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1 Presentacion

Tradicionalmente, los procesamientos estadisticos en el INE han recurrido a una estrate-
gia de codificacién manual para analizar las respuestas a variables de preguntas abiertas.
De este modo, personas entrenadas en el uso de clasificadores leen cada uno de los regis-
tros y asignan el codigo méas adecuado, sobre la base de criterios predefinidos. Este pro-
cedimiento, por ser intensivo en trabajo manual, requiere una gran cantidad de tiempo y
presenta algunas limitaciones para lograr una completa uniformidad en la utilizacién de
criterios.

Con el objeto de hacer mas eficiente el uso de recursos y mejorar la calidad de los da-
tos, durante los ultimos anos la institucion ha avanzado en estrategias automatizadas de
codificacién, basadas en técnicas de aprendizaje de maquinas (machine learning). El co-
nocimiento acumulado y el desarrollo de competencias han permitido que estas técnicas
sean aplicadas en la Encuesta Nacional de Empleo (ENE), en la Encuesta Nacional de Se-
guridad Ciudadana 2019 (ENUSC) y en la ultima Prueba Piloto de la Encuesta de Presu-
puestos Familiares (realizada en 2020). En el caso de la ENE, desde marzo de 2019 se esta
implementando una metodologia similar a la desarrollada por Guerrero y Cabezas (Cabe-
zas, J. y Guerrero, J., 2019), quienes muestran resultados para CAENES y CIUO-88.CL".
La posterior adaptacion e implementaciéon de dicha metodologia se encuentra descrita en
el documento “Sistema de clasificaciéon y codificaciéon automatica en la Encuesta Nacio-
nal de Empleo” (INE, 2019). En el caso de la Prueba Piloto EPF, se utilizaron modelos de
deep learning para codificar los datos de gasto en base al clasificador CCIF. Por su par-
te, en ENUSC 2019 se automatizo6 la codificacion de CIUO-08.CL, también mediante una
estrategia basada en machine learning.

Sin duda, la utilizacion de este tipo de herramientas supone un avance en la elaboraciéon de
estadisticas, ya que ello permite disminuir tiempos de procesamiento y mejorar la calidad
de los productos, sin embargo, los métodos de clasificacion basados en machine learning
presentan algunas limitaciones que no deben perderse de vista. Una de las més impor-
tantes guarda relacion con la posible desactualizacion de los datos que se utilizan para el
entrenamiento de los modelos.

Cuando los datos de entrenamiento comienzan a perder representatividad o, dicho de otro
modo, cuando las caracteristicas del conjunto de entrenamiento empiezan a diferir de ma-
nera importante de las caracteristicas de los datos para los cuales se busca hacer una pre-
diccion, lo més probable es que el rendimiento real sea més bajo que el estimado durante
el proceso de entrenamiento. En la medida en que los nuevos datos se van distanciando
del conjunto inicial, lo esperable es que las predicciones se vayan deteriorando progresi-

'CAENES corresponde al acrénimo de Clasificador de Actividades Econémicas Nacional para Encuestas
Sociodemograficas. Este clasificador es una adaptaciéon de la Clasificacién Industrial Internacional Uniforme
(CIIU), creado para facilitar la medicién de actividad econémica en el contexto de encuestas de hogares.
CAENES es utilizado en el INE desde 2016 y su metodologia se describe extensamente en el documento
Clasificador de Actividades Econémicas Nacional para Encuestas Sociodemograficas (INE, 2016). Por su
parte, CIUO-88 corresponde al acrénimo de Clasificador Internacional Uniforme de Ocupaciones. En el
caso del documento citado de Guerrero y Cabezas (2019), se utilizan datos codificados con la version 88 del
clasificador. Actualmente, el INE realiza su codificacion con la versiéon 08.CL.
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vamente, afectando de manera importante la calidad estadistica de los productos que usen
esta estrategia.

La desactualizacion puede provenir de varias fuentes. Una de las mas importantes se rela-
ciona con cambios metodologicos, tales como el transito de encuestas en papel a disposi-
tivos electronicos, modificaciones en los cuestionarios, incorporaciéon de nuevas instruc-
ciones en los operativos de campo, entre otras. Una segunda fuente de desactualizacion
es el dinamismo propio de los fendmenos que las encuestas de hogares miden. A modo de
ejemplo, tanto la ocupacion como el consumo de los hogares constituyen fendémenos que
van cambiando en el tiempo. Asi, al alero de cambios tecnologicos, van surgiendo nuevas
ocupaciones, a la vez que otras desaparecen. En el caso del consumo de los hogares ocu-
rre algo similar, ya que el mercado constantemente va cambiando la oferta de bienes y
servicios, al mismo tiempo que se modifican las preferencias de los hogares.

Todos estos cambios anaden dificultades a las estrategias de codificacion basadas en téc-
nicas de machine learning e imponen la necesidad de monitorear constantemente los mo-
delos que estan en produccidn, con el objeto de introducir ajustes, en caso de que ello sea
necesario. En ese sentido, el proyecto que se sintetiza en el presente documento tuvo como
proposito principal construir bases de entrenamiento actualizadas y optimizar algoritmos
de codificacion automatizada para los clasificadores CAENES y CIUO-08.CL. Dado que
la institucion se encuentra en un proceso de migracion hacia dispositivos electrénicos de
captura, es deseable contar con datos de entrenamiento que provengan de recolecciones
con dispositivos de este tipo. El motivo de ello es que la manera en la que se registra la
informacion en un dispositivo moévil de captura (DMC) difiere del modo en que las perso-
nas lo hacen en un formato basado en papel, en términos de cantidad y tipo de palabras
utilizadas®. Es asi que al alero del proyecto se pusieron a disposicién dos sets de datos
(CAENES y CIUO-08.CL) provenientes de recolecciones CAPI (Computer assisted perso-
nal interview). En la elaboracion de estos sets de entrenamiento, se han introducido altos
estandares de exigencia, con el objeto de ofrecer datos de calidad, que permitan llevar a
cabo proximos entrenamientos.

El presente documento tiene como objetivo principal documentar el proceso de creacion
de bases de datos de entrenamiento para CAENES y CIUO-08.CL, asi como describir los
principales procedimientos realizados durante la fase de entrenamiento de los modelos.
Con esto se busca poner a disposiciéon un material de apoyo, para quienes utilicen los datos
y/o modelos generados en el marco del proyecto Estratégico Servicios Compartidos.

