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En los ultimos dos afios, la economia regional en Colombia ha sufrido choques econdmicos y sociales
sin precedentes debido a la pandemia del Covid-19 y el paro nacional. En consecuencia, las técnicas
economeétricas tradicionales de prondstico del mercado laboral pueden resultar inadecuadas o
insuficientes para capturar las nuevas condiciones y tendencias macroecondmicas. Este proyecto
aplicado combina variables del mercado laboral, busquedas en Google Trends y el Indicador
Mensual de Actividad Econdmica (IMAE) como variable macroecondmica, para estimar un indicador
del mercado laboral en tres ciudades en Colombia: Cali, Medellin y Popayan utilizando técnicas de
Machine Learning. Con el uso de Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion y Redes Neuronales
se pronosticaron las tasas de desempleo y ocupacion laboral para anticipar los datos oficiales
proporcionados por el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) en 1 mes. Los
resultados de este estudio muestran que los errores de prondstico de los modelos propuestos son
bajos, que la prevision mejora con relaciéon al modelo de referencia tradicional ARIMA y que las
estimaciones se adaptan rdpidamente a los cambios estructurales en el mercado laboral regional.
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INTRODUCCION

En los ultimos dos afios Colombia ha experimentado choques estructurales de gran relevancia. La
pandemia del covid-19 en 2020 tuvo repercusiones econdomicas y sociales sin precedentes. El
mercado laboral tanto local como regional, se vio fuertemente afectado [1]. Durante el segundo
trimestre del afio 2020, las ciudades al interior de Colombia presentaron las tasas de ocupacion

mas bajas y las tasas de desempleo maés altas de la historia econdmica y social regional.

La tasa de ocupacion en Popayan se redujo hasta un 35%, en Cali un 40% y en Medellin hasta un
43,6% (en los tres casos una reduccion trimestral entre 11 y 20 puntos porcentuales respecto a
febrero 2020). De forma similar, la tasa de desempleo reflejé el mayor impacto de la pandemia
del covid-19 y las medidas restrictivas para contener este flagelo. En Popayéan, el dato de
desempleo se incrementd hasta un 31,5%, en Cali 30,1% y en Medellin hasta un 26,7%. Después
de este efecto adverso, la tendencia de recuperacion en estos indicadores claves del mercado
laboral regional empezd a evidenciarse. No obstante, en el segundo trimestre del afio 2021,
principalmente, el suroccidente del pais tuvo que afrontar el impacto generado por el paro
nacional, los bloqueos y alteraciones de orden publico desencadenados por mas de dos meses en
esta region del pais. En este periodo, el mercado laboral, nuevamente se vio afectado, sobre todo
en Cali donde la tasa de desempleo nuevamente incremento y la tasa de ocupacion disminuyo.
Luego en 2022, continud la recuperacion gradual de estos principales indicadores del mercado de

trabajo regional, pero a un ritmo pausado y gradual.

Bajo ese contexto, los formuladores de politica, entes publicos y privados y, los trabajadores
estan buscando una recuperacion rapida y sostenible principalmente en las tasas de desempleo,
participacion en la fuerza laboral y ocupacion, que son las tres medidas principales que indican la
salud y evolucion del mercado de trabajo. No obstante, los departamentos y ciudades al interior
de Colombia carecen de un sistema de informacion sobre el mercado laboral, que reporte de
manera concisa y precisa su estado actual. Las métricas laborales son de caracter anual a nivel de

departamentos y aunque a nivel municipal son trimestrales, existe un rezago en su publicacion.
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Todo ello imposibilita tener un conocimiento en tiempo real de la situacién econdmica regional,
lo cual perjudica la eficacia y necesaria prontitud de la toma de decisiones de todos los agentes
economicos. Cuando se conocen los datos del mercado de trabajo, dados los rezagos que contiene
dicha informacion, ya son pocas las acciones que se pueden considerar. La toma de decisiones,

por tanto, tiende a actuar tarde y corrigiendo los errores pasados.

Teniendo en cuenta que la pandemia y el paro nacional al interior de Colombia crearon
condiciones sin precedentes junto con respuestas politicas inesperadas, los enfoques tradicionales
de prevision pueden no ser eficaces debido a su alto grado de sensibilidad a la especificacion del
modelo, o a sus elevados requisitos de datos [2]. Esto, por lo tanto, ofrece una oportunidad para
mejorar la prediccion macroecondémica aprovechando los datos provenientes de internet y los

recientes avances en técnicas de Machine Learning (ML), véase [3] y [4].

Por ello, en este proyecto de grado se combinan las métricas tradicionales y los datos de
busquedas en Google para construir un nuevo indicador del mercado laboral y predecir las tasas
de ocupacion y desempleo utilizando técnicas de Machine Learning en tres ciudades de
Colombia: Cali, Medellin y Popayan. A nivel internacional hay varios articulos que predicen las
tasas de desempleo utilizando datos de busqueda de Google y haciendo uso de técnicas de ML
(por ejemplo [5], [6], [7], [8], [9]). En Colombia, por el contrario, no existen trabajos de este tipo.
Soélo existen unos pocos trabajos que predicen el empleo usando los datos de Google Trends (por

ejemplo, [10] y [11]).

Para la construccion del indicador del mercado laboral, se utilizan técnicas de seleccion o de
reduccion (Regresion Lasso y Andlisis de Componentes principales (ACP)). Este indicador
proporciona informacion relevante y oportuna para una mejor comprension del ciclo econdmico y
social de las economias regionales, proporcionando a las empresas y a los hogares informacion
que reduciré la incertidumbre y permitira reaccionar con rapidez a los cambios en las tendencias
econdmicas. Los hacedores de politica tendran otra métrica a su disposicion, construida a partir

de un rango mas amplio de variables clave que podran reflejar el desempefio del mercado laboral
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en el corto plazo (ver una aplicacion para Colombia: [12]).

Para la prediccion de corto plazo en la tasa de ocupacion y desempleo regional, se aplican
Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion (SVR, por sus siglas en inglés) y redes neuronales
(RN). El pronostico se realiza para el primer mes del afio 2023 en las tres ciudades objeto de
estudio. Se observa que los modelos aplicados se adaptaron rapidamente a los cambios en los
mercados laborales regionales y las politicas. También, se compara el rendimiento de prevision
de estos modelos con una alternativa de referencia (modelo tradicional ARIMA) durante el
periodo de evaluacion (2018:04-2022:12). El rendimiento del prondstico se examind con el error
cuadratico medio de prediccion fuera de muestra (RMSE) y el error medio absoluto (MAE) para

previsiones con un paso de antelacion.

El resto de este documento esta organizado de la siguiente forma: la seccion 1, define el
problema; la seccion 2 los objetivos del trabajo de grado; la seccion 3 relaciona el marco tedrico
y la revision de literatura; la seccion 4 y 5 describe la metodologia y especificacion del modelo;
la seccion 6 describe los datos y los pasos para la formulacion de los modelos propuestos; la

seccion 7 da los resultados de prevision y andlisis; y la seccion 8 contiene las conclusiones.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El comportamiento del mercado laboral juega un papel fundamental para conocer la realidad
econdmica, social y politica de un territorio. La tasa de desempleo y la tasa de ocupacion son dos
de las métricas mas relevantes del mercado laboral en Colombia y son calculadas por el
Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) en trimestres mdviles y con un
rezago en su publicacion mayor a 30 dias, lo que imposibilita la toma de decisiones oportuna,
eficiente y en tiempo real de todos los agentes econdmicos. Por su impacto e implicaciones en las
finanzas publicas, en la estabilidad macroeconémica y el desarrollo social, para los hacedores de
la politica publica es importante poder prever a tiempo los cambios en la tasa de desempleo y
ocupacion, a fin de aplicar las politicas pertinentes que se requieren; para el sector privado, por su
parte es relevante conocer la evolucion del mercado de trabajo para evaluar las diferentes
estrategias de generacion y retencion de empleos y, para los hogares, es un tema crucial que

afecta directamente sus condiciones de vida y desarrollo [13].

En este sentido, es importante para las diferentes regiones al interior de Colombia contar con una
prediccion de estas dos métricas en un tiempo inferior a 30 dias y en la cual se sintetice la
evolucion actualizada y las perspectivas del mercado laboral a partir de ponderar apropiadamente
las diferentes variables relacionadas con el empleo y de considerar la evolucion del crecimiento
economico de las ciudades a partir del Indicador Mensual de Actividad Econdmica (IMAE). Esto
es fundamental para la politica publica y el desenvolvimiento del sector privado, sobre todo en la
actual coyuntura donde la dindmica del ciclo econdmico regional en los Gltimos dos afos estuvo
permeada por dos choques econémicos y sociales sin precedentes y que han sido de gran
envergadura e impacto: la crisis generada por el Covid-19 y las medidas restrictivas para contener

su propagacion y, los bloqueos permanentes generados por el paro nacional del 28 de abril 2021.
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1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

En este contexto, este proyecto de grado se destind a responder las siguientes preguntas: ;Las
técnicas de Machine Learning permiten realizar prondsticos de corto plazo eficientes y optimos
para la tasa de desempleo y ocupacion laboral a nivel regional?, ;Las busquedas en Google
Trends relacionadas con el mercado de trabajo pueden contener informacion valiosa para la
prediccion de la tasa de desempleo y ocupacion laboral a nivel regional? ;Los modelos de
Machine Learning mejoran la prevision de las tasas de desempleo y ocupacion regionales dada

por modelos tradicionales en series de tiempo como el ARIMA?
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO
2.1 OBJETIVO GENERAL

Predecir con técnicas de Machine Learning la tasa de desempleo y la tasa de ocupacion laboral en
la ciudad de Cali, Medellin y Popayan para contribuir en tiempo real a la toma de decisiones por

parte de todos los agentes econémicos (empresas, Estado y hogares).

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir un indicador mensual de seguimiento del mercado laboral para Cali, Medellin y
Popayén respectivamente, con métricas propias del mercado laboral y busquedas

relacionadas al mercado laboral en Google Trends.
e Evaluar el rendimiento de los modelos de Machine Learning en series temporales para el

prondstico de corto plazo de la tasa de desempleo y ocupacion laboral de Cali, Medellin y

Popayan respectivamente.

10
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3. MARCO TEORICO Y REVISION DE LITERATURA

3.1. MARCO TEORICO

En esta seccion, se presentan las teorias, conceptos y/o modelos relevantes que se utilizaron para

desarrollar este proyecto de grado.

En Colombia, el DANE realiza la Encuesta Integrada de Hogares (GEIH) en la cual recoge
informacion mensual a nivel nacional, sobre el mercado laboral de la poblacion del pais, y de las
caracteristicas sociodemograficas de la poblacion colombiana. A partir de esta informacion se
construye la tasa de desempleo que equivale al nimero total de personas desocupados que estan
buscando trabajo sobre la poblacién econdmicamente activa (PEA) y la tasa de ocupacion que
corresponde al numero total de personas ocupadas sobre la poblacion en edad de trabajar (PET)

[14].

Hacer seguimiento a estas métricas es de gran relevancia porque son indicadores claves del
estado de la economia de una region. Si la tasa de desempleo es alta, puede ser una sefal de que
la economia no esté creciendo lo suficiente como para crear empleos nuevos, lo que puede tener
efectos negativos en otros aspectos de la economia. Ademas, estos indicadores son utilizados por
los gobiernos y las empresas para tomar decisiones informadas sobre politicas y estrategias
economicas. En suma, hacer seguimiento a la tasa de ocupacion y desempleo es importante para
entender el estado de la economia, el bienestar de las personas, la toma de decisiones y la

evaluacion de politicas publicas y programas relacionados con el empleo.

A nivel regional son pocos o casi nulos los trabajos existentes en pronosticos inmediatos del
mercado laboral o en indicadores de empleo implementando técnicas de Machine Learning. Esta
herramienta es uno de los campos que mas desarrollo ha tenido en los tltimos afios debido a la
gran cantidad de aplicaciones exitosas que pueden encontrarse en diferentes disciplinas. Estas
técnicas permiten automatizar tareas, tomar decisiones basadas en datos, personalizar

experiencias, detectar patrones y anomalias, y promover avances en investigacion y ciencia. El

11
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ML tiene aplicaciones en una amplia gama de industrias y campos, y su adopcion continiia
creciendo a medida que se reconocen sus beneficios y su potencial para mejorar la eficiencia y el

rendimiento, véase [3].

La familia de machine learning comprende un conjunto de algoritmos y estructuras matematicas
amplio, como los perceptrones multicapa, arquitecturas de redes neuronales recurrentes hasta
arquitecturas mas sofisticadas de Deep Learning como las unidades LSTM (por sus siglas en
inglés, Long Short Term Memory) las cuales son un tipo particular de redes neuronales
recurrentes [5]; ademads sistemas de inferencia neuro difusa, maquinas de soporte vectorial (SVM,
por sus siglas en inglés), modelos de redes dindmicas bayesianas, bosques aleatorios, arboles de

decision, Lasso, redes elasticas, entre otras ([3]), [4]), [15] y [16])

En otro ambito, el acceso mas facil a internet durante los tltimos afios ha generado que cada vez
mas personas realicen un gran nimero de actividades virtuales, entre las cuales una de las mas
comunes resulta la busqueda de informacion. Esta fuente de datos es importante actualmente
porque proporcionan informacion abundante, revelan tendencias y comportamientos del usuario,
impulsan la investigacion y el desarrollo, respaldan la toma de decisiones informadas y fomentan
la innovacion y la creacion de valor [17]. En suma, el acceso a estos datos permite a las personas
y las organizaciones aprovechar el poder de la informacidn para obtener ventajas competitivas,

generar conocimiento y tomar decisiones mas acertadas [18].

