg)

TENENCIA CUARTO EXCLUSIVO

No tiene cuarto exclusivo 1
Tiene cuarto exclusivo 2
No sabe/No responde 99

eg
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Anexo VIII = Arbol de decision 32100 de Xgboost para el modelo de actividad econémica.

15744<0.662808421

yes, NisEing 1o

18562<-9.53674316e-07

leat=0.0243344381

res, NUSsE 1o

17328<0.155714333 18554=-0.53674316e-07

Yes 110, NUSRING yes, Iisging no

leaf=0.0185847189
leaf=0.01322150926

7es no, missing

15782<0.397409081

leaf=-0.0346439742

leaf=-0.00701339263

yes, misging \J1o

12009<1.49917412

leaf=0.0109063247 £8553<-0.5367431Ge-07

yes, missing  “\no

leat=-0.0314731151 leat=-0.00533264456
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Anexo IX — Arbol de decision 34400 de Xgboost para el modelo de ocupaciones.

4380<0.268073678

Ves, Missing no

16776<0.521644392 116158<-0.53674316e-07

Ves 10, Missing

leaf=0.0688337386 17331<0.450101435

‘es, INISsiNg 1o

1610<0.231827527 1825<0.231466651

Ves, nussmg o

115988<0.431867182 leat=0.0838833383

Ves, missing 1o

leaf=-0.00104220432 Jeaf=0.0372083032

Ves, nussing

112546<0.41604700 leaf=+0.0143625624
Ves, missing
leaf=-0.024971786%

B8, NUSEIE no

114924<0.613013366 14924<0.131012172

no

leat=0.00777498386

yes 10, MISSIE Vs, missing . 1o

]
leaf=-3.264028¢-03 leaf=0.02237821

leaf=0.0336047033 leaf=0.00165174948
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Anexo X — Tabla de resultados del entrenamiento del algoritmo Xgboost para el modelo de actividades econdmicas.

N balanceo tasa profur)didad _nl]me'ro de entei)e(:?grirg?ednto ve;(lii::éil:jdn o macr(? -_ F)romedlo 5
de clases | aprendizaje del arbol iteraciones % % precision  sensibilidad puntuacion-F1
% % %
1 [No 0.3 6 100 57.28 56.59 6.57 10.28 7.58
2 |No 0.2 6 100 96.10 90.29 83.02 78.71 79.96
3 |No 0.1 6 100 96.27 91.92 85.48 80.21 81.59
4 |[No 0.08 6 100 95.84 91.71 84.92 79.54 81.12
5 |No 0.06 6 100 95.01 91.41 84.76 78.25 80.17
6* |No 0.1 10 100 97.86 92.31 85.51 80.52 81.83
7 |No 0.1 20 100 98.75 92.21 84.82 80.48 81.45
8* |No 0.1 10 200 98.63 92.67 86.12 81.45 82.64
9 ggc;z/ 0.1 6 100 95.27 90.99 82.82 82.40 81.56

* Evaluando la exactitud de entrenamiento y validacion se determin6 que el modelo tiene sobreajuste.
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Anexo XI - Tabla de resultados del entrenamiento del algoritmo Xgboost para el modelo de ocupaciones.

. . macro - promedio

. , exactitud exactitud

N balanceo tasa profundidad | namero de entrenamiento validacin
de clases | aprendizaje del arbol iteraciones % % precision sensibilidad puntuacién-F1
% % %

1 No 0.3 6 100 94.42 79.50 56.17 50.49 52.04
2* No 0.1 6 100 94.83 83.58 60.93 54.42 56.25
3* No 0.08 6 100 94.85 84.61 60.60 54.74 56.30
4* No 0.06 6 100 93.62 84.56 60.83 54.88 56.46
5 No 0.04 6 100 91.42 84.21 60.11 54.39 55.93
6 No 0.01 6 100 85.38 81.98 55.44 48.29 49.78
7 No 0.01 10 100 87.83 83.35 55.42 48.92 50.37
8 No 0.01 10 200 91.69 84.49 58.34 52.14 53.53
9 No 0.04 4 100 87.53 82.84 60.72 53.76 55.42
10 No 0.04 6 100 89.28 83.87 59.47 52.71 54.16
11 2&05% 0.04 4 100 85.36 81.01 57.13 57.51 56.13

El modelo 10 tiene regularizacion alpha=1 lambda =2

* Evaluando la exactitud de entrenamiento y validacién se determiné que el modelo tiene sobreajuste.
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Anexo Xl — Tabla de resultados del entrenamiento de las Redes Neuronales Feedforward para el modelo de actividades econémicas.