Como objetivo secundario, este documento busca aportar a la incipiente diseminacion res-
pecto al desarrollo y uso de técnicas basadas en machine learning dentro de la institucion.
Si bien se han llevado a cabo avances importantes en esta materia, atin existe una brecha
de competencias que es posible estrechar. Para ello, se disponibilizan las rutinas utilizadas
en un repositorio publico y al mismo tiempo se pone en funcionamiento una herramienta
(API) que permite utilizar los modelos entrenados de manera relativamente sencilla. Con

2Datos comparativos entre diciembre de 2019 y enero de 2020 dan cuenta de que el nimero de palabras
por glosa en actividad econémica cayo de aproximadamente 7 a 5. Algo similar ocurre con el nimero de
palabras diferentes registradas en recoleccion, el cual cay6 de 7.260 a 5.728 en el mismo periodo.
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esto ultimo se busca que los esfuerzos realizados por este equipo puedan ser de utilidad
para operaciones que tengan necesidades similares de codificacion, contribuyendo a un
uso mas eficiente de los recursos publicos.
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3 Machine learning para la codificacion de CAENES
y CIUO-08.CL

3.1 Codificacion automatizada de textos

Las encuestas de hogares suelen contener preguntas abiertas en formato de texto libre. Es-
ta informacion puede tener relacion con el mercado del trabajo, el consumo de los hogares,
la victimizacion, entre otros. Para que dicha informacion sea utilizada con fines estadisti-
cos se debe recurrir a algin sistema de codificacion estandarizado, de manera tal de que
cada texto sea asociado a un c6digo dentro de un sistema de clasificacioén. Historicamente,
este trabajo ha sido realizado por codificadores entrenados para esta tarea. Asi, personas
que conocen en detalle los clasificadores leen cada uno de los textos y asignan un codigo
conforme a criterios pre establecidos. Esta estrategia, por tanto, es intensiva en trabajo
manual.

Es posible identificar, al menos, tres debilidades de una estrategia basada en codificacién
manual:

» Requiere una gran cantidad de tiempo, ya que es necesario que cada uno de los textos
sea leido y luego codificado por una persona. Tipicamente, una muestra tiene varios
miles de registros, lo que implica que el trabajo manual destinado a esta tarea sea
significativo, generando tiempos de espera durante el procesamiento estadistico de
los productos de la institucion.

« Es relevante considerar los elementos presupuestarios asociados a la aplicaciéon de
esta técnica. Dado que la codificacion manual es intensiva en horas personas, su
aplicacion genera elevados costos para las instituciones.

« El hecho de que la asignacion de co6digos descanse en las decisiones de distintas per-
sonas, hace complejo el aseguramiento de la aplicacion de criterios uniformes. Si
bien cada clasificador cuenta con un marco conceptual definido, la aplicacién de cri-
terios en la practica no siempre resulta una tarea sencilla. La informacién recolectada
en terreno muchas veces puede ser insuficiente o ambigua, lo cual hace que se torne
dificil la utilizacion de criterios rigidos.

A raiz de las situaciones mencionadas, es deseable la utilizacion de estrategias automati-
cas de codificacion, pues estas permiten disminuir significativamente las horas empleadas
para dicha tarea y reducir el espacio para la discrecionalidad al momento de asignar un
codigo.

En lo que respecta a la automatizacion de la codificacion en producciéon de estadisticas
oficiales, es posible identificar dos enfoques principales: codificacién basada en reglas y
codificacion basada en métodos de aprendizaje de maquinas (machine learning). En el
primero de estos enfoques, se generan reglas a priori, mediante las cuales un programa o
rutina asigna un codigo. La mayor fortaleza de este enfoque radica en que no es necesario
contar con datos historicos, pues solo se requiere que el o la analista identifique las reglas
y las programe en una rutina. Una vez realizada la tarea de identificacion de reglas, los



datos pasan a través del programa y el codigo es asignado. La desventaja mas importante
y evidente es que se hace necesario que alguien escriba las reglas, lo cual puede constituir
una tarea ardua, ya que por lo general el nimero de condiciones que se deben escribir no
es despreciable. De hecho, es muy poco probable que se llegue a codificar el 100% de los
registros mediante esta estrategia.

El segundo enfoque esta basado en el aprendizaje que un algoritmo puede obtener de los
datos que se han etiquetado manualmente en el pasado. A diferencia de la estrategia an-
terior el o la analista no crea las reglas, sino que estas son aprendidas por un algoritmo,
el cual, después de un proceso de entrenamiento, es capaz de codificar registros nuevos
gracias al aprendizaje previo. Naturalmente, esta estrategia supone la existencia de datos
codificados con anterioridad, lo cual no siempre ocurre o no ocurre de manera 6ptima. Por
ejemplo, es posible que la cantidad de datos codificados sea pequenia, que estos no sean
representativos del fendémeno en cuestion o que, simplemente, la calidad del etiquetado
no sea la adecuada. En cada uno de estos casos se ve afectada la posibilidad de que un algo-
ritmo “aprenda” correctamente. Ahora bien, cuando la fuente de datos de entrenamiento
si cumple ciertos requisitos de calidad, se puede llevar a cabo un proceso de aprendizaje,
mediante el cual es posible codificar registros nuevos en poco tiempo y a un costo muy
bajo.

Dependiendo del contexto y de los datos historicos con los que se cuente, un equipo debe-
ria privilegiar una estrategia u otra. A priori, no es tan sencillo determinar qué estrategia
es la més eficiente, ya que existen consideraciones de costos que deben ser sopesadas en
el marco de cada proceso de produccion estadistica. Para operaciones estadisticas coyun-
turales, cuya metodologia no experimenta cambios importantes, puede ser de gran utili-
dad un enfoque basado en machine learning, ya que un mismo entrenamiento puede ser
utilizado para muchas recolecciones. Por otro lado, operaciones estadisticas de natura-
leza estructural, posiblemente, no se vean demasiado beneficiadas por una estrategia de
machine learning, ya que en periodos extensos de tiempo es muy problable que los cla-
sificadores experimenten cambios relevantes, lo cual dejaria en obsolecencia los datos de
entrenamiento.

El INE cuenta con experiencia institucional en el uso de ambos enfoques, sin embargo, en
lo que respecta al presente documento, se ahondara solamente en la estrategia de machine
learning.

3.2 Limitaciones de un método de machine learning

Una codificacién automatica basada en machine learning tiene una serie de ventajas, sin
embargo, también presenta algunas limitaciones que es preciso tener en consideraciéon
al momento de poner en produccion esta estrategia. El supuesto mas importante en una
estrategia basada en machine learning es que los datos de entrenamiento son represen-
tativos de los datos nuevos que se pretende codificar. Si dicho supuesto no se cumple, la
estimacion del error de prediccion estara sesgada y, muy probablemente, el error real sea
mayor al estimado. En ese sentido, nunca debe perderse de vista la relacion que existe en-
tre los datos de entrenamiento y aquellos para los que se esta haciendo una prediccion. En



el contexto de las estadisticas oficiales, este problema podria originarse por varias causas.
Algunas de las més importantes son:

« El dinamismo de los fendmenos en cuestion: la ocupacion, el consumo o la produc-
cion son fendmenos que van cambiando constantemente. En el caso del mercado del
trabajo, es posible que surjan nuevas ocupaciones que no estén consideradas den-
tro del conjunto de datos de entrenamiento. Un ejemplo de ello son las ocupaciones
que surgen al alero de cambios técnoldgicos. En el caso del consumo de los hogares
ocurre algo similar, ya que constantemente nuevos bienes y servicios son lanzados
al mercado, lo que introduce presion sobre el proceso de codificacion automatica.