En ese contexto, una fuente de datos de internet que es de gran relevancia para la literatura
economica es Google Trends, que muestra la popularidad y tendencias de busqueda de palabras
clave especificas en un periodo de tiempo y para determinados temas.como la llegada de turistas
a Colombia [19]), las ventas de automoviles en Estados Unidos ([20]; [21]) y las solicitudes de
seguro de desempleo [21]. Ademads, Google Trends se ha utilizado para medir el racismo a nivel
estatal en Estados Unidos [22] y los efectos del seguro de desempleo en la busqueda de empleo
[23]. Otros estudios han proporcionado mas ejemplos de prondsticos actuales de la actividad

econdmica utilizando Google Trends [24] y [25].
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Por su parte, el uso de modelos de seleccion de variables se ha convertido en una técnica
importante para reducir la complejidad de los modelos predictivos y mejorar su precision. En este
proyecto de grado se utiliza el modelo Backward y la Regresion Lasso, dos técnicas ampliamente
utilizadas para seleccionar variables en la construccion de modelos predictivos. El modelo
Backward se basa en la eliminacion secuencial de variables, comenzando con el modelo
completo y eliminando una a una las variables que no son estadisticamente significativas. El
modelo final se construye utilizando solo las variables estadisticamente significativas. Esta
técnica tiene la ventaja de ser facil de implementar y entender, y puede ser utilizada en

conjuncion con cualquier modelo predictivo [26].

La regresion Lasso, por otro lado, es una técnica de seleccion de variables que utiliza la
regularizacion para reducir el nimero de variables en un modelo. La regresion Lasso se basa en la
penalizacion de los coeficientes de regresion, lo que conduce a la eliminacion de variables que no
contribuyen significativamente a la prediccion. Esta técnica tiene la ventaja de manejar
adecuadamente conjuntos de datos con un gran numero de variables, evitando la sobrecarga de

datos y el sobreajuste, [27].

Para la creacion del indicador de mercado laboral, en este proyecto de grado también se utiliza el
analisis de componentes principales (ACP), que es una técnica estadistica utilizada para reducir la
dimensionalidad de los datos. En el contexto del mercado laboral, esta técnica se puede utilizar
para crear indicadores que capturen la variabilidad de multiples variables relacionadas con el
empleo. Los indicadores del mercado laboral son medidas que reflejan el estado del empleo en
una economia. Estos indicadores pueden incluir la tasa de desempleo, la tasa de participacion en
la fuerza laboral, la tasa de subempleo, entre otros. Sin embargo, a menudo hay muchas otras
variables que influyen en el mercado laboral, como el género, la edad, la educacion, la

experiencia laboral, la regidon geografica, entre otros.

En este sentido, el ACP se utiliza para reducir la dimensionalidad de estos datos al identificar las
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variables que tienen una alta correlacion entre si. El objetivo es simplificar los datos y obtener
informacion relevante a partir de las variables originales. EIl ACP busca identificar una serie de
componentes principales que resumen la mayor parte de la variabilidad en los datos originales.
Estos componentes se calculan mediante la combinacion lineal de las variables originales y se
ordenan por su contribucion a la variabilidad total de los datos. Una vez que se han identificado
los componentes principales, se pueden utilizar como base para crear indicadores del mercado
laboral. Por ejemplo, si un componente principal tiene una alta carga en variables como la tasa de
desempleo y la tasa de subempleo, se puede crear un indicador que capture la variabilidad en
estas variables. Este indicador puede ser mas representativo de la situacion del mercado laboral

que cualquiera de las variables individuales.

Para la prediccion de la tasa de ocupacion y desempleo, se hace uso de tres modelos. El primero,
es un modelo tradicional ARIMA, que es un enfoque estadistico utilizado para el andlisis y la
prediccion de series de tiempo. Combina componentes autorregresivos (AR), de promedio mévil
(MA) y de integracion (I) en un solo modelo. El modelo ARIMA es ampliamente utilizado en
diversas areas, como economia, finanzas, meteorologia y ciencias sociales. El modelo ARIMA se
define mediante tres parametros principales: p, d y q; "p" representa el orden del componente
autoregresivo, que captura las relaciones lineales entre la variable en estudio y sus valores
pasados, "q" representa el orden del componente de media movil, que captura las relaciones
lineales entre la variable en estudio y los errores de prediccion pasados y "d" representa el orden
de diferenciacion aplicada a la serie de tiempo. La diferenciacion se utiliza para hacer
estacionaria a una serie de tiempo, es decir, eliminar las tendencias y las estructuras de

dependencia de orden superior. Estos tres parametros se ajustan y seleccionan durante el proceso

de modelado para obtener un modelo ARIMA adecuado para la serie de tiempo en cuestion.

El segundo, son las maquinas de soporte vectorial para regresion (SVR), que son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado utilizados tanto para problemas de clasificacion como para
regresion. En el caso de este proyecto de grado, se hace uso del enfoque de la regresion, para

modelar relaciones no lineales entre variables independientes y dependientes. Estos modelos se
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basan en la idea de encontrar un hiperplano que se ajuste lo mejor posible a los puntos de datos,

minimizando el error de prediccion.

Para abordar la sensibilidad a los datos atipicos y el ruido, las SVR introducen el concepto de un
margen epsilon-insensible. Este margen establece una banda alrededor de la funcién de regresion,
dentro de la cual no se penalizan los errores de prediccion. Los puntos de datos que caen fuera de
este margen se consideran errores y se penalizan en la funcidon de pérdida. La funcion de pérdida
utilizada en las SVR se basa en el error absoluto o en el error cuadratico, dependiendo de la
eleccion del problema. La funcién de pérdida objetivo se combina con un término de
regularizacion que controla la complejidad del modelo. El objetivo es minimizar la suma de los

errores de prediccion y el término de regularizacion.

El tercer modelo utilizado en este proyecto de grado son las redes neuronales para regresion, que
son un tipo de modelo de aprendizaje automatico utilizado para predecir valores numéricos
continuos. Estas redes se basan en la arquitectura de redes neuronales, que consiste en capas de
neuronas interconectadas. En el contexto de la regresion, una red neuronal tipica consta de tres
tipos de capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida. La red neuronal se entrena ajustando
los pesos y sesgos de las conexiones entre las neuronas para minimizar una funcion de pérdida que
mide la discrepancia entre las predicciones de la red y los valores reales de los datos de

entrenamiento.
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3.2. REVISION DE LITERATURA

Tras una revision de la literatura, se encuentra que las metodologias de Machine Learning (ML)
mas populares utilizadas para pronosticar indicadores del mercado laboral son redes neuronales
con diferentes arquitecturas (como MLP, RN recurrente y PSI sigma Network), Méaquina de
Soporte Vectorial para regresion (SVR), regresion Lasso, bosques aleatorios y splines adaptativos

multivariados, entre otras (ver [3], [7], [28], [29], [30], [31], [32]).

En el campo de la prediccion, existe un creciente interés en la aplicacion de técnicas de machine
learning (ML). En [31], se llevo a cabo una revision de los modelos de prondstico de series
temporales, abarcando tanto modelos paramétricos como modelos de ML no paramétricos. Se
sugiere el uso de validacion cruzada (VC) para evaluar los modelos de ML, que incluyen redes
neuronales (RN), vectores de soporte de regresion (SVR) y Long Short-Term Memory (LSTM),
que es un tipo de red neuronal recurrente. En el estudio, se compar6 el rendimiento de los
modelos de ML con los modelos estadisticos, utilizando medidas de precision como el error
cuadratico medio (MAE) y el coeficiente U de Theil. Se realizaron pruebas tanto en series de
tiempo sintéticas como en series de tiempo reales. En concreto, este estudio ofrece una vision
general de los modelos de pronostico utilizados, con énfasis en los modelos de ML, y
proporciona informacion sobre su rendimiento, ventajas y desventajas, y las caracteristicas de los

datos.

En [34], se utilizaron técnicas de machine learning (ML), como boosting, ridge regression, elastic
net y least angle regression, para modelar y predecir variables macroecondmicas. También se
compard el rendimiento de estos modelos de ML con un modelo autoregresivo (AR) y un modelo
bayesiano para promediar en diferentes horizontes de pronostico. Se encontr6 que, en algunos de
los horizontes de prondstico, la implementacién de modelos de ML mejor6 los resultados en

comparacion con los otros modelos utilizados.
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También, se han realizado varios estudios que implementan modelos de ML para predecir las
tasas de ocupacion y desempleo. En [13], se pronostica la tasa de desempleo de la zona euro,
teniendo en cuenta 36 variables explicativas que se introducen en tres metodologias de ML:
arboles de decision, bosques aleatorios (RF) y maquinas de vectores soporte para regresion
(SVR), mientras que en el area de la econometria se utiliza un modelo de regresion logistica
(logit) de red elastica. Los resultados de este analisis muestran que el modelo SVR superan a los
demas modelos alcanzando una precision de prevision del conjunto de datos completo del 88,5%

y del 85,4% fuera de la muestra.

En [33], se llevo a cabo una comparacion de la efectividad de diferentes modelos, como redes
neuronales (RN) y vectores de soporte de regresion (SVR), con modelos autoregresivos (AR),
autoregresivos de media movil (ARMA) y autoregresivos de transicion suave (AR de transicion
suave), para predecir cambios mensuales en la tasa de desempleo de Estados Unidos. Los
resultados demostraron que la combinacion de cuantificacion vectorial de aprendizaje con RN o

SVR ofreci6 resultados mas precisos en comparacion con otros modelos de prediccion.

En [30], se llevo a cabo un prondstico de la tasa de desempleo en Estados Unidos utilizando redes
neuronales (RN) y regresion Lasso. Los resultados confirmaron que estos modelos eran
superiores a las predicciones realizadas por encuestadores profesionales y al enfoque ingenuo de

prondstico. Esto se evaluo utilizando la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

Por otro lado, en [29], se realizd una comparacion del rendimiento de modelos tradicionales de
series temporales como ARIMA, ARFIMA y GARCH, junto con modelos de machine learning
(ML) como redes neuronales (RN), maquinas de soporte vectorial (SVM) y MARS (Multivariate
Adaptive Regression Splines), para pronosticar la tasa de desempleo en 22 paises diferentes con
varios pasos de anticipacion. El estudio también comparé el rendimiento utilizando el RMSE y el
error absoluto medio (MAE). Ademas, se encontrd que las redes neuronales capturaban mejor las

no linealidades en comparacion con los modelos tradicionales de series temporales.

De manera similar, en [28], se compararon las predicciones fuera de muestra para el empleo
utilizando modelos de redes neuronales (RN) y modelos autorregresivos (AR). Se encontr6 que

los modelos de redes neuronales superaron a los modelos autorregresivos al considerar la
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diferenciacion de los datos. Otro estudio relevante es el de [32], que compard tres arquitecturas
de RN diferentes (MLP, RN recurrente, PSI sigma Network) y pronosticé utilizando una
combinacion de SVR vy filtro Kalman, encontré que SVR predijo la tasa de empleo de Estados
Unidos mejor que cualquier otro modelo. En esta misma linea, destaca el estudio de [35], quienes
desarrollan un conjunto de herramientas de mineria de datos que incluye redes neuronales (NN) y
regresiones de vectores de soporte (SVR) para predecir la tendencia del desempleo en China. Los
resultados de este analisis muestran que el marco propuesto supera claramente a los enfoques de
prediccion tradicionales, y que la regresion de vectores de soporte (SVR)con nucleo de funcion

de base radical (RBF) es dominante para la prediccion de la tasa de desempleo.

De este modo, este proyecto de grado explora el uso de dos técnicas de machine learning, SVR
(Méquinas de Vectores Soporte para la Regresion, SVR) y RN (Redes Neuronales), para
pronosticar las tasas de ocupacion y desempleo en las ciudades de Cali, Medellin y Popayan. Estos
dos modelos son ampliamente aplicados en los estudios revisados. La SVR es una técnica de
machine learning utilizada para problemas de regresion en los que la variable respuesta es continua.
Es similar a un modelo de regresion lineal, pero utiliza una funcion no lineal llamada kernel para

transformar las entradas. Para obtener una descripcion mas detallada, se puede consultar [36].

Por otro lado, las RN son modelos estadisticos no lineales utilizados en la prevision financiera y
macroeconémica. Son flexibles y capaces de modelar cualquier dinamica no lineal en una serie
temporal. Este tipo de modelos se utilizan ampliamente en diferentes aplicaciones, como se ha visto
en los estudios mencionados [29], [28], [30], [33] y [38]. Ademas, las RN son modelos avanzados
que pueden integrar eficientemente una variedad de informacion y permiten estructuras de modelos
complejos, como no linealidades e interacciones. Esto los hace superiores a otros modelos de
machine learning e incluso a los modelos autorregresivos tradicionales [37]. Esta capacidad de
manejar la complejidad es especialmente valiosa al realizar prondsticos en periodos de

incertidumbre o sin precedentes, como fue el caso en 2020 con la pandemia del Covid-19.