Dimensién de incrustaciones = 50

I P e N v I
aprendizaje lote capa oculta (dropout) % % pre%};smn sensf};hdad puntuaozlon-Fl
1 0.001 50 1000 400 0.3 - Dense 98.51 94.65 87.30 84.96 85.12
2 0.001 50 500 400 0.3 - Dense 98.27 94.67 87.55 84.67 84.97
3 0.001 50 2000 400 0.3 - Dense 98.41 94.49 87.34 84.92 85.26
4 0.01 50 1000 400 0.3 - Dense 98.50 94.70 87.98 85.42 85.75
5 0.01 50 500 400 0.3 - Dense 98.75 94.75 87.09 85.16 85.01
6 0.01 50 2000 400 0.3 - Dense 98.40 94.90 88.39 86.44 86.60
7 0.0001 50 1000 400 0.3 - Dense 98.44 94.62 86.66 85.47 85.25
8 0.0001 50 500 400 0.3 - Dense 98.48 94.67 87.66 85.3 85.64
9 0.0001 50 2000 400 0.3 - Dense 98.46 94.66 87.75 85.65 85.91
10* 0.01 50 2000 400 0.3 - Dense 89.86 85.55 64.27 76.66 67.82

*Modelo con datos balanceados
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Anexo Xlll — Tabla de resultados del entrenamiento de las Redes Neuronales LSTM para el modelo de actividades econémicas.

Dimensién incrustaciones = 50

, . . macro - promedio
. ., numero de exactitud exactitud
N tasa . dimension idad abandono . lidacid
rendizaje épocas lote unidades (dropout) entrenamiento | validacion _ _ _
ap LSTM % % precision |sensibilidad | puntuacion-F1
% % %

1 0.01 50 2000 400 | LSTM - 0.3 95.30 90.97 74.30 69.78 70.46
2 0.01 50 500 100 | No 98.05 92.53 78.49 76.98 76.72
3 0.01 50 500 800 |LSTM - 0.3 96.27 92.02 76.09 74.37 73.70
4 0.1 70 500 100 |LSTM - 0.3 97.06 92.19 76.40 74.29 73.82
5 0.001 50 1000 400 |LSTM - 0.3 97.01 92.50 79.33 77.67 77.16
6 0.001 50 1000 500 |LSTM - 0.3 97.12 93.20 80.62 80.74 79.40
7* 0.001 50 1000 500 |LSTM - 0.3 89.69 83.77 58.15 70.33 61.65

Al modelo 3 se afiadié una capa oculta (Dense 4000) luego de concatenar todas las variables de entrada.

*Modelo con datos balanceados
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Anexo XIV — Tabla de resultados del entrenamiento de las Redes Neuronales Feedforward para el modelo de ocupaciones.

Epocas =50
namero de exactitud exactitud macro - promedio
N tazg . .d|mer:su.3[1 dlmle?smn neuronas agandonto entrenamiento | validacién
aprendizaje | Incrustacion ote capa oculta (dropout) % % precision | sensibilidad | puntuacion-
% % F1 %

0.0001 50 2000 800 | 0.3 - Dense 94.2 87.13 64.51 58.83 59.8

0.0001 50 1000 800 (0.3 - Dense 93.93 87.1 64.64 590.41 60.2

0.0001 50 1000 1000 | 0.3 - Dense 94.57 87.35 64.67 60.21 60.77
0.3 - Dense -

0.0001 50 1000 1000 0.3 - Softmax 94.23 87.34 65.98 60.39 61.29

0.001 50 1000 800|0.3 - Dense 94.91 87.11 65.89 60.41 61.43

0.001 50 2000 800 | 0.3 - Dense 93.96 86.84 64.95 59.95 60.94
0.3 - Dense -

7 0.001 50 1000 1000 | 0.3 - Softmax 93.97 87.43 66.15 60.42 61.49
0.3 - Dense -

8 0.01 50 1000 1000 | 0.3 - Softmax 94.19 87.44 66.33 60.5 61.81
0.5 - Dense -

9 0.01 50 1000 1000 | 0.5 - Softmax 93.5 86.86 65.2 60.99 61.52
0.3 - Dense -

10 0.01 25 1000 1000 0.3 - Softmax 93.92 87.27 65.53 59.83 60.9
0.3 - Dense -

11 0.1 50 1000 1000 | 0.3 - Softmax 94.33 87.39 65.09 59.36 60.31
0.3 - Dense -

12* 0.01 50 1000 1000 | 0.3 - Softmax 82.16 76.84 44,73 49.71 45.09

*Modelo con datos balanceados
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Anexo XV — Tabla de resultados del entrenamiento de las Redes Neuronales LSTM para el modelo de ocupaciones.