» Cambios metodologicos durante la recoleccion: podria ocurrir que los elementos que
componen el modo de captura sean modificados y ello introduzca cambios en las ca-
racteristicas de los datos. Algunos ejemplos de ello son: cambios en las baterias de
preguntas utilizadas o en su fraseo, migracion de papel a dispositivos moviles de
captura, cambio en las instrucciones entregadas a los equipos de recoleccion, en-
tre otros. Todas estas situaciones podrian generar un cambio en el modo en el que
se registra la informacion, haciendo que los nuevos datos se distancien de aquellos
utilizados en el entrenamiento.

Si comienza a generarse una distancia considerable? entre los datos de entrenamiento y
aquellos para los que se pretende hacer una prediccion, es posible que el rendimiento es-
timado inicialmente vaya disminuyendo progresivamente (Feldhans et al., 2021; Gama
etal., 2004, 2014). Es deseable, entonces, contar con herramientas que permitan identifi-
car cuando la prediccion del modelo comienza a deteriorarse. Ahora bien, la identificacion
de dicho punto no es trivial. La manera mas sencilla, pero al mismo tiempo mas costosa,
es la revision periodica de las predicciones del modelo por parte de personal altamente en-
trenado en el sistema de clasificacion. Con ello se busca comparar la prediccién del modelo
con algo que en el contexto de machine learning se suele llamar ground truth, es decir,
con una codificacion considerada correcta. En este caso, se asume que los codigos asigna-
dos por una persona experta son la ground truth. Si una estrategia como esta se realiza
con la periodicidad adecuada, es posible identificar el momento en el cual la precision del
modelo comienza a disminuir. La limitacion mas importante es que se requiere contar con
recursos humanos altamente especializados para esta tarea, sin embargo, es importante
mencionar que dichos costos siempre son menores a los de codificar todos los registros
manualmente.

Una segunda alternativa seria implementar un sistema automatizado que, sobre la base de
una métrica, compare las caracteristicas de los datos de entrenamiento con aquellos para
los que se requiere una prediccion. Esta tarea es conocida en la literatura como deteccion
de deriva (drift detection). Existen dos cambios que pueden impactar en el rendimiento de
un modelo: cambios en la relacion entre los predictores y la variable dependiente, es de-

3Algunas métricas para evaluar cambios en los datos son el indice de estabilidad de la poblacién, diver-
gencia Kullback-Leibler, divergencia Jensen-Shannon, test de Kolmogorov-Smirnov, diferencia de densi-
dad de minimos cuadrados. Dentro de estas medidas, algunas corresponden a test de hipotesis, por ende,
se evaluan respecto a su significancia. En otros casos, se utilizan algunos valores de referencia. Para mas
detalles, ver (Feldhans et al., 2021; Gama et al., 2004, 2014).
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cir, en la probabilidad P(Y'|X'), o cambios en las variables explicativas P(X). Utilizando
métodos estadisticos como Kolmogorov-Smirnov, indice de estabilidad de la poblacion u
otros, es posible identificar puntos de quiebre en la deriva de los datos que indiquen cuan-
do un modelo es probable que comience a deteriorarse. Por lo general con lo que se cuenta
son las distribuciones de las variables independientes, respecto a las cuales es posible lle-
var a cabo algin tipo de monitoreo. El desafio mas importante consiste en determinar si un
cambio en las variables X, efectivamente genera un efecto en las predicciones, pues cabe
la posibilidad de que cambios en las variables X no generen problemas en la prediccion.

Independientemente de la estrategia para hacer el seguimiento del modelo, la accion es-
perada es una revision del proceso de entrenamiento. En ciertas ocasiones el problema
podria solucionarse con ciertos ajustes en el procedimiento, pero si el problema se explica
por un cambio importante en los datos nuevos respecto a los de entrenamiento, es decir,
por una pérdida de representatividad de estos altimos, la alternativa mas adecuada es la
adiciéon de un conjunto nuevo de datos etiquetados manualmente, es decir, la amplicacion
de la base de entrenamiento.

4 Generacion de los conjuntos de datos de entrena-
miento

4.1 Principales fuentes de informacion y codificacion

Dado que uno de los objetivos del proyecto era generar conjuntos de datos etiquetados pro-
venientes de encuestas realizadas mediante CAPI, las principales fuentes de informacion
corresponden a dicha modalidad. Dos son las fuentes de informacion mas importantes: 1)
coyuntura ENE entre los meses de junio y noviembre de 2020, provenientes del sistema
informatico de la encuesta, que es el que aloja los datos de recolecciones realizadas me-
diante dispositivo movil de captura y 2) encuesta Piloto EPF 2020. Una tercera fuente de
informacion muy marginal corresponde a la coyuntura ENE del afio 2018, pero solo para
algunas categorias de CAENES, escasamente representadas en la base de datos construida
inicialmente.

Respecto al origen de la codificacion, la mayor parte de esta fue realizada por un equi-
po de codificadores y codificadoras que apoyaron las actividades del Proyecto Estratégico
Servicios Compartidos para la Produccion Estadistica. Dicho equipo etiquet6 datos prove-
nientes de la coyuntura ENE entre los meses de junio y noviembre de 2020 y de la Prueba
Piloto EPF. Una segunda fuente de etiquetado corresponde al control de calidad realiza-
do por el Departamento de Estudios del Trabajo (DET) en el marco de la coyuntura de la
Encuesta de Empleo. Debido a que estos datos ya habian sido revisados por una analista
experta, pasaron directamente a formar parte del dataset de entrenamiento.
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4.2 Proceso de etiquetado manual
4.2.1 Codificacion cruzada

Con el objeto de alcanzar una codificacion de alta calidad se implement6 un sistema de
doble etiquetado. Asi, al principio del proceso cerca de un 90% de los datos fue codificado
por dos analistas diferentes, con el fin de conseguir una mayor seguridad respecto al codi-
go asignado para cada glosa. Cuando se producia una diferencia en el c6digo asignado, un
tercer analista més calificado, discernia cual debia ser el cddigo final. Es importante men-
cionar que el porcentaje de doble codificacion fue disminuyendo cuando se detecté que
la cantidad de registros con discrepancias comenz6 a decaer 4. La decisiéon de diminuir el
porcentaje de doble codificacién obedece a motivos de costos, ya que para cumplir con los
objetivos del proyecto, se hizo necesario aumentar la velocidad de codificacion.

Es relevante senalar que durante todo el proceso de codificacion se contd con el apoyo
de la Seccion de Nomenclaturas, dependiente del Subdepartamento de Calidad y Estan-
dares, quienes revisaban una muestra mensual de aproximadamente 150 registros para
cada clasificador. A partir de dicha revision, se retroalimentaba al equipo de codificacién,
tanto en CAENES como en CIUO-08.CL. Esto permiti6 rectificar ciertos criterios y revisar
algunos registros que habian sido codificados sobre la base de reglas mal implementadas.
Cabe senalar que las auditorias no solo cumplieron la funcién de retroalimentacion sino
que, ademas, se utilizaron para mejorar la calidad de la codificacién, ya que para todos los
casos que fueron seleccionados para auditar, el c6digo asignado por el equipo del proyecto
estratégico fue reemplazado por el asignado por la Secciéon de Nomenclaturas.