Es importante mencionar que, en Colombia no existe evidencia de estudios empiricos que

combinen las busquedas en Google Trends y las técnicas de Machine Learning para predecir el
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mercado de trabajo local y regional. La mayoria de los articulos encontrados en la prediccion de la
Tasa de Desempleo (TD) no utilizan variables explicativas y en su lugar utilizan rezagos de la serie
temporal de la TD. Otros utilizan los datos de Google Trends para predecir la TD con modelos
tradicionales. El trabajo de [10], utiliza la informacion de la plataforma Google Trends para mejorar
las predicciones de corto plazo para la tasa de desempleo en Colombia. Para esto, se seleccionan
los términos de busqueda de Google Trends que mas se relacionan con la tasa de desempleo y se
estiman modelos de regresion lineal simple, modelos autorregresivos integrados de media mévil
(ARIMA) y su version ampliada por variables ex6genas (ARIMAX). Encuentran que el volumen
de consultas mejora el ajuste de los modelos y en particular que las busquedas de los términos
“Trabajo”, “Ofertas de trabajo” y “Busco trabajo” mejoran los pronésticos del comportamiento del
mercado laboral, lo que muestra su potencial como fuente de informaciéon complementaria en el
analisis del mercado laboral. Bajo esta misma linea de investigacion, se encuentra el estudio de
[11], quien propone un modelo de regresion lineal simple y la fuente de datos de Google Trends

para pronosticar de manera semanal la tasa de desempleo en Colombia.
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4. METODOLOGIA

Para la creacion del indicador del mercado laboral regional, primero se hace una seleccion de
variables del catastro total construido (ver Anexo 1), utilizando técnicas de reduccion. En
concreto, se utilizaron el método de Regresion Lasso (proviene del acrénimo en inglés, "Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator") y el método de eliminacion hacia atras (en inglés,
Backward elimination). Ambos son métodos cominmente utilizados para seleccionar variables en
modelos de regresion y muy efectivos en la identificacion de un subconjunto dptimo de variables

para la construccion de un modelo de [39], Ver Anexo 2.

La primera, tiene la capacidad de hacer una eleccion automatica de variables al reducir los
coeficientes de regresion a cero para variables irrelevantes, lo que simplifica el modelo y mejora
su interpretabilidad. Ademas, ayuda a controlar el sobreajuste al limitar la complejidad. Esto es
especialmente util cuando se trabaja con conjuntos de datos de alta dimensionalidad o con un
numero grande de variables predictoras como es el caso de este analisis. También, Lasso tiene la
capacidad de seleccionar una unica variable representativa de un grupo de variables altamente
correlacionadas [39]. De forma similar, el segundo enfoque se basa en un proceso iterativo que
comienza con un modelo que incluye todas las variables independientes y en cada paso elimina

sistematicamente las variables menos relevantes [26].

Después de elegir el método que selecciona el nimero de variables optimo y las de mayor
relevancia' se utiliza el Analisis de Componentes Principales (ACP) para crear los indicadores del
mercado laboral. E1 ACP toma los ejes de mayor varianza de los datos y crea una nueva
caracteristica independiente y ortogonal llamada componentes principales, que resume la
informacion del conjunto de datos més extenso. Esta técnica ha sido popular en Colombia para la
construccion de este tipo de indicadores [12]. También, resalta que el método ACP ha sido
utilizado por otros autores ([40] y [41]) quienes han seleccionado los primeros componentes

principales como indicadores de la condicion del mercado laboral, el nivel de actividad o la

I Se elige el método Lasso porque selecciona un menor niimero de variables en dos de las tres ciudades de analisis.
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velocidad de mejora. Una vez aplicado el ACP para las variables seleccionadas en cada ciudad, se

obtienen los indicadores del mercado laboral como primer y segundo componente principal.

El siguiente paso consiste en integrar esos indicadores a otras variables de datos
macroeconémicos con el fin de construir una proyeccion 1 mes adelante de las tasas de ocupacion
y desempleo. Los modelos, Maquina de Soporte Vectorial para Regresion y redes neuronales se
aplican especificamente a la prevision de series temporales, adaptados a un problema de
regresion con una respuesta cuantitativa Y. También se estimé un modelo ARIMA como modelo
de referencia para comparar el rendimiento y precision de los modelos propuestos de machine

learning.
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5. ESPECIFICACION DEL MODELO

En el proceso de ajuste, la variable objetivo Y se toma como entrada para la funcion de pérdida.
Si f(X) representa el modelo con las variables de entrada X, una funcion de pérdida de uso

comun y conveniente es el error cuadratico medio (ECM), dado como:

(1)

n n
1 , 1 5
LOLFOO) =5 ) e = =3 (i = f (v )
i=1 i=1

Donde ¢; representa el error entre el valor observado y el valor ajustado, § corresponde a los
parametros del modelo, que se estiman tras un proceso de optimizacidn. x; es un vector con p
variables de entrada en el momento i. La variable de respuesta Y es un vector de dimension
(n X 1)y el tamafio del conjunto de datos es n X p. Asi, el proceso de estimacion de estos
modelos consiste en minimizar la funcion de pérdida y encontrar el vector de parametros que

penaliza los errores de prediccion.

En la Figura 1, se muestra la representacion del marco en el proceso completo de entrenamiento,
evaluacion y prediccion. El modelo se estima en los datos de entrenamiento, que corresponden al
70% del conjunto total de datos. A continuacion, se realiza la evaluacion en el 30% restante de los
datos, donde se prueba el modelo prediciendo 1 mes adelante, utilizando una ventana expansiva
hacia la derecha, y reentrenando el modelo en cada paso, de acuerdo con la validacion cruzada
para series temporales, ver [42]. La prediccion futura es el valor pronosticado para el mes fuera

del conjunto de datos completo.
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Figura 1. Representacion de un marco de entrenamiento-prueba para proyecciones de series
temporales

Conjunto de datos completo

Datos de entrenamiento ] [ Datos de validacion y prueba ] Prediccion futura
] Modelo de prondstico

N ( 3\

Ajuste del modelo ] [ Ajuste del modelo

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

5.1 MODELOS DE PREDICCION
Modelo Autorregresivo integrado de media movil (ARIMA)

El modelo ARIMA de orden (p, d, q), se utiliza como referencia para comparar el rendimiento de

los modelos de RN y SVR para cada serie temporal.

Se parte de un ARIMA en donde la tasa de desempleo y la tasa de ocupacion para cada ciudad es
modelada en funcion de sus rezagos y un proceso de ruido blanco {&,}7t=1, bajo la estructura

presentada en (2):

P P
Ad?t =@+ Z @iAdYt + Z 0i&—i
i=1 i=0 (2)

donde d corresponde al orden de integracion de la tasa de desempleo o la tasa de ocupacion, @, .
. .., @p a los ponderadores del polinomio sobre los rezagos de y; y @4, . . .., @, a los coeficientes

correspondientes al polinomio sobre las innovaciones del proceso, es decir {&,}7t=1.
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Redes neuronales (RN)

Las RN son modelos estadisticos no lineales utilizados para explotar la dinamica de las series
temporales. Su naturaleza adaptativa las convierte en una herramienta ideal para explorar las
relaciones entre los datos. En el ultimo afio, se han encontrado muchas aplicaciones de las RN en

la prevision financiera y macroeconémica ([32] y [37]).

La arquitectura de la RN que se utiliza en este proyecto de grado es un Perceptréon Multicapa (por
sus siglas en inglés, Multi-Layer Perceptron, MLP), con al menos tres capas de nodos: 1) capa de
entrada, que consta de nodos que representan las variables predictoras o caracteristicas de los
datos, 2) capas ocultas: estas capas se encuentran entre la capa de entrada y la capa de salida.
Cada capa oculta esta formada por un conjunto de nodos o neuronas interconectadas. Cada nodo
o neurona utiliza una funcion de activacion no lineal (tangente hiperbolica). Destaca que, el
numero de nodos de cada capa oculta indica la complejidad del modelo. En el caso especifico de
este analisis se utilizd una unica capa oculta con 5 unidades o nodos y, 3) capa de salida, que
consiste en un solo nodo que representa la variable objetivo o la variable que se desea predecir,
en este caso TD o TO. Esta arquitectura, es una forma de red neuronal alimentada hacia adelante,
lo que significa que la informacion fluye en una direccion, desde la capa de entrada hasta la capa
de salida, sin ciclos o retroalimentacion. En general, la funcion de activacion del nodo de salida
es lineal, dado que es un problema adaptado a regresion. Se debe contemplar que, mas capas

ocultas, o nodos en las capas ocultas, implica mas parametros que estimar.

En la Figura 2 se muestran las representaciones graficas del MLP en cada ciudad de andlisis. En
la capa de entrada, se tuvieron en cuenta 21 variables para Cali, 22 variables para Medellin y 43
para Popayan. Para las tres ciudades se tiene una capa oculta con cinco nodos y un nodo en la

capa de salida (variable objetivo: TO o TD segln corresponda).
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Figura 2. Representacion de una red neuronal (MLP) con una capa de entrada, una unica capa
de salida y una capa oculta con cinco nodos para Cali, Medellin y Popayan.
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Fuente: Elaboracion propia de los autores.

Magquinas de Soporte Vectorial para Regresion (SVR)

Las maquinas de soporte vectorial para regresion (SVR), es un algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado para modelos de regresion no lineales. Esta técnica busca encontrar una
funcién de regresion que se ajuste a los datos de entrenamiento y, al mismo tiempo, minimice la

violacion de un margen de tolerancia alrededor de los puntos objetivo.
El objetivo de la SVR es encontrar una funcién de regresion que esté dentro de una banda de

tolerancia alrededor de los puntos objetivo. Los puntos objetivo que caen dentro de la banda de

tolerancia se consideran correctamente ajustados, mientras que los que estan fuera de la banda se
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consideran errores. La idea principal es encontrar la funciéon que minimice la violacién del

margen, es decir, los puntos que estan fuera de la banda de tolerancia.

El proceso de entrenamiento de SVR implica la optimizacioén de una funcion de costo que tiene
en cuenta tanto la cantidad de violaciones del margen como la magnitud de las violaciones. Para
esto, se utiliza un enfoque basado en la técnica de programacion cuadratica y se resuelve un

problema de optimizacién convexa.

Supongamos que los datos de entrenamiento son {(x;, ¥1), ... , (Xn, ¥»)}, donde cada x; representa

un vector de caracteristicas, y el objetivo y;es un numero real, con i = 1: n.

El objetivo de una regresion e-SV es encontrar una funcion f(x) con una desviacion del valor
real y;menor que &, para todos los datos de entrenamiento. Una funciéon SVR simple se define

como:
fG) =wlp(x) +b (3)

Donde w y b son los vectores de parametros de regresion para la funciony ¢ (x) es la funcion no
lineal que mapea el vector de datos de entrada en un espacio de caracteristicas donde los datos de

entrenamiento son lineales.

La funcion de pérdida insensible a €, L., encuentra los puntos de prediccion que se encuentran

dentro del tubo creado por dos variables de holgura &; y &/

N 0, Silyi—f(x)l<e¢ (4)
Le(x) = {D’i — f(x))| — &, enotro caso

Tal y como se indica en [43], este problema de optimizacion puede formularse de la siguiente

forma:
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n

1 s
Minimizar EHWHZ + CZ(& +&) sujetoa {fufa =0 y

{yi —wip(x) —b<e+§ (5)
>0

— wip(x)+b—y, <e+ §
El parametro C determina el equilibrio entre la planitud de f y la medida en que se toleran
desviaciones mayores que € .Los multiplicadores de Lagrange proporcionan la solucion a este

problema. Para mas detalles, véase [32].

5.2 AJUSTE DEL MODELO

Se utiliza el método de validacion cruzada (VC) para el proceso de ajuste de los modelos. Es una
técnica utilizada en machine learning y estadistica para evaluar el rendimiento de un modelo y
estimar como se generalizard a datos no vistos. Proporciona una evaluaciéon mas confiable y
robusta del modelo al utilizar multiples divisiones de los datos en conjuntos de entrenamiento y

prueba.

Al utilizar diferentes divisiones de los datos en cada iteracion de validacion cruzada, se puede
evaluar la capacidad del modelo para generalizar y adaptarse a diferentes subconjuntos de datos.
Esto ayuda a identificar si el modelo esta sobreajustando (overfitting) o subajustando

(underfitting) los datos.

Este método se aplica para ajustar los dos modelos de machine learning propuestos, redes
neuronales y maquinas de soporte vectorial para regresion, SVR y un modelo de series
temporales convencional (ARIMA) dado un conjunto de datos, asi como para encontrar

predicciones en las variables objetivo, TO y TD.

El modelo SVR se implement6 en R utilizando la biblioteca “Caret”. En la configuracion del
control de entrenamiento para el ajuste del modelo SVR, se hicieron 200 iteraciones en VC para
brindar una estimacion mas precisa del rendimiento del modelo y reducir la variabilidad asociada
con una sola particion de datos en conjuntos de entrenamiento y validacion. EI modelo se ajusta

mediante la funcidén de entrenamiento (train), donde se especifica la formula que relaciona la
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variable objetivo (TO cuando se va a predecir tasa de ocupacioén y TD cuando se va a predecir

tasa de desempleo) con todas las variables predictoras disponibles en el conjunto de datos.

La red neuronal, MLP, se implementa en R utilizando la biblioteca “neuralnet”. Los
hiperparametros se fijaron en 5 unidades ocultas o neuronas en una unica capa oculta, que es
responsable de aprender patrones complejos en los datos y ayudar en la prediccion de la variable
objetivo. Se establecio un algoritmo de retropropagacion, una tasa de aprendizaje entre 0,020 y
0,025 y una funcién de activacion no lineal (tangente hiperboélica, tanh), que ayuda a transformar
los datos de entrada y capturar relaciones no lineales entre las variables. Ademas, se definid el
nimero maximo de pasos de entrenamiento en 150.000. Esto es 1til para controlar cuanto tiempo

tiene el modelo para ajustar sus pesos y buscar un mejor ajuste a los datos de entrenamiento.