Epocas =50
. ., . L, nimero de exactitud exactitud macro - promedio
N tasg . .d|men5|9[1 dimension unidades eletie g entrenamiento | validacién
aprendizaje incrustacion lote LSTM (dropout) % % precision | sensibilidad | puntuacion-F1
% % %
(LSTM-0.3) y
1 0.01 50 1000|1000y 800 | (LSTM - 0.3) 93.05 82.78 52.48 49.72 49.88
0.3 - Dense -
2% 0.01 50 1000|1000 y 800 | 0.3 - Softmax 94.66 84.33 56.11 52.66 53.07
(LSTM-0.3) y
3 0.01 50 1000|100y 100 |(LSTM-0.3) 88.23 80.31 46.64 43.98 44.28
(LSTM-0.3) y
4 0.01 10 1000|200y 200 |[(LSTM-0.3) 91.45 82.96 51.64 47.93 48.74
(LSTM-0.5)y
5 0.01 10 1000|200y 200 |(LSTM -0.5) 90.13 83.16 53.66 50.29 50.66
concatenate -
6 0.01 10 1000|200y 200 [0.3 87.29 80.58 48.43 45.8 46.02
(LSTM-0.5)y
7** 0.01 10 1000|200y 200 |(LSTM -0.5) 90.14 81.76 51.29 47.89 48.19

En el modelo 2 se afiadié una capa oculta Dense 1000 luego de concatenar todas las entradas.

*Evaluando la exactitud de entrenamiento y validacion se determiné que el modelo tiene sobreajuste.

**Modelo con datos balanceados
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Anexo XVI — Interfaz grafica del aplicativo web para clasificar las actividades econdmicas.
Cadificacion actividad x +

< C @ localhost:8080/proyecto_actividad1/actividad.php

CODIFICACION DE ACTIVIDADES ECONOMICAS CIIU 4.0
CODINEC-ML

Descripcion de la Actividad Econémica:

|Venta de materiales de construccion

Provincia donde trabaja: [El Oro v|

Categoria Ocupacional: | Empleado Privado v

Sitio de Trabajo: [Local de una empresa o del Patrono v |

(Seleccionar solo para actividades de comercio en su vivienda)

Tiene cuarto exclusivo para el negocio: | No sabe/No responde/No aplica v |

Predecir codigo ClIU

Caodigo ClIU: 4752
Descripcién cédigo ClIU: VENTA AL POR MENOR DE ARTICULOS DE
FERRETERIA, PINTURAS Y PRODUCTOS DE VIDRIO EN COMERCIOS
ESPECIALIZADOS.
Probabilidad de prediccion: 93.69%
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Anexo XVII — Interfaz grafica del aplicativo web para clasificar las ocupaciones.
Codificacién ocupacién X +

&« C @ localhost:8080/proyecto_ocupacion/ocupacion.php

CODIFICACION DE OCUPACIONES CIUO 08
CODINEC-ML

Descripcion de la Ocupacion y Tareas:
[Siembra, cosecha y cuida animales |

Descripcion de la Actividad Econdmica:
|Culhvo de maiz y cria de vacas |

Edad:

Tipo de Seguro: [Ninguno v

Nivel Educativo:  Secundaria v

Afios de estudio de aprobados: 6 |
Categoria Ocupacional: Cuenta Propia v
Sitio de Trabajo: [Su finca o terreno v |

Tamaiio del establecimiento: |Menor a 100 personas v
Numero de trabajadores:

(Seleccionar solo para actividades de comercio en su vivienda)

Tiene cuarte exclusivo para el negocio: [No sabe/No responde/Ne aplica v |

(Seleccionar solo para Cuentas Propia en actividades de la agricultura,
ganaderia, silvicultura y pesca)

Ingreso por Venta(para cuenta propia):
Ingreso por Autoconsumo(para Cuenta Propia):

Predecir cédigo CIUO

Codigo CIUO: 6130
Descripcion cédigo CIUO: PRODUCTORES Y TRABAJADORES
CALIFICADOS DE EXPLOTACIONES AGROPECUARIAS MIXTAS
CUYA PRODUCCION SE DESTINA AL MERCADO
Probabilidad de prediccion: 94.78%
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