Los siguientes graficos muestran el porcentaje de coincidencia entre el equipo de codifi-
cacion del proyecto y la Seccion de Nomenclaturas a lo largo del periodo de trabajo. En el
caso de CIUO-08.CL, se advierte un aumento importante de la coincidencia en un breve
periodo de tiempo. Por otro lado, en CAENES la precision se mantiene relativamente es-
table y la caida que se observa durante el tercer mes es atribuible a un efecto de la muestra
escogida, pues al ser esta de solo 150 casos, es esperable encontrar variaciones de este ni-
vel entre muestras, lo cual lleva a desestimar una caida real en el rendimiento en el mes
en cuestion. De hecho, en la auditoria final, como se mostrara en el siguiente apartado, se
registra una precision de 92,5% aproximadamente en la codificacion de CAENES.

Una de las razones mas importantes que explican las trayectorias disimiles de ambos cla-
sificadores se relaciona con la experiencia de las personas que trabajaron en cada uno de
los clasificadores. En el caso de CAENES participaron analistas que contaban con expe-
riencia realizando esta tarea, de modo que el espacio de mejora era mas limitado que en
el caso de CIUO-08.CL, cuyos codificadores y codificadoras no contaban con experiencia
previa ni conocian el clasificador, lo que implicaba un espacio de mejora mas amplio®.

4La disminucién de doble codificacion se realizé de manera uniforme para todas las categorias de los
clasificadores, es decir, no se introdujo ningin criterio de priorizacion. La seleccion de registros para doble
codificacion fue aleatoria.

5Todas las personas que colaboraron en la codificacion de los datasets de entrenamiento participaron
de una capacitacion inicial implementada por la Seccién de Nomenclaturas. La experiencia previa en codi-
ficacion, si bien era deseable, no fue un atributo exigible, dada la dificultad de conseguir apoyos con dicha
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Figura 1: Porcentaje de coincidencia entre equipo de codificacion y Seccién de Nomencla-
turas para CIUO-08.CL y CAENES

Coincidencia CIUO entre equipo de codificacion Coincidencia CAENES entre equipo de codificacion
y Secciéon de Nomenclaturas y Seccién de Nomenclaturas
Cada muestra contiene 150 glosas Cada muestra contiene 150 glosas
91.
90 - 90- 90 90.7
87.3
85~ 85~
o 2
8 8
% 80- 8 80 -
o o
o o
o o
75~ 75-
7
70 - 70~
6
junio julio agosto junio julio agosto
mes mes

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Las siguientes figuras muestran fragmentos del tablero utilizado para retroalimentar al
equipo de codificacion, sobre la base de la informacion proporcionada por la auditoria de
la Seccion de Nomenclaturas. Mediante esta herramienta se informaba cuéles eran los co6-
digos que tenian mayor nimero de errores y en qué consistian dichos errores. El tablero
contenia informacion personalizada para cada miembro del equipo, lo que permitia hacer
una retroalimentacion a un nivel individualizado, a fin de implementar los ajustes nece-
sarios. Los dos graficos de mas abajo fueron la herramienta mas utilizada durante este
proceso, pues permitian conocer cuéles eran los c6digos que generaban mayor confusion.
A modo de ejemplo, el grafico de abajo a la derecha da cuenta de que el c6digo 92 se es-
taba confundiendo con los co6digos 43, 75, 81 y 93. Esta informacion fue de gran ayuda
para identificar desviaciones en los criterios del clasificador, ya que muchas veces existen
sutilezas dificiles de incorporar, que determinan la pertenencia de una glosa a uno u otro
subgrupo principal.

especializacion.
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Figura 2: Dashboard para el seguimiento del avance de codificaciéon
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas.

Debido a que el equipo de codificacion estaba conformado por personas con disponibilida-
des de tiempo variadas, era importante contar con algiin sistema de seguimiento que per-
mitiera conocer el nivel de avance del proyecto semana a semana. Para ello, se implement6
un tablero que permitia monitorear la cantidad de registros codificados por cada persona,
asi como su nivel de cumplimiento, segiin la productividad esperada. Las visualizaciones
permitian identificar en tiempo real el momento en el que comenzaban a producirse atra-
sos, lo cual hacia posible llevar a cabo reasignaciones de carga en los casos en los que era
necesario. A modo de ejemplo, el grafico superior derecho muestra que la primera semana
se esperaban 600 registros codificados, sin embargo, la cantidad de glosas codificadas en
ese momento era 0, lo cual evidenciaba un retraso en el trabajo planificado. Este tablero
se actualizaba de manera automatica una vez por dia y estaba disponible para cada uno de
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los y las integrantes del equipo. Las lineas horizontales representaban semanas de trabajo
y cambiaban de color, a fin de mostrar la cantidad de tiempo transcurrido desde la entrega
de la asignacion.

Figura 3: Dashboard para el seguimiento del avance de codificacién
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Fuente: Instituto Nacional de Estadisticas.

4.2.2 Revision de codigos complejos

Sobre la base de la informacién recolectada de la codificacién cruzada y de las auditorias,
se tomo la decisiéon de llevar a cabo una revision masiva de algunos codigos complejos.
Para el caso de CIUO-08.CL, la Seccion de Nomenclaturas revis6 2.000 registros.

En el caso de CAENES se realizaron dos revisiones. En primer lugar, 15.318° registros
pertenecientes a codigos complejos. En segundo lugar, se revisaron 5.904 registros que
cumplian con la caracteristica de tener glosas idénticas, pero con cédigos diferentes. Lo
anterior requiere un comentario, pues el hecho de que dos glosas idénticas tengan codigos
diferentes no necesariamente constituye un error. De acuerdo a la metodologia institucio-
nal, la primera fuente de informacion para codificar debe ser la glosa, sin embargo, existen

®Existen tres motivos que explican la diferencia en el ntimero de casos revisados en cada uno de los cla-
sificadores. En primer lugar, el dataset de CAENES est4 compuesto por practicamente el doble de registros
que el de CIUO-08.CL. En segundo lugar, la complejidad de CIUO-08 impone la restriccién de minimizar el
namero de glosas revisadas, ya que el tiempo requerido es considerablemente mayor. Finalmente, en el caso
de CAENES, el equipo contaba con una analista muy experimentada que colabor6 durante algunas semanas
con parte de su jornada laboral. Ello no ocurri6 en el caso de CIUO-08, cuya revision estuvo a cargo de la
Seccion de Nomenclaturas y, por ende, sujeta a las restricciones de tiempo de dicho equipo.
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casos en los que la informacion contenida en ella no permite asignar un c6digo con pre-
cision, a raiz de lo cual se recurre a variables auxiliares. Esto quiere decir que dos glosas
idénticas podrian llegar a tener codigos diferentes, si la informacién de las variables au-
xiliares asi lo sugiere. De hecho, una parte importante de los registros revisados por esta
situacion no tuvo modificacion’.