El nimero de unidades ocultas se selecciono tras una busqueda de prueba y error y en funcion de
los datos disponibles y los parametros totales a estimar, teniendo en cuenta que, a mayor nimero
de capas o unidades ocultas, se tendrian mas parametros a estimar. Por otro lado, la tasa de
aprendizaje se selecciono tras probar una lista de valores potenciales, entrenar el modelo y

comparar los valores que producen los mejores resultados segiin el RMSE por fuera de muestra.

En este caso, la configuracion utilizada permite ajustar el modelo de red neuronal para lograr la
precision deseada. Esto se logra mediante la combinacion del nimero de capas ocultas (hidden) y
el nimero méximo de iteraciones (stepmax), asegurando que el modelo converja sin sobre
ajustarse. Al ajustar el nimero de capas ocultas y el nimero maximo de iteraciones, se busco un
equilibrio entre la capacidad del modelo para capturar patrones complejos y evitar el sobreajuste.
De esta manera, se puede obtener un modelo que converge y se ajusta de manera optima a los

datos de entrenamiento, sin comprometer la capacidad de generalizacidon a nuevos datos

Por ultimo, para el modelo ARIMA, se utilizo la biblioteca “Forecast”. Con la funcion auto.arima
se automatizo el proceso de seleccion del modelo ARIMA 6ptimo para las series de tiempo de
interés, en este caso, Tasa de desempleo (TD) y Tasa de ocupacion (TO) en cada ciudad. Esta
técnica, utiliza criterios como el AIC (Criterio de Informacion de Akaike) y el BIC (Criterio de
Informacion Bayesiano) para seleccionar el modelo ARIMA con el mejor ajuste para los datos.

En este caso, no se incluyeron covariables, dado que es un andlisis univariante tradicional.
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Para Cali se utiliz6é un modelo de orden (2,0,2) en la tasa de ocupacion y un modelo de orden
(4,0,2) para la tasa de desempleo. Para Medellin, un modelo (1,0,3) para la tasa de ocupacion y
un modelo (2,0,3) para la tasa de desempleo. En Popayan se us6é un modelo de orden (3,0,1) y

(0,0,3) para la tasa de ocupacion y desempleo respectivamente.

Los modelos en general se entrenan mediante una prevision directa. Para el horizonte 1 se

desarroll¢ la estructura siguiente:
Prediccion para y.y;, ¢4j = modelo;(Y;, X;)
Donde modelo; es el modelo entrenado para predecir el valor de la variable objetivo en el

tiempo t + j y cada Y; es un vector con las observaciones retardadas de la variable Y hasta el

tiempo t y X, es el vector de todas las caracteristicas consideradas en el tiempo t.
En este analisis, el modelo para una prevision 1 mes adelante seria:

Prediccion para y; 41, ¥e+1 = modeloq (Y, X;)

En este caso, también se utiliza el método de validacion cruzada, que proporciona una prediccion

fuera de muestra para cada punto de datos de la muestra de prueba.
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5.3 METRICAS DE EVALUACION

La evaluacion de cada modelo de prondstico para un mes adelante se realiza con el Error
Cuadratico Medio, RMSE (por sus siglas en inglés, Root Mean Squared) dentro de la muestra,
mientras que fuera de la muestra se realiza utilizando el RMSE y el Error Medio Absoluto, MAE
(por sus siglas en inglés, Mean Absolute Error). Estas medidas nos permiten evaluar el

rendimiento y precision de las previsiones de los modelos.

El MAE se calcula como la media de las diferencias absolutas entre las predicciones y los valores
reales. Es una medida de la magnitud promedio de los errores de prediccion. Un valor de MAE
mas bajo indica una mejor precision del modelo, donde un MAE de 0 indica una prediccion

perfecta.

Por su parte, el RMSE se calcula como la raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado. El
RMSE también es una medida de la magnitud de los errores de prediccion, pero penaliza mas los
errores grandes debido a la operacion de elevar al cuadrado. Al igual que el MAE, un valor de
RMSE mas bajo indica una mejor precision del modelo, y un RMSE de 0 indica una prediccion

perfecta.

En el contexto de la evaluacion del modelo, el MAE y el RMSE se utilizan para medir la
precision dentro y fuera de muestra. Dentro de muestra, se refiere a la evaluacion de la precision
del modelo en los datos utilizados para ajustar o entrenar el modelo. El MAE y el RMSE dentro
de muestra proporcionan una medida de cudn bien el modelo se ajusta a los datos de

entrenamiento.

Mientras que fuera de muestra, se refiere a la evaluacion de la precision del modelo en datos que
no se utilizaron durante el entrenamiento. Estos datos representan nuevos datos o datos futuros
que el modelo no ha visto antes. El MAE y el RMSE fuera de muestra proporcionan una medida

de cudn bien el modelo generaliza a datos no vistos previamente.
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Las medidas se calculan como se muestra a continuacion:

(6)
RMSE,, muestra,i —

(7)
RMSEfuera de muestra —

n ()

- E | I
n t+j|t

t=1

MAEfuera de muestra =

Donde n es el nimero de pronosticos, e; ¢+ j|; €s €l error de prondstico en el horizonte temporal
t + j dada la informacion hasta el momento t. En la muestra de entrenamiento, i representa la

submuestra en la metodologia de VC.

Para comparar los modelos, se calculdo el RMSE de los modelos de machine learning y del
modelo de referencia (ARIMA) en el horizonte de prevision, a 1 mes, asi como la relacion o ratio

( RMSEmodelo

) entre ellos. Los valores de ratio inferiores a uno significan que los modelos
RMSEreferencia

machinen learning propuestos superan al modelo de referencia, ver [44].
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6. DATOS Y FORMULACION DEL MODELO

En esta seccion se describen los datos, las fuentes consultadas y los detalles de la formulacion del

modelo de prediccion.

6.1 VARIABLES

Para este andlisis se construye inicialmente un catastro de datos con variables relacionadas de
forma directa e indirecta con el mercado laboral en cada una de las tres ciudades de estudio. Para
Cali y Medellin se recolectaron en total 53 variables mensuales y para Popayan 51 variables (Ver

anexo 1).

La fuente principal de los datos es el DANE, a través de la Gran Encuesta Integrada de Hogares
(GEIH), que recoge informacion mensual a nivel nacional, sobre el mercado laboral (tamafio y
estructura de la fuerza de trabajo), de la poblacion del pais, y de las caracteristicas
sociodemograficas de la poblacidon colombiana. A partir de esta informacion se construyen dos de
las métricas mas importantes para monitorear el comportamiento del mercado de trabajo, la tasa
de desempleo que equivale a la relacion porcentual entre el nimero de personas que estan
buscando trabajo (DS) y el nimero de personas que integran la fuerza laboral (PEA) y, la tasa de
ocupacion que es la relacion porcentual entre la poblacion ocupada (OC) y el nimero de personas

que integran la poblacion en edad de trabajar (PET).

Otra fuente relevante en este analisis es la plataforma de Google que reporta los indices de
busqueda de cualquier palabra en el explorador. Esta informacion se encuentra disponible en
tiempo real para diferentes frecuencias, aunque en este proyecto de grado se utiliza su version
mensual. Los datos estan disponibles a nivel nacional, departamental y para grandes ciudades,

con acceso publico sin restriccion alguna.
Google Trends reporta una serie mensual con un indice que va de 0 a 100 en el periodo de

tiempo seleccionado. “Los numeros reflejan el interés de busqueda en relacion con el mayor valor

en una region y en un periodo determinados. Un valor de 100 indica la popularidad méxima de un
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término, mientras que 50 y 0 indican una popularidad que es la mitad o inferior al 1%,

respectivamente, en relacion con el mayor valor” [45]. Existen varios articulos que predicen la

tasa de desempleo a través de datos de Google Trends, véase por ejemplo [7], [6], [1]y [8].

En la Tabla 1 se presentan los términos de busqueda de Google Trends (GT) incluidos en el
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catastro de datos inicial. Las 23 consultas que se incluyeron se asocian al proceso de busqueda de

empleo, a las plataformas, herramientas o entidades en linea que se dedican a la busqueda de

empleo y reclutamiento de personal y, a las ayudas del Gobierno para el desempleo. Se debe tener

en cuenta que los términos fueron incluidos teniendo en cuenta el trabajo desarrollado por [10] y

[11] en Colombia, el criterio de los investigadores y posteriormente ampliados con las

sugerencias del motor de busqueda Google para los términos més populares en cada ciudad. La

informacion correspondiente a cada uno de estos términos fue descargada para el periodo

comprendido entre abril 2007 y diciembre 2022, restringiendo el dominio de busqueda al

territorio nacional, departamental y municipal.

Tabla 1. Términos consultados en Google Trends para Cali, Medellin, Bogota D.C. y Popayan

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

Término Acréonimo Término Acronimo
1 | Empleo GT _EMP 13 | Computrabajo GT_COMPUT
2 | Ofertas de empleo GT_OEMP 14 | Ofertas de empleo GT OTRAB
3 | Vacantes GT _VAC 15 | Olx empleo GT OLXE
4 | Hoja de vida GT_HOJAV 16 | Trabajo Colombia GT_TRABCOL
5 | Trabajo sin experiencia GT AGEMP |17 | Trabajo GT TRAB
6 | Agencia de empleo GT TSEXP 18 | Servicio de empleo GT _SEREMP
7 | Sena empleo GT SENA 19 | Familias en accion GT FAMACC
8 | El empleo GT_EEMP 20 | Subsidio desempleo GT_SUBDES
9 | Indeed GT_INDEED |21 | Prestamos GT_PREST
10 | Bolsa de empleo GT_BOLEMP | 22 | Retiro cesantias GT _RCES
11 | Busco trabajo GT BTRA 23 | Cesantias GT_CES
12 | Clasificados GT CLAS
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Los datos utilizados en el ACP para la construccion del indicador fueron los seleccionados por el
método Lasso. Para Cali se seleccionaron 14 variables relacionadas con métricas del mercado
laboral reportadas por el DANE o el Banco de la Republica y 5 variables relacionadas con
términos de busqueda en Google Trends, en total 19 variables. Para Medellin se seleccionaron 21
variables, 15 de mercado laboral y 6 de Google Trends. En Popayan, el método Lasso selecciond
41 variables, 26 relacionadas directamente con mercado laboral y 15 de busquedas en Google

Trends (ver Anexo 2).

Las caracteristicas que se consideran para la prediccion de la tasa de ocupacion (TO) y la tasa de
desempleo (TD) en cada ciudad son series temporales mensuales y estan disponibles desde abril
2007 hasta diciembre 2022 con un total de 189 observaciones. Asi pues, los datos consisten en
una matriz de 189x19, incluidas las dos variables objetivo, para Cali. En Medellin, es una matriz
de 189x21, incluidas las dos variables objetivo. Para Popayan, una matriz de 189x41, incluidas
las dos variables objetivo (ver Anexo 2). Se debe precisar que inicialmente, estas variables se
utilizaron mediante ACP para construir indicadores del mercado laboral de las tres ciudades de
analisis, principalmente, indicadores de la tasa de desempleo y de ocupacion. Ahora incluyendo
estos 2 nuevos indicadores como variables y el IMAE, una variable macroeconémica que mide el
nivel de actividad econémica regional para la ciudad de Cali y Popayan (véase [46] y [47] para
mayor detalle de la metodologia), se tiene una base de datos completa que contiene 22 variables

para Cali; 23 para Medellin y 44 variables para Popayan (ver Tabla 2, 3 y 4).
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Tabla 2. Variables utilizadas en la prediccion de la TO y TD de Cali.

No. Variables Acrénimo Descripcion

1 |Tasa de ocupacién TO Esla relacwn' porcentual entre la poblacién ocupada (OC) y el nimero de personas que integran la poblacion en
edad de trabajar (PET)

2 |Tasa de desempleo ™ Es la‘ relacién porcentual entre el niimero de personas que estdn buscando trabajo (DS), y el niimero de personas
que integran la fuerza laboral (PEA).
Es la relacién porcentual de la poblacién ocupada que manifesté querer y poder trabajar mds horas a la semana

T 1 TS

3 [Tasa de subempleo (PS) y el nimero de personas que integran la fuerza laboral (PEA).

4 |Fuerza de trabajo FT Son las personas en edad de trabajar, que trabajan o estdn buscando empleo.
Son las personas en edad de trabajar, que no trabajan porque estdn estudiando, en oficios del hogar,

5 |Poblacion fuera de la fuerza laboral INAC incapacitados permanentes para trabajar, rentista, pensionado o jubilados y personas que no les llama la atencién
o creen que no vale la pena trabajar.

6 |Ocupados Alojamiento y servicios de comida | OCU_ALOJ |Personas en edad de trabajar vinculados al sector alojamiento y servicios de comida

7 |Ocupados Transporte y almacenamiento OCU_TRAN |Personas en edad de trabajar vinculados al sector transporte y almacenamiento

8 |Ocupados Actividades profesionales OCU_APRO |Personas en edad de trabajar vinculados al sector actividades, profesionales, cientifias y técnicas.

9 |Ocupado como Empleado doméstico OCU_ED  |Personas en edad de trabajar vinculados como empleados domésticos

10 |Tasa de desempleo de los jovenes TD_J Es 12,1 relacién porcentuz'll, entre el nu'mero de personas jpovenes (14-28 aiios) que estdn buscando trabajo (DS), y
el niimero de personas jévenes que integran la fuerza laboral (PEA).
Son las personas entre 14 y 28 afios en edad de trabajar, que no trabajan porque estan estudiando, en oficios del

11 (Fuera de la fuerza laboral jovenes INAC_J hogar, incapacitados permanentes para trabajar, rentista, pensionado o jubilados y personas que no les llama la
atencién o creen que no vale la pena trabajar.

12 |Tasa Global de Particpacién Mujeres TGP.M Es Fa relacién Porcentua'll, entre las mUJe'rj:s economlcmnente activas y las mujeres en edad de trabajar Este
indicador refleja la presion de la poblacién de mujeres sobre el mercado laboral.

13 |Tasa de desempleo Mujeres DM Es 12} relacién porcentual entre el nimero de mujeres que estdn buscando trabajo (DS), y el nimero de mujeres
que integran la fuerza laboral (PEA).

14 |indice de empleo industrial IEMP_IND |Indice (0-100) que mide el empleo industrial en las diferentes ciudades de Colombia.

15 |Busqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP _|indice de biisquedas del término "empleo " en Google Trends (GT)

16 |Busqueda palabra “sena empleo” en GT GT_SENA _|indice de bisquedas del término "sena empleo " en Google Trends (GT)

17 |Busqueda palabra “clasificados”’en GT GT_CLAS |Indice de bisquedas del término "clasificados " en Google Trends (GT)

18 |Busqueda palabra “ofertas de trabajo”en GT | GT_OTRAB |indice de bisquedas del término "ofertas de trabajo " en Google Trends (GT)

19 |Busqueda palabra “olx empleo”en GT GT_OLXE _|Indice de busquedas del término "olx empleo " en Google Trends (GT)

20 ?1113[1:;:1;” Mensual de Actividad Econémica IMAE Indice sintético que da una medida de la evolucién de la actividad real de la economia regional a corto plazo.

i Ind1
;; Imngizjgzz ; g: 2:232 }Z‘;z:} I:dz Indicadores construidos por los autores para monitorear la actividad laboral de la ciudad.

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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Tabla 3. Variables utilizadas en la prediccion de la TO y TD de Medellin.

(No. Variables Acrénimo Descripcion
1 [Tasa Global de Participacion TGP Es la'rel?ci(’)n porceptual ent'r’e la poblacién ?t’:on(’)micameme act.iva y la poblacién en edad de trabajar.
Este indicador refleja la presién de la poblacién en edad de trabajar sobre el mercado laboral.
2 |Tasa de ocupacién 10 Esla r(lel,aci(’)n porcentual er'ltre la poblacién ocupada (OC) y el niimero de personas que integran la
poblacion en edad de trabajar (PET)
3 |Tasa de desempleo ™ Es la relacion Porcentual entre el niimero de personas que estdn buscando trabajo (DS), y el niimero de
personas que integran la fuerza laboral (PEA).
4 |Fuerza de trabajo FT Son las personas en edad de trabajar, que trabajan o estdn buscando empleo.
Son las personas en edad de trabajar, que no trabajan porque estin estudiando, en oficios del hogar,
5 |Poblacion fuera de la fuerza laboral INAC incapacitados permanentes para trabajar, rentista, pensionado o jubilados y personas que no les llama la
atencion o creen que no vale la pena trabajar.
6 |Ocupados Construccion OCU_CON Personas en edad de trabajar vinculados al sector construccién
7 |Ocupados Administracién publica, educacion y salud OCU_ADM  |Personas en edad de trabajar vinculados al sector administracién publica y defensa
8 |Tasa de ocupacion jovenes To Es la relacion por?efntual entre la pobl:Aicio'A? ocupada j(’)ve~n (14-28 afios) y el nimero de personas que
integran la poblacion en edad de trabajar joven (14-28 afios)
9 |Tasa de desempleo de los j6venes DI Esla re]aciéfl porcentual entre el nlimero dé personas jpovenes (14-28 afios) que estdn buscando trabajo
(DS), y el nimero de personas jovenes que integran la fuerza laboral (PEA).
10 |Fuerza de trabajo jévenes FT_J Son las personas entre 14 y 28 afios en edad de trabajar, que trabajan o estdn buscando empleo.
Son las personas entre 14 y 28 afios en edad de trabajar, que no trabajan porque estan estudiando, en
11 |Fuera de la fuerza laboral j6venes INAC_J oficios del hogar, incapacitados permanentes para trabajar, rentista, pensionado o jubilados y personas
que no les llama la atencién o creen que no vale la pena trabajar.
12 [Tasa Global de Particpacién Mujeres TGE_ M Es la're]flci(’)n porcerltual ent.rc,: las mujeres ef:f)némicarpente activas y las mujeres en edad de trabajar
Este indicador refleja la presion de la poblacién de mujeres sobre el mercado laboral.
13 [Tasa de desempleo Mujeres DM Es !a relaci(’)n. porcentual entre el niimero de mujeres que estdn buscando trabajo (DS), y el niimero de
mujeres que integran la fuerza laboral (PEA).
14 |indice de empleo industrial IEMP_IND |indice de 1-100 que mide el empleo industrial regional.
15 |Vacantes u ofertas de empleo segtin anuncios de prensa i VAC Este indicador mide la evolucion del ndimero de vacantes (ofertas laborales) utilizando los anuncios de
empleo del principal diario impreso de cada ciudad.En Cali El Pais y en Medellin E1 Colombiano.
16 |Busqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP Indice de bisquedas del término "empleo " en Google Trends (GT)
17 |Biisqueda palabra “indeed”en GT GT_INDEED _[Indice de biisquedas del término "indeed " en Google Trends (GT)
18 [Blisqueda palabra “ofertas de trabajo”en GT GT_OTRAB __|Indice de bisquedas del término "ofertas de trabajo " en Google Trends (GT)
19 |Busqueda palabra “trabajo colombia”en GT GT_TRABCOL _|Indice de biisquedas del término "trabajo Colombia " en Google Trends (GT)
20 |Busqueda palabra “trabajo”en GT GT_TRAB Indice de bisquedas del término "trabajo " en Google Trends (GT)
21 |Busqueda palabra “familias en accion”en GT GT_FAMACC _|Indice de bisquedas del término "familias en accién" en Google Trends (GT)
;; Egiz:::; ; g: nml:z:gﬁ i:zz;i ::3; Indicadores construidos por los autores para monitorear la actividad laboral de la ciudad.

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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Tabla 4. Variables utilizadas en la prediccion de la TO y TD de Popaydan.

No. Variables Acrénimo
Es la relacion porcentual entre la poblacién econémicamente activa y la poblacién en edad de

1 |Tasa Global de Participacion TGP trabajar. Este indicador refleja la presion de la poblacion en edad de trabajar sobre el mercado
laboral.

2 |Tasa de ocupacion 0 Esla rél/acién porcentual er'ltre la poblacién ocupada (OC) y el niimero de personas que integran la
poblacién en edad de trabajar (PET)

3 |Tasa de desempleo ™ Es la relacion porcemual entre el nimero de personas que estdn buscando trabajo (DS), y el niimero
de personas que integran la fuerza laboral (PEA).

4 |Tasa de subempleo s Es la relacién porcent}lal de la poblacién ocul?ada que manifest6 querer y poder trabajar mds horas a
la semana (PS) y el nimero de personas que integran la fuerza laboral (PEA).

5 |Fuerza de trabajo FT Son las personas en edad de trabajar, que trabajan o estdn buscando empleo.

6 |Ocupados Agricultura OCU_AGR  |Personas en edad de trabajar vinculados al sector agricultura

7 |Ocupados Industria OCU_IND Personas en edad de trabajar vinculados al sector industrial

8 |Ocupados Construccion OCU_CON Personas en edad de trabajar vinculados al sector construccion

9 |Ocupados Comercio y reparacion de vehiculos OCU_COM _ |Personas en edad de trabajar vinculados al sector comercio y reparacién de vehiculos

10 |Ocupados Alojamiento y servicios de comida OCU_ALOJ _ |Personas en edad de trabajar vinculados al sector alojamiento y servicios de comida

11 |Ocupados Transporte y almacenamiento OCU_TRAN  |Personas en edad de trabajar vinculados al sector transporte y almacenamiento

12 |Ocupados Actividades financieras y de seguros OCU_FIN Personas en edad de trabajar vinculados al sector actividades financieras y de seguros

13 |Ocupados Actividades profesionales OCU_APRO  |Personas en edad de trabajar vinculados al sector actividades, profesionales, cientifias y técnicas.

14 |Ocupados Administracién publica, educacién y salud OCU_ADM _ |Personas en edad de trabajar vinculados al sector administracion publica y defensa

Ocupados Actividades artisticas, entretenimiento y
15 . OCUP_ART - - . -
recreacion Personas en edad de trabajr vinculados al sector activdiades artisticas y de entretenimiento

16 |Ocupado como Empleado doméstico OCU_ED Personas en edad de trabajar vinculados como empleados domésticos

17 |Ocupado como Trabajador por cuenta propia OCU_TCP Personas en edad de trabajar vinculados como trabajador por cuenta propia

18 |Tasa de informalidad - R?I?Cién porc‘entual entre el fuimero fie ocupados info@ales (segtin el tamafio de empresa y la
afiliacion al sistema de seguridad social en salud y pensiones) y el total de ocupados.
Es la relacién porcentual entre la poblacién econémicamente activa joven (14-28 afios) y la

19 |Tasa Global de Participacién jovenes TGP_J poblacién en edad de trabajar joven. Este indicador refleja la presién de la poblacion sobre el
mercado laboral.

20 | Tasa de ocupacin jévenes T Es 1§ relacién pOI‘CeI‘ItlllE,l] entre la poblaciér? ocflfpada joven (1i1»28 afios) y el nimero de personas
que integran la poblacién en edad de trabajar joven (14-28 afios)

21 [Tasa de desempleo de los jovenes oI Es la'relacién porce’ntual entre el nﬁmg{o de personfts jpovenes (14-28 aiios) que estdn buscando
trabajo (DS), y el nimero de personas jovenes que integran la fuerza laboral (PEA).

22 |Fuerza de trabajo jévenes FT_J Son las personas entre 14 y 28 afios en edad de trabajar, que trabajan o estdn buscando empleo.
Son las personas entre 14 y 28 afios en edad de trabajar, que no trabajan porque estdn estudiando,

23 |Fuera de la fuerza laboral jévenes INAC_J en oficios del hogar, incapacitados permanentes para trabajar, rentista, pensionado o jubilados y
personas que no les llama la atencién o creen que no vale la pena trabajar.

24 | Tasa Global de Particpacion Mujeres TGP M Es la‘relacién. pgrcentua] enFre las myéeres econémic.z{mente ac.tivas y las mujeres en edad de
trabajar Este indicador refleja la presion de la poblacién de mujeres sobre el mercado laboral.

- i Lo Es la relacién porcentual entre las mujeres ocupada (OCM) y el nimero de mujeres que integran la

25 Tasa de Ocupacion Mujeres To-M poblacién en edad de trabajar (PET)

26 |Tasa de desempleo Mujeres DM Esla rFlacién pt?rccmual entre el nimero de mujeres que estdn buscando trabajo (DS), y el nimero
de mujeres que integran la fuerza laboral (PEA).

27 |Busqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP indice de biisquedas del término "empleo " en Google Trends (GT)

28 |Biisqueda palabra"vacantes”en GT GT_VAC indice de biisquedas del término "vacantes" en Google Trends (GT)

29 |Busqueda palabra “trabajo sin experiencia”en GT GT_TSEXP _|Indice de biisquedas del término "trabajo sin experiencia " en Google Trends (GT)

30 |Busqueda palabra “el empleo” en GT GT_EEMP indice de bisquedas del término "el empleo” en Google Trends (GT)

31 |Busqueda palabra “indeed”en GT GT_INDEED _|Indice de bisquedas del término "indeed " en Google Trends (GT)

32 |Buisqueda palabra “bolsa de empleo” en GT GT_BOLEMP _|Indice de bisquedas del término "bolsa de empleo " en Google Trends (GT)

33 |Busqueda palabra “busco trabajo” en GT GT_BTRA Indice de bisquedas del término "busco trabajo" en Google Trends (GT)

34 |Busqueda palabra “clasificados”en GT GT_CLAS indice de biisquedas del término "clasificados " en Google Trends (GT)

35 |Busqueda palabra “ofertas de trabajo”’en GT GT_OTRAB | indice de biisquedas del término "ofertas de trabajo " en Google Trends (GT)

36 |Bisqueda palabra “olx empleo”en GT GT_OLXE indice de biisquedas del término "olx empleo " en Google Trends (GT)

37 |Blisqueda palabra “trabajo colombia”en GT GT_TRABCOL _|Indice de biisquedas del término "trabajo Colombia " en Google Trends (GT)

38 |Busqueda palabra “familias en accion”en GT GT_FAMACC _|indice de bisquedas del término "familias en accién” en Google Trends (GT)

39 |Busqueda palabra “subsidio desempleo” en GT GT_SUBDES _|indice de busquedas del término "subsidio de desempleo " en Google Trends (GT)

40 [Blsqueda palabra “prestamos”en GT GT_PREST Indice de bisquedas del término "prestamos” en Google Trends (GT)

41 |Busqueda palabra  retiro cesantias”en GT GT_RCES Indice de bisquedas del término "retiro cesantias” en Google Trends (GT)

42 |Indicador Mensual de Actividad Econémica (IMAE) IMAE Indice sintético que da una medida de la evolucién de la actividad real de la economia regional a
corto plazo.

:i %:g:::: ; g:i :z:zzgz i:lt:g:i ;:ii Indicadores construidos por los autores para monitorear la actividad laboral de la ciudad.

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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6.2 FORMULACION DEL MODELO

El conjunto de datos para la prediccion se dividié en dos partes: el 70% de los datos se utilizo
para el entrenamiento de los modelos (dentro de la muestra), en el que los parametros se
estimaron minimizando la funcién de pérdida cuando se conocen los valores objetivo. El1 30%

restante se utilizé para la evaluacion (fuera de la muestra).