4.2.3 Auditorias finales

Una vez finalizada la revision de glosas complejas, se llevo a cabo una auditoria que con-
templ6 3.000 registros: 1.500 de CAENES y 1.500 de CIUO-08.CL. Los datos auditados
fueron seleccionados aleatoriamente dentro de las recolecciones realizadas entre junio y
octubre de 2020. El resultado de esta auditoria final muestra que los datos codificados por
el equipo de Servicios Compartidos (SSCC) tienen una coincidencia de 91,1% respecto a lo
senialado por la Seccién de Nomenclaturas en el caso de CIUO y 92,5%, en el caso de CAE-
NES. Respecto a los registros provenientes del control de calidad de la ENE, el porcentaje
de acierto es menor: 77,6% para CIUO y 58% para CAENES. Esta situacion es esperable
y puede explicarse a raiz de dos situaciones. La primera de ellas tiene que ver con que las
glosas que llegan a la instancia de control de calidad de la ENE, lo hacen a causa de su
dificultad mayor de codificacién, por lo que es natural que las discrepancias respecto de
los criterios de la Seccion de Nomenclaturas sean un poco més elevadas que para el resto
de las glosas.

Una segunda explicacién se relaciona con el objetivo de la codificacion de la ENE. La ENE
es una encuesta coyuntural y debe lograr un ajuste adecuado entre calidad y oportunidad
en la entrega de informacién, mientras que la creacion de bases de entrenamiento tiene un
objetivo absolutamente centrado en la calidad y consistencia, contando con cierta holgura
en términos de oportunidad. En ese sentido, la comparacion entre los registros codificados
por la ENE y aquellos provenientes del trabajo de Servicios Compartidos es meramente
referencial y debe analizarse con cautela, ya que las caracteristicas recién mencionadas
introducen distorsiones que impiden una comparacion directa. A raiz de esta situacion,

7Las preguntas principales para codificar CAENES en la Encuesta Nacional de Empleo son ¢5, c9 y d5.
Las tres corresponden a informacion abierta sobre la actividad econémica. El hecho de que la informacion
esté presente en tres preguntas diferentes guarda relacion con el flujo del cuestionario. Por un lado, las pre-
guntas c5 y c9 son respondidas por los trabajadores dependientes y corresponden a la informacion de la
empresa que paga el sueldo (c5) y a la empresa en la que la persona trabaja (c9). Por su parte, la pregunta
ds5 corresponde a la actividad economica de los trabajadores independientes. En el caso de CIUO-08.CL, la
informacién principal proviene de las preguntas b1_1y b1_2, correspondientes a oficio y tareas, respecti-
vamente. Tanto para CIUO-08.CL como para CAENES es posible utilizar informacion auxiliar, dentro de la
cual la méas importante es, justamente, la informacion sobre actividad econémica y ocupacién, ya que para
CAENES muchas veces la informacién sobre CIUO-08.CL es 1til y viceversa. Adicionalmente, en algunos
casos es utilizada la informaciéon del nombre de la empresa, el nivel educativo o la region. El hecho de que
en ciertas ocasiones se utilice la informacién secundaria, genera que una misma glosa pueda tener cédigos
diferentes. Por ejemplo, una glosa de actividad econémica con la descripcién “venta de pan” no permite dis-
criminar si existe elaboracion o no de alimentos. Si las tareas descritas para ocupacion dan cuenta de que
efectivamente la actividad contempla elaboracion, el c6digo asignado sera 10. En caso contrario, sera 48.
Otro ejemplo es la glosa “mineria”, para la cual se utiliza el nombre de la empresa y la informacién sobre
ocupacion, pues, por si sola, la descripciéon de la actividad econémica no permite asignar un cédigo a dos
digitos.
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para el entrenamiento de los modelos se han utilizado inicamente los datos codificados
por el equipo de Servicios Compartidos. En el siguiente apartado se volvera sobre este
punto.

Cuadro 1: Casos codificados correctamente CIUO-08.CL (muestra de 1.500 casos)

origen frecuencia porcentaje
ene 443 77,6
ssce 846 91,1
total 1.289 85,9

Fuente: elaboracién propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Cuadro 2: Casos codificados correctamente CAENES (muestra de 1.500 casos)

origen frecuencia porcentaje
ene 185 58
ssce 1.092 92,5
total 1.277 85,1

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Considerando los resultados de las auditorias parciales mostrados més arriba, vale la pena
mencionar que tanto en CAENES como CIUO-08.CL se observa una mejora respecto al
estado inicial. En el caso de CAENES la auditoria de junio muestra un resultado de 90%,
versus un 92.5% en la auditoria final. Respecto a CIUO-08.CL, la precision en junio era de
tan solo 68%, llegando a 91,1% en la evaluacion final.
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5 Descripcion de los sets de entrenamiento

5.1 Dataset CAENES

En el caso de CAENES, el etiquetado de los datos proviene de 3 fuentes. La primera de di-
chas fuentes corresponde al trabajo realizado por el equipo de codificacion conformado en
el marco del Proyecto Estratégico Servicios Compartidos para la Produccion Estadistica.
Dicho equipo etiquetd datos provenientes de la coyuntura ENE entre los meses de junio y
noviembre de 2020 y de la Prueba Piloto EPF.

La segunda fuente de etiquetado corresponde al control de calidad realizado por el De-
partamento de Estadisticas del Trabajo (DET) en el marco de la coyuntura de la Encuesta
Nacional de Empleo. Debido a que estos datos ya habian sido revisados por una codifica-
dora experta, pasaron directamente a formar parte del dataset de entrenamiento.

En tercer lugar, en una proporcion mucho menor, fueron agregados algunos datos de la
coyuntura ENE del afio 2018, con el objetivo de aumentar algunas categorias con poca
prevalencia. Es importante mencionar que, a diferencia de los demas registros, estos no
corresponden a una recoleccion realizada por medio de dispositivos moviles, lo cual se
indica en el dataset, por medio de la variable metodo_ captura.

Cabe mencionar que de las tres fuentes de informacion, la que aporta mayor namero de
registros proviene del etiquetado realizado por el Proyecto Estratégico de Servicios Com-
partidos para la Produccion Estadistica.

A continuacion se describen las variables mas relevantes del archivo utilizado:

« idrph: identificador de persona.

- glosa_ caenes: descripcion de la actividad econdmica.

« cod_final: codigo CAENES a dos digitos.

« origen: procedencia del etiquetado. Las categorias son ene y sscc (Servicios Com-
partidos).

« metodo_ captura: indica si la recoleccion fue mediante papel o dispositivo elec-
tronico. Las categorias son PAPIy CAPI.

« tiene_auditoria: fue auditado por la seccion de Nomenclatura. Las categorias son
oy1.

- tiene_rev_cruzada: el caso tuvo revision cruzada. Las categorias son 0 y 1.

« variable: indica la pregunta del cuestionario de la cual fue obtenido el dato. Las
categorias son c5, c9 y ds 8.

Debido a que cada persona puede tener mas de un registro, la manera de generar un iden-
tificador tnico es mediante las columnas idrph, mes y variable.

80tras variables disponibles son mes, comuna, region y nivel educativo
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5.2 Dataset CIUO-08.CL

En el caso de CIUO-08.CL, el etiquetado de los datos proviene de dos fuentes. La prime-
ra de ellas corresponde al trabajo realizado por el equipo de codificacion conformado en
el marco del Proyecto Estratégico Servicios Compartidos para la Produccion Estadistica.
Dicho equipo etiquet6 datos provenientes de la coyuntura ENE entre los meses de junio y
noviembre de 2020 y, en menor medida, datos de la encuesta piloto EPF, realizada durante
el segundo semestre de 2020.

La segunda fuente de etiquetado corresponde al control de calidad realizado por el De-
partamento de Estadisticas del Trabajo (DET) en el marco de la coyuntura de la Encuesta
Nacional de Empleo (junio-septiembre 2020). Debido a que estos datos ya habian sido
revisados por una codificadora experta, pasaron directamente a formar parte del dataset
de entrenamiento.

A continuacion, se describen las variables mas relevantes del archivo utilizado:

« idrph: identificador de persona.

« b1_1: oficio.

« b1_2: tareas.

« cod_ final: co6digo asignado a 2 digitos.

» encuesta: ENE o piloto EPF.

« origen: procedencia del etiquetado. Las categorias son ene y sscc (Servicios Com-
partidos).

« metodo_ captura: indica si la recoleccion fue mediante papel o dispositivo elec-
tronico. Las categorias son PAPIy CAPI.

- tiene_auditoria: fue auditado por la Seccion de Nomenclatura. Las categorias son
oy1.

+ tiene_rev_cruzada: el caso tuvo revision cruzada. Las categorias son 0 y 1 °.

Debido a que cada persona puede tener mas de un registro, la manera de generar un iden-
tificador tinico es mediante las columnas idrph, mes.

5.3 Estadistica descriptiva de los datos de entrenamiento
5.3.1 Dataset CAENES

Para el caso de CAENES, el set de datos esta conformado por 51.352 registros, pero es im-
portante considerar que 139 glosas solo contienen el valor “88” (columna glosa_ caenes).
Sin considerar dichas filas, el total de glosas validas es 51.213. En lo sucesivo se presenta-
ran datos excluyendo dichas glosas.

Respecto al origen de la codificacion, un 23,3% proviene del control de calidad de la co-
yuntura ENE y un 76,7% corresponde a glosas etiquetadas en el marco del Proyecto Estra-
tégico de Servicios Compartidos. La distribuciéon recién mencionada no fue determinada
a priori. Mas bien es el resultado de la cantidad de registros que pasaron al control de

90tras variables disponibles son mes, comuna, region y nivel educativo.
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calidad durante el periodo junio-septiembre de 2020 y de la capacidad que tuvo el equipo
de Servicios Compartidos para codificar glosas. El objetivo era maximizar el nimero de
registros y las proporciones recién mencionadas fueron el resultado de incorporar todos
los registros disponibles del control de calidad de la ENE a los sets de entrenamiento. Vale
la pena mencionar que en el caso de los datos provenientes del control de calidad ENE, no
hubo una doble codificacion, dado que estas glosas ya habian sido revisadas por personas
expertas.

Cuadro 3: Origen de la codificaciéon

origen frecuencia porcentaje
ene 11.921 23,3
ssce 39.292 76,7

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

El siguiente grafico muestra la distribucién de la variable CAENES a dos digitos. Es preciso
mencionar que los registros con c6digo 999 corresponden a casos en los que la informacién
contenida en las glosas era insuficiente para etiquetar a dos digitos. Este c6digo tiene una
incidencia de 1,1% respecto al total.

Figura 4: Distribucion de cd6digos CAENES (2 digitos)
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Fuente: elaboracién propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

La siguiente tabla muestra algunos ejemplos de glosas asociadas al c6digo 999. Se puede
observar que en algunos casos se podria asignar un coédigo a un digito, sin embargo, el
nivel de detalle exigido por el clasificador no permite codificar a dos digitos.

20



Cuadro 4: Codigos 999 (algunos ejemplos)

glosa_caenes

contratista en la construccion

ong. organizacion no gubernamental
telecomunicaciones

servicio de alimentos

servicios integrales para la mineria

prestadora de servicios a mineras
servicios generales
contruccion

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Finalmente, se muestra la cantidad y porcentaje de registros provenientes de recoleccion
de CAPI y PAPI. Tal como se sefiala en uno de los apartados iniciales, una preocupacion a
lo largo de este trabajo ha sido elaborar conjuntos de entrenamiento que consideren datos
generados a partir de dispositivos méviles. En ese sentido, cerca de un 100% corresponde
a recoleccion via tablet, pero dado que algunas categorias presentaban una escasa presen-
cia, se tomo la decision de incorporar algunas glosas de recolecciones de 2018, de modo
de abultar dichas categorias y mejorar el proceso de entrenamiento. El motivo por el cual
no se utilizaron glosas mas actuales radica en que era necesario contar con registros co-
dificados manualmente y dado que desde 2019 la codificacién en la Encuesta Nacional de
Empleo se realiza mediante un modelo, fue necesario buscar datos de 2018.

Cuadro 5: Procedencia CAPI y PAPI

levantamiento frecuencia porcentaje
capi 50.749 99.1
papi 464 0.9

Fuente: elaboracién propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

5.4 Dataset CIUO-08.CL

Para el caso de CIUO-08.CL, el set de datos esta conformado por 33.846 registros. El moti-
vo de que la cantidad de registros sea menor a la de CAENES es la mayor complejidad que
tiene este clasificador, lo que tiene un efecto en la cantidad de glosas diarias que una per-
sona puede etiquetar. Cabe sefialar que al igual que en el caso de CAENES, existen glosas
que presentan valor “88”. La siguiente tabla muestra la cantidad de registros con valores
88 en las variables oficio y tarea. Ademas, se indica el nimero de registros en los que tanto
oficio como tarea tienen valor 88. Se observa que el total de registros validos es 33.823.
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Cuadro 6: Cantidad valores perdidos CIUO-08.CL

missing frecuencia porcentaje
missing oficio 1 0,0
missing oficio y tareas 4 0,0
missing tareas 18 0,1

valido 33.823 99,9

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Respecto al origen de la codificacion, la siguiente tabla da cuenta de que el 63,8% de los
registros fueron codificados en el marco del Proyecto Estratégico Servicios Compartidos.

Cuadro 7: Origen de la codificacion CIUO-08.CL

origen frecuencia porcentaje

ene 12.250 36,2
ssce 21.573 63,8

Fuente: elaboracion propia
Instituto Nacional de Estadisticas

El siguiente grafico muestra la distribucion de la variable CIUO a dos digitos. Al igual que
en el caso de CAENES, los valores 999 corresponden a glosas cuya informacién no permitia
llevar a cabo una codificacion adecuada a dos digitos. La categoria 999 corresponde al 0,4%

del total.
Figura 5: Distribucién de c6digos CIUO-08.CL (2 digitos)
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La siguiente tabla muestra algunos ejemplos de glosas que no pudieron ser codificadas a
dos digitos debido a la falta de informacion.