Se aplico una metodologia de ventana expansiva afiadiendo un nuevo dato de fuera de muestra en
cada iteracion. Se estim6 un modelo para el horizonte de prevision que se utilizé para predecir los
valores con 1 paso de antelacion y se probd mediante VC fuera de muestra para determinar su

rendimiento. Por ultimo, en la muestra externa se calcularon el RMSE, el MAE vy la relacion entre
el RMSE de los modelos de machine learning propuestos. La Tabla 5 muestra los periodos para el

conjunto de datos total, de entrenamiento y de validacion.

Tabla 5. Periodos utilizados en los modelos de prevision la Tasas de ocupacion y desempleo de
Cali, Medellin y Popayan.

Periodos Meses Fecha de inicio Fecha final
Conjunto de datos total 189 Abril 2007 Diciembre 2022
Conjunto de datos de formacion
132 Abril 2007 Marzo 2018
(En muestra) 70%
Conjunto de datos de validacion cruzada
57 Abril 2018 Diciembre 2022

(fuera de muestra) 30%

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

En concreto, para la formulacion del modelo se siguen estos pasos:

1. Dividir la muestra en dos partes (datos de entrenamiento y datos de prueba) siguiendo la
regla 70-30, como se indica en la Tabla 5.
2. Transformar los datos, escalando todas las variables a una misma unidad de medida o

rango (estandarizacién con media 0 y varianza 1). Es importante mencionar que algunas
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de las variables utilizadas en cada ciudad tienen valores atipicos debido a la pandemia del
Covid-19 y/o el paro nacional (mayo 2021) que son necesarios mantener.

Imputar datos cuando faltan observaciones. La imputacion se realiza segiin un método
estadistico descrito en [44].

Ajustar todos los modelos descritos en la seccion 5 para la tasa de desempleo y la tasa de
ocupacion en las tres ciudades de analisis.

Calcular los valores de prondstico un mes adelante para cada modelo y para las variables
objetivo (TO y TD). Se culmina con la muestra inicial de ajuste en 2018:04 y se evalua el
rendimiento dentro de la muestra.

Calcular la prediccion futura con los modelos propuestos para enero 2023, para ambas
variables objetivo (TO y TD) y para las tres ciudades.

Calcular la medida de precision descrita en la seccion 5.3 para todos los modelos y el

horizonte de prediccion con el fin de evaluar su rendimiento de pronodstico.

Como las variables objetivo son TD y TO, se requiere obtener la variable dependiente Yy j, donde

J =1 mes por delante. Para el horizonte 1, se obtiene un conjunto de datos de diferente tamafo.

Para obtener la serie temporal {Yt+ j}, se eliminan los primeros j valores de la serie temporal {Y;}

y las ultimas j filas del resto de variables. Para cada conjunto de datos se ajusta un modelo

llamado modeloj.
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6. ANALISIS Y RESULTADOS

6.1 INDICADORES DEL MERCADO LABORAL

En este ejercicio, se hace la suposicion que solo se dispone de datos hasta diciembre de 2022 y se
utiliza un marco para la prevision de la tasa de desempleo (TD) y la tasa de ocupacion (TO) a

corto plazo, para j=1 mes por delante. En este caso se tendrian la prevision para enero 2023.

Se realiza el ACP con las variables elegidas por la técnica Lasso en cada ciudad y se obtienen dos
indicadores como primer y segundo componente principal que dan cuenta del 48% de la
variabilidad total para Cali y Medellin respectivamente y del 37% de la variabilidad total para el
caso de Popayan. Se demuestra que estos dos Unicos factores explican una gran parte de la

variacion entre diferentes series del mercado laboral.

En la Figura 3, se muestran dos componentes principales para cada ciudad. Destaca que la tasa de
ocupacion y la tasa de desempleo se ajustan muy bien al primer y segundo componente principal.
Esto es relevante porque muestra que estas dos nuevas series temporales obtenidas a partir del
ACP resumen la dindmica de las demas variables del mercado laboral, mostrando que es posible
predecir las tasas de ocupacion y desempleo necesarias para establecer el estado del mercado

laboral.
También, se observa que el peso de la tasa de ocupacidon es mayor en el primer componente que

en el segundo, y a la inversa para la tasa de desempleo en cada ciudad. Las variables asociadas a

las busquedas en Google Trends son significativas en ambos componentes.
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Figura 3. Representacion de variables en las dos primeras componentes del indicador del
mercado laboral en Cali, Medellin y Popayan.
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Fuente: Elaboracion propia de los autores.

La Figura 4 muestra la correlacion gréafica entre las variables y demuestra que los distintos grupos
de variables estan correlacionados positiva y negativamente. Destaca que la correlacion de las
variables de Google Trends para las tres ciudades es positiva con la tasa de ocupacion y el
indicador del mercado laboral 1 (Ind1), lo que nos permite confiar en las variables de GT para

rastrear la tasa de ocupacion y desempleo mas de cerca.

41



ii;‘ % Pontificia Universidad
s JAVERIANA

Cali

3, K.
L=

Figura 4. Correlacion entre las variables y los indicadores del mercado laboral en Cali, Medellin
y Popaydan.
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Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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En las tres ciudades de estudio, la mayoria de las variables estan bien representadas para el

primer y el segundo o tercer componente principal (ver Tabla 6,7 y 8).

En la ciudad de Cali, el 70% del indicador 1 esté representado por 5 variables: la tasa de
ocupacion, la fuerza de trabajo, la poblacion inactiva, la TGP de las mujeres y los jovenes
inactivos. En el indicador 2 sobresalen la tasa de desempleo total, de las mujeres y jovenes como
las variables de mayor contribucion. Con relacion a las variables de Google Trends, destaca que
su contribucion es mayor en el indicador 2, relacionado en mayor medida con las condiciones de
desempleo en la ciudad. La contribucién conjunta de estas variables en el indicador 2 es del

2,5%.

Tabla 6. Contribucion de las variables en las dos primeras componentes del Indicador de

Monitoreo del mercado laboral de Cali.

Variables
Tasa de ocupacién
Tasa de desempleo
Tasa de subempleo
Fuerza de trabajo
Poblacién fuera de la fuerza laboral
Ocupados Alojamiento y servicios de comida
Ocupados Transporte y almacenamiento
Ocupados Actividades profesionales
Ocupado como Empleado doméstico
10 Tasa de desempleo de los jévenes
11 Fuera de la fuerza laboral jovenes
12 Tasa Global de Particpacion Mujeres
13 Tasa de desempleo Mujeres
14 Indice de empleo industrial
15 Busqueda palabra “empleo” en GT
16 Busqueda palabra “sena empleo” en GT
17 Busqueda palabra “clasificados” en GT
18 Busqueda palabra “ofertas de trabajo” en GT
19 Busqueda palabra “olx empleo” en GT

OO\IQ\UI-BMNHg

o

Cod Indl Ind2
TO ‘

INAC |
OCU_ALOJ 2.6 0.9
OCU_TRAN 1.4 0.8
OCU_APRO 0.0 6.2

OCU_ED

TD_J

INAC_J
TGP_M
TD_M ‘
IEMP_IND 3.1 0.0
GT_EMP 0.3 0.1
GT_SENA 0.6 0.2
GT_CLAS 0.0 0.9
GT_OTRAB 0.0 0.9
GT_OLXE 02 04

Contribucion total de las variables de Google Trends 1.1 2.5

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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En Medellin, la tasa de ocupacion tiene un peso de 12,5% en el indicador 1 y la tasa de
desempleo una contribucion del 22,9% en el indicador 2. Destaca que las variables de Google

trends en su conjunto contribuyen con 4,7% en el indicador 2 (ver Tabla 7).

Tabla 7. Contribucion de las variables en las dos primeras componentes del Indicador de
Monitoreo del mercado laboral de Medellin.

No Variables Cod Indl Ind2
1 Tasa Global de Participacion TGP 12.8 © 3.0
2 Tasa de ocupacién TO ‘

3 Tasa de desempleo D

4 Fuerza de trabajo FT

S Poblacién fuera de la fuerza laboral INAC

6 Ocupados Construccion OCU_CON
7 Ocupados Administracion publica, educacion y salud ~ OCU_ADM
8 Tasa de ocupacién jévenes TO_J

9 Tasa de desempleo de los jovenes TD_J

10 Fuerza de trabajo jévenes FT_J
11 Fuera de la fuerza laboral jévenes INAC_J
12 Tasa Global de Particpaciéon Mujeres TGP_M
13 Tasa de desempleo Mujeres TD_M
14 Indice de empleo industrial IEMP_IND
15 Vacantes segtin anuncios de prensa impresa VAC
16 Busqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP
17 Busqueda palabra “indeed”’en GT GT_INDEED 0.1 02
18 Busqueda palabra “ofertas de trabajo”en GT GT_OTRAB 0.00 0.1
19 Busqueda palabra “trabajo colombia”en GT GT_TRABCOL  0.05 @ 3.5
20 Busqueda palabra “trabajo”’en GT GT_TRAB 0.00 0.1
21 Busqueda palabra “familias en accion” en GT GT_FAMACC  0.00 0.8

Contribucion total de las variables de Google Trends 0.5 438

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

En Popayan, destaca que las variables de Google Trends en su conjunto representan el 15,3% del
indicador 3, relacionado con el desempleo laboral. En este indicador 2 también destaca la
contribucion de la tasa de desempleo total, de las mujeres y de los jovenes; la fuerza de trabajo

juvenil y la TGP de los jovenes (ver Tabla 8).
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Tabla 8. Contribucion de las variables en las dos primeras componentes del Indicador de
Monitoreo del mercado laboral de Popayan

Z
e

WL AU AR W -

10

11

12
13
14

15

16

17

18

19
20
21

Variables

Tasa Global de Participacién
Tasa de ocupacién

Tasa de desempleo

Tasa de subempleo

Fuerza de trabajo

Ocupados Agricultura
Ocupados Industria

Ocupados Construccion

Ocupados Comercio y reparacion de
vehiculos

Ocupados Alojamiento y servicios de
comida

Ocupados Transporte y almacenamiento
Ocupados Actividades financieras y de
seguros

Ocupados Actividades profesionales
Ocupados Administracion publica,
educacion y salud

Ocupados Actividades artisticas,
entretenimiento y recreacion

Ocupado como Empleado doméstico
Ocupado como Trabajador por cuenta
propia

Tasa de informalidad

Tasa Global de Participacion jévenes
Tasa de ocupacién jévenes
Tasa de desempleo de los jévenes

Cod

TGP
TO
TD
TS
FT

OCU_AGR

OCU_IND

OCU_CON

OCU_COM

OCU_ALOJ

OCU_TRAN

OCU_FIN

OCU_APRO

OCU_ADM

OCUP_ART

OCU_ED

OCU_TCP

TI

TGP_J
TO_J
TD_J

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

Indl Ind3 No.

15

4.5

2.8
2.0

1.1
23
0.0

1.7

1.9

0.1

0.8

2.2

0.1
0.0
2.0

Variables Cod
22 Fuerza de trabajo jovenes FT_J
23 Fuera de la fuerza laboral jovenes INAC_J
| 24 Tasa Global de Particpacién Mujeres TGP_M
25 Tasa de Ocupacion Mujeres TO_M
26 Tasa de desempleo Mujeres TD_M
27 Busqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP
28 Busqueda palabra "vacantes” en GT GT_VAC
29 Busqueda palabra “trabajo sin experiencia GT_TSEXP
en GT
30 Busqueda palabra “el empleo” en GT GT_EEMP
31 Busqueda palabra “indeed”’en GT GT_INDEED
32 Busqueda palabra “bolsa de empleo”en GT GT*BI? LEM
33 Busqueda palabra “busco trabajo” en GT GT_BTRA
34 Busqueda palabra “clasificados” en GT GT_CLAS
35 _, . GT_OTRAB
Busqueda palabra “ofertas de trabajo” en GT
36 . GT_OLXE
Busqueda palabra “olx empleo” en GT
. « : - GT_TRABC
37 Busqueda palabra “trabajo colombia” en GT oL
38 Busqueda palabra “familias en accion” en GT GT*F/C\MAC
39 Busqueda palabra “subsidio desempleo” en GT SUBDES
GT
| 40 Busqueda palabra “prestamos” en GT GT_PREST
41 Busqueda palabra “ retiro cesantias”en GT GT_RCES

Contribucion total de las variables de Google Trends

En la Figura 5 y 6 se muestran los indicadores obtenidos por ACP, tanto para la Tasa de

Pontificia Universidad

JAVERIANA

Cali

Indl Ind3
41 ol
8.4
32
6 05
30 161
03 09
01 08
01 00
0.045 0.1
0.049 0.0
01 03
01 03
01 26
01 1.0
02 03
01 13
03 24
0.002 3.0
01 18
0.005

15.3

Ocupacion (TO) como para la Tasa de Desempleo (TD), en Cali, Medellin y Popayan. Se observa

que ambos indicadores (1 y 2) representan una buena pista para las variables objetivo dado que

capturan muy bien los puntos de quiebre del mercado laboral, sobre todo el cambio mas reciente

generado por la pandemia del covid-19. Ademas, permiten evidenciar el impacto diferenciado en

cada ciudad y en cada indicador.

Esto resulta relevante, ya que demuestra que los indicadores construidos no sélo recogen la

dinamica de la tasas de ocupacion y desempleo, si no que contiene informacion adicional

(preferencias, perspectivas, rigideces del mercado laboral, tendencias) que permiten una mejor
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caracterizacion del ciclo laboral regional y contribuye a que la toma de decisiones sea mas

eficiente, puesto que los agentes econémicos estdn mas informados.