Cuadro 8: Codigos 999 CIUO (algunos ejemplos)

b1_1 b1 2

informatico se encarga de

auxiliar de escenario preparar y coordinar los escenarios para actividades, seminarios, reuniones

venta de alimentos preparar, vender alimentos y atencion pablico

tecnica en sanitizacion tramites de empresa

empresario compra y venta de todo tipo de mercaderia desde camiones.

supervisor en telecomunicaciones a cargo de area telefonia

supervisora supervisar en terreno el desempeno de trabajadores y funcionamiento de maquinarias
enfermera naval realuza atencién , control y derivaciéon de pacientes en servicio de urgencias

Fuente: elaboracién propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

6 Descripcion de los modelos de clasificacion

Durante el proceso de entrenamiento se llevo a cabo una serie de pruebas, con el objeto de
encontrar el mejor modelo posible. A grandes rasgos, se utilizaron variantes para 2 partes
del entrenamiento: 1) metodologia para convertir textos en vectores y 2) arquitectura del
algoritmo para hacer el entrenamiento.

6.1 Metodologia para vectorizar textos

Para que los datos de texto sean procesados por cualquier algoritmo, se requiere que estos
sean convertidos a algin tipo de representacion numeérica. Para llevar a cabo esta tras-
formacion existen diferentes estrategias. Dos de las mas importantes son bag of words
(BOW) y word embeddings. En el caso de BOW es posible encontrar una serie de varian-
tes, desde el enfoque mas simple, consistente en identificar la presencia o ausencia de una
palabra, hasta representaciones mas complejas, como tf-idf, que buscan ponderar las pa-
labras de acuerdo a la importancia que estas tienen en un determinado corpus. La segun-
da vertiente, word embeddings, consiste en utilizar representaciones vectoriales de cada
palabra, provenientes de un entrenamiento realizado con grandes volimenes de texto. Ti-
picamente, se utilizan vectores de 300 dimensiones entrenados con toda la informacion
existente en wikipedia o/y otras fuentes similares.

Dado que cada palabra de un texto es representada por un vector, se hace necesario alguna
medida sintética que permita llegar a una representacion para el texto completo. Para ello,
existen distintas estrategias y lo que se utiliz6 en este trabajo fue la media de cada una de
las 300 dimensiones. Asi, cada glosa es representada por un vector de 300 dimensiones.
Dicho vector contiene la informaciéon “resumida” de las palabras que componen cada glosa.

1°Existe abundante literatura respecto a word embeddings. Para una introduccién al tema, revisar los
libros Introduction to Deep Learning (Aggarwal, C., 2018) y Neural Networks and Deep Learning (Skansi,
S., 2018).
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En el marco de este trabajo se llevaron a cabo pruebas con ambos enfoques.

 Estrategia BOW: Dentro de la estrategia BOW se utilizaron 2 variantes. En primer
lugar, se construyeron vectores utilizando tf-idf. Ello permite extraer de mejor
manera el "significado” de cada palabra, que utilizando tnicamente la presencia
o ausencia. La metodologia TF-IDF estad compuesta por 2 términos. El primero
de ellos (TF) describe un texto a partir de las frecuencias de las palabras que este
contiene. Usualmente, estas frecuencias se ponderan de alguna manera para evitar
sesgos hacia documentos muy largos. La intuicion que esta detras es que si una
palabra aparece muchas veces en un texto, implica que aporta informacion relevante
para describirlo. El segundo componente (IDF) es una medida de cuan comun es
una palabra dentro de todo el corpus. Si una palabra es muy frecuente tendra un
puntaje bajo, ya que no permite discriminar entre un texto y otro. Al contrario, si
tiene pocas apariciones a lo largo de los textos, tendra un puntaje alto. Para llegar a
una medida sintética, se multiplican ambos términos (TF*IDF).

De este modo, un texto queda representado por un vector que tiene tantas di-
mensiones como palabras diferentes existan en el corpus ''. Dado que un texto por
lo general contiene solo una pequeia fraccion del total de palabras del vocabulario,
el resultado corresponde a una matriz en la que la mayoria de sus elementos
es 0. Tipicamente, seguir esta metodologia implica construir vectores con va-
rios miles de dimensiones, lo cual supone un alto costo de procesamiento, pero
dado que la mayor parte de los elementos corresponde a valores 0, es posible utili-
zar algunas estrategias para disminuir de manera importante el tiempo de ejecucion.

La segunda variante de BOW utilizada en este trabajo consiste en asociar cada
palabra diferente del corpus a un indice y luego representar cada texto como una
secuencia de indices. Esto quiere decir que un texto con 5 palabras quedara repre-
sentado por un vector de 5 dimensiones. Es importante mencionar que dado que los
textos no tienen la misma cantidad de palabras, en el caso de una red feed-forward,
se debe recurrir a alguna estrategia para que todos los vectores terminen con la
misma cantidad de elementos. Para ello, se utiliza un procedimiento denominado
padding, que consiste en fijar un valor para el largo de los vectores y completar con
ceros todos los vectores que tengan un nimero menor a dicho valor maximo. En
el caso de una red neuronal recurrente este procedimiento no es necesario, ya que
dicha arquitectura esta disenada para recibir entradas de largo diferente.

Cabe sefialar que en ambos enfoques de BOW la “semantica” de las palabras
proviene de la informacion presente en el set de datos que se utiliza para el entre-
namiento. En ese sentido, no se recurre a informacion externa, lo cual si ocurre en
el enfoque basado en word embeddings.

« Estrategia word embedding: como ya se ha mencionado, word embeddings es una

!1Si el corpus esta compuesto por 10.000 tokens (usualmente, palabras o bigramas) diferentes, cada texto
estara compuesto por un vector de 10.000 dimensiones.
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manera de construir representaciones de palabras por medio de un proceso de
aprendizaje en el cual se utilizan grandes volimenes de texto. Asi, una red neuronal
es entrenada para que, a partir de una palabra, sea predicho el contexto de la misma
0, inversamente, el entrenamiento puede realizarse para que a partir de un contexto,
se prediga una palabra. Cuando este proceso se hace con una cantidad de datos
suficientes, es posible que la red ”aprenda” representaciones de las palabras que
capturan su semantica. En el marco de este trabajo se utiliz6 un modelo entrenado
por Jorge Pérez y José Canete. El modelo contiene vectores de 300 dimensiones y
su entrenamiento se hizo mediante el algoritmo FastText.

6.2 Arquitecturas probadas

Durante la etapa de pruebas, se llevaron a cabo ejercicios con 2 arquitecturas de redes neu-
ronales. Dichas arquitecturas se probaron con las dos estrategias de vectorizacion mencio-
nadas en la seccion 6.1, a partir de lo cual se originan 4 modelos.

Las arquitecturas consideradas fueron feed-forward y gated recurrent unit (GRU). La
arquitectura de red feed-forward es la configuracion mas sencilla de redes neuronales y
se incorpora en este trabajo con el objeto de contar con una medida base contra la cual
contrastar otras arquitecturas de redes mas complejas. Por su parte, las redes GRU son
una variante de la arquitectura LSTM (Long short-term memory), pero con una estructura
maés simple y, por ende, con una menor cantidad de parametros a estimar.

Ambas arquitecturas (LSTM y GRU) comparten la caracteristica de permitir que parte de
la informacion inicial de una secuencia de datos es traspasada hacia los estados posterio-
res, combatiendo el problema de la “falta de memoria” de largo plazo. En ese sentido, la
arquitectura GRU es sumamente 1til para procesar datos de texto, ya que el lenguaje hu-
mano puede ser entendido como una secuencia de elementos concatenados, cuyo orden
genera sentido.