Figura 5. Indicador 1 del mercado laboral y la tasa de ocupacion regional

Cali
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Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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Figura 6. Indicador 2 del mercado laboral y la tasa de desempleo regional

Cali Medellin

I S O I =N
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Fuente: Elaboracion propia de los autores.

La trayectoria tanto del indicador 1 como del indicador 2 para las tres ciudades demuestran el
gran impacto generado por el avance de la pandemia del covid-19 y las medidas de contencion
(cuarentenas estrictas) implementadas por el Gobierno nacional sobre todo en el segundo

trimestre del afio 2020 (ver Figura 7 y 8).

En junio 2020, el indicador 1, relacionado en mayor medida con la ocupacion laboral, evidencid
una contraccion significativa. La ciudad de Popayan fue la ciudad que registr6 el mayor deterioro
frente al nivel prepandemia: el indicador se ubico un 33% por debajo de los niveles registrados en
febrero 2020. Cali, es la segunda ciudad con mayor afectacion, el indicador se ubicé un 27,1%
por debajo de este nivel de comparacion. Mientras que, en Medellin, el indicador se mantuvo s6lo
14,2% por debajo de los niveles de febrero 2020 (ver Figura 7). El indicador 2 por su parte,
demuestra en su trayectoria, un comportamiento similar. En julio 2020, Medellin es la ciudad que
demuestra mayor afectacion en su economia laboral. Durante este periodo el indicador 2 reflejo
un incremento significativo que lo llevo a ubicarse un 99% por encima de los niveles registrados

en febrero 2020 (nivel prepandemia). En Popayén y Cali, los niveles de julio 2020 se ubicaron
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55,7% y 54,1% por encima de los niveles de febrero 2020 (ver Figura 8).

Con este resultado, se demuestra el impacto diferenciado de un choque sin precedentes en la
economia regional y confirma que las restricciones a la movilidad tuvieron un efecto directo
significativo en la destruccion de empleos durante los primeros meses de la pandemia, tal y como

se afirma en [1].

Desde los ultimos meses del afio 2020, los indicadores del mercado laboral reportan para cada
ciudad una tendencia de recuperacion gradual, ver Figura 7 y 8. No obstante, en Cali y Popayan
un nuevo choque transitorio afectd esta dindmica. El paro nacional y los bloqueos de las
principales vias tanto internas como externas de la region del suroccidente del pais llevadas a
cabo durante el mes de mayo y junio 2021 provocaron una caida de la actividad econdmica de
estas regiones hasta de un 20% respectivamente, una contraccion que fue 3,2 y 3,4 veces mayor a
la registrada en la economia de cada una de estas ciudades, durante el ano 2020, tras el inicio de
la pandemia. Esto sin duda, tuvo una repercusion en el mercado laboral, pero, de menor impacto
a la registrada en 2020 para estas dos ciudades. El indicador 1 en Cali durante mayo 2021 se
mantuvo 17,1% por debajo del nivel prepandemia y el indicador 2 en Popayan se mantuvo 25,7%
por encima del nivel prepandemia. Mientras que, el indicador 1 y 2 del mercado laboral de
Medellin se mantuvo solo 7,3% y 4,5% por debajo de los niveles de febrero 2020
respectivamente. Asi, se afirma que el paro nacional tuvo un impacto transitorio pero

sobresaliente sobre las dos ciudades del suroccidente del pais principalmente (ver Figura 7 y 8).

En el afio 2022, el indicador reporta la continuidad de la recuperacion en la actividad productiva
laboral regional. Medellin, destaca por ser la primera ciudad en superar los niveles prepandemia
en relacion con la ocupacion laboral (indicador 1). En febrero de 2022, el indicador se ubic6 por
primera vez un 0,9% por encima de los niveles productivos de febrero 2020. El mercado de
trabajo de Cali, desde la Optica del indicador 1, por su parte, super6 los niveles prepandemia hasta
el mes de mayo 2022, ubicandose 0,3% por encima del nivel prepandemia. En Popayéan, por el
contrario, hasta diciembre 2022 no se evidencia sefiales que muestren niveles del mercado laboral

que superen el nivel prepandemia.
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Figura 7. Trayectoria del indicador 1 a nivel regional (2019-2022)*
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*El indicador 1 se escala a indice, con base 100=febrero 2020 para evidenciar las condiciones del mercado laboral regional
después de la pandemia (nivel comparativo).

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

Figura 8. Trayectoria del indicador 2 a nivel regional (2019-2022) *
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*El indicador 2 se escala a indice, con base 100=febrero 2020 para evidenciar las condiciones del mercado laboral regional
después de la pandemia (nivel comparativo).

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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Bajo este panorama, se demuestra que Popayén hasta diciembre 2022 refleja unas condiciones del
mercado de trabajo que en términos de ocupacion laboral (indicador 1) aun no logra superar los
niveles prepandemia (febrero 2020). Por el contrario, Medellin y Cali si reflejan desde los
primeros meses del afio 2022 una tendencia de recuperacion mas acelerada que ya supera los
niveles prepandemia (ver Figura 7 y 8). En relacion con el impacto del paro nacional en el
mercado de trabajo de estas tres economias de analisis, se puede afirmar que el efecto no fue
devastador como el evidenciado en 2020. Es decir, que el paro nacional fue un choque transitorio
de menor duracion y por tanto no tuvo un impacto tan notorio y significativo en el mercado de
trabajo. Solo se observa un ligero cambio de tendencia que rapidamente vuelve a retornar hacia la
recuperacion, sobre todo en Cali y Popayan. En Medellin, este tltimo choque no tuvo influencia

en la dindmica de recuperacion.

Po tultimo, es importante resaltar que, en términos de desocupacion laboral del mercado de
trabajo (indicador 2), Medellin fue la ciudad donde la pandemia del Covid-19 reveld su mayor
impacto. El incremento en el indicador de desocupacion laboral es mas significativo que en Cali
y Popayéan. También, se evidencia que la recuperacion de empleos fue mas acelerada en Medellin
y Cali. Al cierre del afio 2022, una noticia favorable es que el indicador 2 ya refleja niveles que se

mantiene por debajo del nivel prepandemia en las tres ciudades de analisis.
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6.2 RESULTADOS DEL PRONOSTICO

En la tabla 9 y 10, se muestra el rendimiento los modelos predictivos de Machine Learning
propuestos para la Tasa de Ocupacién (TO) y la Tasa de Desempleo (TD) en un horizonte de
prevision mensual un paso adelante. El rendimiento respectivo se evalué mediante el RMSE de la
muestra de entrenamiento y de prueba, el MAE y la relacion o ratio entre el RMSE de los
modelos propuestos y el modelo de referencia (ARIMA). La primera columna describe el modelo

aplicado. La segunda columna contiene la prevision puntual para enero 2023.

La columna 3 muestra el RMSE para la muestra de entrenamiento. Las columnas 4 y 5 contienen
el RMSE y MAE en la muestra de prueba total. Obsérvese que el RMSE para la muestra de
entrenamiento y de prueba no tiene un tamafio similar. El RMSE de la muestra de prueba es
mayor que el RMSE de la muestra de entrenamiento. Esto se debe al exceso de ajuste en el
conjunto de entrenamiento, ya que la muestra de prueba contiene datos que el modelo no ha visto
antes. La columna 6 muestra la relacion entre el RMSE del modelo de machine learning y el
modelo ARIMA. Si la relacion es inferior a 1, las previsiones con el pronostico de machine

learning mejoran en comparacion con el modelo de referencia.

En la tabla 9 y 10, se muestra que los modelos de machine learning utilizados tanto para TO
como para TD mejoran la prevision de referencia para las tres ciudades de analisis excepto para
Medellin en donde solo el modelo de RN muestra una mejora respecto al modelo de referencia

ARIMA tanto en TO como en TD (ver Tabla 10 y 11).

Sin embargo, en el caso de la prevision con RN, las mejoras respecto al modelo de referencia son
mayores que las registradas por el modelo de SVR. Para la tasa de ocupacion, la mejora en la
prevision para Cali es del 29,9%, para Medellin es del 5,8% y para Popayéan es del 14,1% (ver
Tabla 9). De forma similar, para la tasa de desempleo, la mejora en la prevision en Cali es del

14,6%, para Medellin del 12,5% y en Popayan del 11,4% (ver Tabla 10).

51



Pontificia Universidad

JAVERIANA
= Cali

Tabla 9. Medidas de precision para la evaluacion de los modelos de prediccion de la tasa de

ocupacion en un horizonte de prediccion de 1 mes por delante. Muestra de estimacion inicial
2007:04-2018:03; muestra de prevision 2018:04-2022:12.

Cali
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Osti ) RMSE(modelo)
Modelo Prondstico MAE RMSE RMSE Ratio = e
Maéquina de Soporte
Vectorial para regresién 59.6 0.483 0.483 0.673 0.9079
(SVR)
Redes Neuronales 58.7 0.189 0.312 0.519 0.7008
ARIMA 56.2 0.520 0.531 0.741
Medellin
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Modelo Pronoésticg __ RMSE(modelo)
MAE RMSE RMSE Ratio = RMSE (ARIMA)
Maigquina de Soporte
Vectorial para regresion 56.1 0.586 0.726 0.820 1.1092
(SVR)
Redes Neuronales 57.7 0.315 0.476 0.571 0.9418
ARIMA 54.8 0.534 0.610 0.740
Popayan
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Osti RMSE (model
Modelo Prondéstico MAE RMSE RMSE Ratio — RMSE((r,ZZI :{ :8
Maéquina de Soporte
Vectorial para regresion 49.5 0.491 0.813 0.724 0.9295
(SVR)
Redes Neuronales 52.1 0.193 0.425 0.669 0.8589
ARIMA 56.7 0.569 0.854 0.778

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

52



Pontificia Universidad

J JAVERIANA
Cali

Tabla 10. Medida de precision para la evaluacion de los modelos de prediccion de la tasa de
desempleo en un horizonte de prediccion de 1 mes por delante. Muestra de estimacion inicial
2007:04-2018:03; muestra de prevision 2018:04-2022:12.

Cali
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Modelo Prondsticg RMSE(modelo
MAE RMSE RMSE | Ratio = W
Maéquina de Soporte
Vectorial para regresion 13.0 0.469 0.469 0.670 0.9565
(MSVR)
Redes Neuronales 13.7 0.168 0.291 0.598 0.8539
ARIMA 13.6 0.375 0.569 0.701
Medellin
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Modelo Pronéstica RMSE (modelo
MAE RMSE RMSE | Ratio = m
Maiquina de Soporte
Vectorial para regresion 134 0.510 0.585 0.738 1.0568
(MSVR)
Redes Neuronales 12.1 0.203 0.315 0.611 0.8749
ARIMA 12.4 0.486 0.603 0.698
Popayan
Muestra de entrenamiento Muestra de prueba
Modelo Prondstica RMSE (modelo
MAE RMSE RMSE | Ratio= Wmmi
Maiquina de Soporte
Vectorial para regresion 12.3 0.503 0.746 0.788 0.9613
(MSVR)
Redes Neuronales 12.0 0.170 0.443 0.726 0.8858
ARIMA 13.3 0.557 0.789 0.820

Fuente: Elaboracion propia de los autores.

Las figuras 9 y 10 se muestran las series temporales de la TO y TD seguidas por el prondstico

con los modelos de RN, 1 mes adelante, con la prevision puntual para Cali, Medellin y Popayan,

respectivamente. Se puede evidenciar que la prediccion es muy ajustada dentro de muestra y

fuera de ella. Ademas, llama la atencion la gran capacidad que demuestran los modelos de

machine learning para capturar los cambios estructurales del mercado de trabajo, sobre todo

durante los ultimos afios, los cuales estuvieron permeados por choques econdmicos y sociales sin

precedentes en la historia regional.
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Figura 9. Tasa de ocupacion y su pronostico un mes adelante con Redes Neuronales (Perceptron

Multicapa).

Medellin

meww

Cali

ke

70.0

65.0

60.0
55.0
50.0
45.0
40.0
35.0

7g-Kewr
1g-oSe
0Z-A0U
0C-99J

61-Kew
g1-o3e
L1-AOU
L1-993

91-Kewr
Gr-o3e
$[-A0U
¥1-99)

¢1-Aewr
¢1-o3e
[1-A0U
11-99¥

01-Kew
60-03¢
80-AOU
80-9°3

L0-Aewr

7g-Rewr
1g-0Se
0Z-A0U
0C-99J
61-Aew
g1-03e
L1-AOU
L1-993
91-Aewr
G[-o3e
p[-A0U
¥1-9°4
¢1-Kewr
71-03e
[ 1-AOU
11-99J
01-Kew
60-03e
80-AOU
80-4°3
L0-Kewt

——Real ——Prondstico

——Real ——Prondstico

Popayan

68.0

63.0

58.0

53.0

48.0

43.0

38.0

33.0

28.0

¢g-Aou
7g-Kew
[g-AoU
1¢-Kew
0Z-A0U
0g-Aew
61-A0U
61-Aew
8]-A0OU
Q1-Aewr
L1-A0OU
L1-Kewr
9[-AOU
91-Kew
G1-AOU
G1-Aewr
$]-AOU
H1-Aew
¢1-A0oU
¢1-Aewr
Z1-AoU
71-Kew
[ [-AOU
11-Kew
0[-A0U
01-Kew
60-A0U
60-Kew
80-AOU
80-Aewr
L0-AOU
L0-Kewr

——Real ——Prondstico

Fuente: Elaboracion propia de los autores.
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7. CONCLUSIONES

Con el animo de proveer en tiempo real informacioén oportuna y contribuir a la toma de
decisiones sobre el mercado laboral regional en Colombia, en este proyecto de grado se utilizaron
por primera vez, métodos de Machine Learning e informacion de las busquedas en Google
Trends para construir un indicador de monitoreo del mercado laboral y pronosticar las tasas
mensuales de desempleo y ocupacion para tres ciudades de Colombia: Cali, Medellin y Popayan.
Destaca que, el periodo de analisis elegido incluia las perturbaciones relacionadas con la

pandemia del Covid-19 y en el caso del suroccidente del pais, el paro nacional de 2021.

El método de seleccion Lasso, permitid identificar las variables mas relevantes y significativas
que se debian incluir en cada indicador del mercado laboral, permitiendo simplificar y mejorar la
interpretacion del indicador de acuerdo con las caracteristicas y particularidades de mayor

influencia dentro del mercado laboral de cada una de las ciudades.

En la informacion que se incluye de Google Trends en relacion al mercado laboral, destaca que
los términos clave que el método Lasso priorizo para las ciudades de andlisis, se encuentran,

99 ¢ b1 99 ¢¢ 99 ¢C

“empleo”, “ofertas de trabajo”, “clasificados”, “olx empleo”, “trabajo Colombia”, “familias en

29 ¢ 29 ¢ 9 ¢ 9% <¢

accion”, vacantes”, “agencia de empleo”, “sena empleo”, “indeed”, “clasificados”, “trabajo”,
“subsidio de desempleo”, “trabajo sin experiencia”, “el empleo”, “busco trabajo”, “prestamos” y
“retiro de cesantias”. Esto cobra relevancia, para el monitoreo de eventos y su impacto, ya que las
busquedas de estas palabras clave podrian indicar de forma directa o indirecta el impacto de
cambios estructurales, crisis o eventos atipicos en el mercado laboral y ayudar a comprender las

necesidades y/o intereses de los trabajadores, los hacedores de politica y los agentes econdmicos

tanto del sector publico como privado.

Los indicadores de mercado laboral construidos evidenciaron el gran impacto diferenciado de la
pandemia del covid-19 en cada una de las tres ciudades de anélisis. Medellin y Cali, destacan por
el acelerado y continuo ritmo de recuperacion de su mercado laboral después del gran impacto
del covid-19 en 2020 y en el caso del suroccidente, el paro nacional en 2021.Por el contrario, el

mercado laboral de Popayan muestra una tendencia de recuperacion mas gradual y pausada, que
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al cierre del 2022 no le permiti6 superar los niveles prepandemia (febrero 2020).

En la prediccion con los modelos de machine learning, se logr6 evidenciar para las tres ciudades
una mejora en la prevision de las tasas de desempleo y ocupacion respecto al modelo de
referencia tradicional-ARIMA. Esto, como consecuencia de la combinacion de datos de la oficina
nacional de estadistica DANE con buisquedas en linea proporcionadas por Google Trends y una
variable macroecondmica como el Indicador Mensual de Actividad Econémica (IMAE). Se
demostrd que efectivamente la informacion proporcionada por Google Trends ayuda a predecir
variables econdmicas, como la tasa de ocupacion y la tasa de desempleo, esto es relevante porque
esta es una fuente de informacion con una frecuencia mas alta, que esta disponible antes que la
publicacion de informacion de fuentes oficiales como el DANE y brinda informacion sobre las
necesidades de las personas. En este sentido, en este proyecto de grado concluimos que Google
Trends resultaria una herramienta importante sobre todo en épocas de crisis, en donde el
seguimiento en tiempo real y prediccion de variables econdmicas es relevante para la formulacion

de politicas oportunas y toma de decisiones eficientes.

Como referencia para las previsiones, se utiliz6 un modelo ARIMA para cada ciudad. La
evaluacion estadistica de los modelos considera el periodo 2007- 2022, en el que las pruebas
fuera de muestra abarcan los ltimos cinco afios. Los resultados muestran que las redes
neuronales son mas precisas que las predicciones con las maquinas de soporte vectorial para
regresion y que el modelo de referencia ARIMA en cada ciudad para las tasas de desempleo y
ocupacion en un horizonte temporal de corto plazo (1 mes). Los términos de RMSE y MAE bajos
en las muestras de entrenamiento y prueba sustentan este hecho. También, destaca que la

prediccion puntual a un mes vista es precisa y fiable en ambos modelos propuestos.

En este sentido, se espera que tanto los indicadores de mercado laboral y las previsiones con los
modelos propuesto de machine learning contribuyan a la toma de decisiones por parte de los
agentes econdmicos y que sirva de insumo para nuevas investigaciones en torno al mercado de

trabajo a nivel regional, dado el poco avance en estos temas locales.
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ANEXO 1. CATASTRO DE DATOS PARA CALIL, MEDELLIN Y POPAYAN.

9. ANEXOS

No. Variables Acrénimo Unidad de medida Fuente Ciudad disponible
1 |Tasa Global de Participacién TGP Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayan
2 |Tasa de ocupacion TO Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
3 |Tasa de desempleo TD Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
4 |Tasa de subempleo TS Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
5 |Fuerza de trabajo FT Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayéan
6 |Poblacion fuera de la fuerza laboral INAC Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
7 |Ocupados Agricultura OCU_AGR Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
8 |Ocupados Industria OCU_IND Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
9 |Ocupados Construccién OCU_CON Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
10 |Ocupados Comercio y reparacion de vehiculos OCU_COM Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayan
11 |Ocupados Alojamiento y servicios de comida OCU_ALOJ Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayédn
12 |Ocupados Transporte y almacenamiento OCU_TRAN Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
13 |Ocupados Actividades financieras y de seguros OCU_FIN Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
14 |Ocupados Actividades profesionales OCU_APRO | Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
15 |Ocupados Administracién piiblica, educacion y salud OCU_ADM Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
16 |Ocupados Actividades artisticas, entretenimiento y recreaci| OCUP_ART Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayédn
17 |Ocupado como Empleado doméstico OCU_ED Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
18 |Ocupado como Trabajador por cuenta propia OCU_TCP Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
19 (Tasa de informalidad TI Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
20 |Tasa Global de Participacién jévenes TGP_J Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
21 |Tasa de ocupacién jévenes TO_J Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
22 |Tasa de desempleo de los jévenes TD_J Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayan
23 |Fuerza de trabajo jévenes FT_J Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayédn
24 |Fuera de la fuerza laboral jévenes INAC_J Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayén
25 |Tasa Global de Particpacién Mujeres TGP_M Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayin
26 |Tasa de Ocupacién Mujeres TO_M Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popaydn
27 |Tasa de desempleo Mujeres TD_M Porcentaje-Tasa DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayan
28 |Fuerza de trabajo Mujeres FI_M Miles de personas | DANE-GEIH | Cali, Medellin y Popayédn
29 |Indice de empleo industrial IEMP_IND Indice DANE-GEIH Cali y Medellin
30 |Vacantes u ofertas de empleo segtin anuncios de prensa imp VAC No. de vacantes B;:;gb?iec;a Cali y Medellin
31 |Biisqueda palabra “empleo” en GT GT_EMP Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
32 |Biisqueda palabra “ofertas de empleo”en GT GT_OEMP | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayin
33 |Busqueda palabra"vacantes”en GT GT_VAC Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
34 |Biisqueda palabra “hoja de vida”en GT GT_HOJAV | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
35 |Blisqueda palabra “agencia de empleo”’en GT GT_AGEMP | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
36 |Blisqueda palabra “trabajo sin experiencia”en GT GT_TSEXP | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
37 |Blisqueda palabra “sena empleo” en GT GT_SENA | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayin
38 |Busqueda palabra “el empleo” en GT GT_EEMP | indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
39 |Biisqueda palabra “indeed”en GT GT_INDEED | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
40 [Busqueda palabra “bolsa de empleo” en GT GT_BOLEMP | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
41 |Biisqueda palabra “busco trabajo” en GT GT_BTRA | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
42 |Blisqueda palabra “clasificados”en GT GT_CLAS Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
43 |Busqueda palabra “computrabajo” en GT GT_COMPUT | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
44 |Bisqueda palabra “ofertas de trabajo”en GT GT_OTRAB | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
45 |Busqueda palabra “olx empleo”en GT GT_OLXE | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
46 |Blisqueda palabra “trabajo colombia”en GT GT_TRABCOL | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
47 |Blisqueda palabra “trabajo”en GT GT_TRAB | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
48 |Buisqueda palabra “servicio de empleo”en GT GT_SEREMP | Indice de biisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayén
49 |Biisqueda palabra “familias en accion”en GT GT_FAMACC | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
50 |Busqueda palabra “subsidio desempleo” en GT GT_SUBDES | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
51 |Blisqueda palabra “prestamos”en GT GT_PREST | Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
52 |Busqueda palabra “ retiro cesantias”en GT GT_RCES Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
53 |Blisqueda palabra “cesantias”en GT GT_CES Indice de bisquedas | Google Trends | Cali, Medellin y Popayan
Indicador Mensual de Actividad Ec_on_é’mica (IMAE)* (Se utiliza IMAE Porcentaje-Tasa anual Uni\_/crsidad_ Cali y Popayén
para la prediccién) Javeriana Cali
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Cali
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ANEXO 2. SELECCION DE VARIABLES CON EL METODO BACKWARD Y LASSO PARA
CALI, MEDELLIN Y POPAYAN.

Método Lasso Método Backward
Cali MedellinPopayan Cali Medellin Popayan|

Variables Acrénimo

1 Tasa Global de Participacién TGP x v v v v v
2 Tasa de ocupacién TO v v v v v v
3 Tasa de desempleo D v v v v v v
4 Tasa de subempleo TS v x v v x x
5 Fuerza de trabajo FT v v v v v 4
6 Poblacién fuera de la fuerza laboral INAC v v x x x v
7 Ocupados Agricultura OCU_AGR x x v v x x
8 Ocupados Industria OCU_IND x % v v v v
9 Ocupados Construccién OCU_CON x v v v v v
10 Ocupados Comercio y reparacién de vehiculos OCU_COM x x v v v v
11 Ocupados Alojamiento y servicios de comida OCU_ALOJ v x v v v v
12 Ocupados Transporte y almacenamiento OCU_TRAN v x v v x *
13 Ocupados Actividades financieras y de seguros OCU_FIN x x v v x v
14 Ocupados Actividades profesionales OCU_APRO v x v v x v
15 Ocupados Administracion publica, educacion y salud OCU_ADM x v v v v 4
16 Ocupados Actividades artisticas, entretenimiento y recreacion OCUP_ART x x v v x v
17 Ocupado como Empleado doméstico OCU_ED v x 4 v x 4
18 Ocupado como Trabajador por cuenta propia OCU_TCP x x v v x x
19 Tasa de informalidad TI x x v v x v
20 Tasa Global de Participacion jovenes TGP_J x x v v x v
21 Tasa de ocupacion jovenes TO_J x v v v v v
22 Tasa de desempleo de los jévenes TD_J v v v v v v
23 Fuerza de trabajo jévenes FT_J x v v v v v
24 Fuera de la fuerza laboral jovenes INAC_J v v v v v v
25 Tasa Global de Particpacién Mujeres TGP_M v v v v x v
26 Tasa de Ocupacién Mujeres TO_M x * v v v v
27 Tasa de desempleo Mujeres TD_M v v v v v v
28 Fuerza de trabajo Mujeres FT M x x * x v v
29 Indice de empleo industrial IEMP_IND v v v v

30 Vacantes u ofertas de empleo seglin anuncios de prensa impre ~ VAC * v 4 v

31 Busqueda en Google de la palabra “empleo” GT_EMP v v v x v v
32 Busqueda en Google de la palabra “ofertas de empleo” GT_OEMP x x x x x *
33 Busqueda en Google de la palabra'vacantes” GT_VAC x x v x x v
34 Busqueda en Google de la palabra “hoja de vida” GT_HOJAV * * % v x x
35 Buisqueda en Google de la palabra “agencia de empleo” GT_AGEMP x x x x x v
36 Buisqueda en Google de la palabra “trabajo sin experiencia”  GT_TSEXP * % v x v v
37 Busqueda en Google de la palabra “sena empleo” GT_SENA v x x v x %
38 Busqueda en Google de la palabra “el empleo” GT_EEMP % x v x v x
39 Busqueda en Google de la palabra “indeed” GT_INDEED x v v x v x
40 Busqueda en Google de la palabra “bolsa de empleo” GT_BOLEMP x x v x v x
41 Busqueda en Google de la palabra “busco trabajo” GT_BTRA x x 4 v v *
42 Busqueda en Google de la palabra “clasificados” GT_CLAS v x v x v v
43 Busqueda en Google de la palabra “computrabajo” GT_COMPUT | % x x x v x
44 Busqueda en Google de la palabra “ofertas de trabajo” GT_OTRAB v v v v v v
45 Busqueda en Google de la palabra “olx empleo” GT_OLXE v x v 4 x %
46 Busqueda en Google de la palabra “trabajo colombia” GT_TRABCOL| % v v v x x
47 Busqueda en Google de la palabra “trabajo” GT_TRAB * v x x v *
48 Busqueda en Google de la palabra “servicio de empleo” GT_SEREMP x x x v x v
49 Busqueda en Google de la palabra “familias en accion” GT_FAMACC x v v x x v
50 Busqueda en Google de la palabra “subsidio desempleo” GT_SUBDES x x 4 v x v
51 Busqueda en Google de la palabra “prestamos” GT_PREST x x v v v v
52 Busqueda en Google de la palabra “ retiro cesantias” GT_RCES x x v x x v
53 Busqueda en Google de la palabra “cesantias” GT_CES x x x v x x

Total de variables de Google Trends seleccionadas para incluir en el indicador 5 6

[
)
~N
[y

Total de variables seleccionadas para incluir en el indicador
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