6.2.1 Resultados del entrenamiento

Los cuadros siguientes resumen los resultados obtenidos en el set de testeo para cada una
de las estrategias y desagregaciones realizadas. Es importante mencionar que los modelos
fueron entrenados con un subconjunto de los datos, ya que solo se utilizaron aquellos eti-
quetados por codificadores de SSCC, dejando fuera aquellos provenientes del control
de calidad dela ENE'. Respecto a la particion de los datos, se llevo a cabo un entrenamien-
to con el 80% de cada uno de los datasets elaborados. Dentro de dicho 80% se seleccion6
un 10% para hacer la validacion durante el entrenamiento.

En el caso de CAENES no se advierten diferencias importantes entre las distintas estrate-
gias elegidas, sin embargo, vale la pena mencionar que tanto a uno como a dos digitos, la
vectorizacion mediante secuencias (seq_1d y seq_2d) muestra un desempeno ligeramen-
te mas alto que los demas modelos. Esto se debe a que en la extraccion de caracteristicas

2L variable origen permite filtrar los datos etiquetados por el equipo de SSCC.
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para esa estrategia, se utilizo la informacién de la variable CISE'3, lo cual no tiene dema-
siado sentido en un modelo que incorpore word embeddings, puesto que habria supuesto
encontrar representaciones vectoriales para las categorias de CISE, cuyo significado esta
definido especificamente para la variable en cuestion. Pese a ello, se recomienda que el
modelo basado en word embeddings sea utilizado de manera productiva, ya que el hecho
de enriquecer la descripcion de los textos mediante un modelo entrenado con grandes can-
tidades de texto, hace suponer que las predicciones sean menos sensibles a cambios en la
manera de registrar la informaciéon'4 (Perez, J y Cafiete, J, 2016).

Adicionalmente, es relevante mencionar que un modelo que utilice inicamente la infor-
macién contenida en la glosa es mas deseable que uno que contenga variables auxiliares,
ya que ello hace posible que sea utilizado en un mayor nimero de situaciones. La razéon
es que las preguntas de ocupacion y actividad econémica tienen un nivel elevado de es-
tandarizacion a través de las distintas encuestas de hogares dentro del INE. Al contrario,
las preguntas auxiliares que acompanan a las glosas, como nivel educativo, nombre de la
empresa, situacion en el empleo u otras, dependen de los objetivos particulares de cada
estudio y no siempre estan presentes en todos los cuestionarios. Debe sefialarse que la
decision de desarrollar un modelo con pocas variables introduce una limitacion, ya que
en ciertos casos el modelo no contara con la informacion suficiente para asignar el coédigo
correcto™, lo cual podria introducir algunas distorsiones para glosas que no cuentan con
informacion completa.

De acuerdo a los datos de las tablas 9, 10, 11 y 12, en el caso de CIUO es un poco mas evi-
dente que el modelo que utiliza word embeddings presenta un mejor rendimiento que los
demas, ya que los 4 indicadores (accuracy, macro-F1, micro-F1 y weighted-F1) muestran
valores superiores. Es por ello que, nuevamente, se sugiere que sea utilizado de manera
productiva.

Cuadro 9: Resultados CAENES 1 digito

modelo acc macro micro weighted
secuencias feed-forward 1d 0.9384 0.8757 0.9384 0.9386
TF-IDF feed-forward 1d 0.9327 0.8658 0.9327 0.9330
embeddings feed-forward 1d 0.9274 0.8641 0.9274 0.9280

embeddings Gated Recurrent Unit 1d 0.9327 0.8694 0.9327 0.9328

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

13Clasificacion Internacional de Situacién en el Empleo.

4Para mayores detalles sobre la construccion de word embeddings, ver el trabajo de Jorge Perez y Jorge
Cafiete

15Un ejemplo de esta situacién son las enfermeras y enfermeros que no declaran explicitamente en su
oficio o en sus tareas el nivel educacional. Asi, una ocupacién quedara codificada en el gran grupo 2, si su
nivel educacional es profesional y en el gran grupo 3, si su nivel es técnico.
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Cuadro 10: Resultados CAENES 2 digitos

modelo acc  macro micro weighted
secuencias feed-forward 2d 0.9075 0.7536 0.9075 0.9083
TF-IDF feed-forward 2d 0.9076  0.7579 0.9076 0.9081
embeddings feed-forward 2d 0.9021 0.7631 0.9021 0.9039
embeddings Gated Recurrent Unit 2d 0.9048 0.7630 0.9048 0.9052
Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Cuadro 11: Resultados CIUO 1 digito
modelo acc macro micro weighted
secuencias feed-forward 1d 0.8858 0.8599 0.8858 0.8855
TF-IDF feed-forward 1d 0.8684 0.8362 0.8684 0.8686
embeddings feed-forward 1d 0.8793 0.8519 0.8793 0.8807
embeddings Gated Recurrent Unit1d 0.8989 0.8796 0.8989 0.8990
Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.

Cuadro 12: Resultados CIUO 2 digitos

modelo acc macro micro weighted
secuencias feed-forward 2d 0.8456 0.7249 0.8456 0.8476
TF-IDF feed-forward 2d 0.8412 0.7355 0.8412 0.8431
embeddings feed-forward 2d 0.8324 0.7220 0.8324 0.8348
embeddings Gated Recurrent Unit 2d 0.8526 0.7364 0.8526 0.8543

Fuente: elaboracion propia, Instituto Nacional de Estadisticas.
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7 Modelos en produccion

El presente proyecto pone a disposicion de los usuarios el codigo fuente (scripts en Ry
Python) y los datos necesarios para reproducir los resultados presentados mas arriba, de
manera tal de transparentar las decisiones metodolégicas y abrir el espacio para futuras
mejoras. Ahora bien, para reproducir completamente los resultados es necesario que los
y las usuarias cuenten con una serie de componentes, lo cual no siempre es una tarea
sencilla. De manera esquematica, se presentan las principales herramientas necesarias
para ejecutar las rutinas:

« Ry RStudio

» Python

« Reticulate

» Keras/Tensorflow

Ademas de lo anterior, es necesario considerar que el entrenamiento de los modelos fue
realizado en un sistema operativo Linux y hasta el momento se ha probado que las rutinas
se ejecuten correctamente en las distribuciones CENTOS y Ubuntu y no se han realizado
pruebas en Windows. Adicionalmente, se utiliz6 un virtual env de Python, para facilitar
la vinculacion entre R y Python. Las dependencias sefialadas méas arriba, sumado a ciertas
decisiones (sistema operativo Linux y vinculaciéon de R con Python) suponen una barrera
de entrada importante para que los modelos sean utilizados con fluidez.

Con el objeto de que la codificacion automatica sea utilizada por la mayor cantidad de
usuarios y usuarias posible, se pone a diposicion una API (Application Programming In-
terface), que posibilita que los modelos de clasificacion sean utilizados de manera relati-
vamente sencilla. Una API permite que un usuario o usuaria se comunique con un servicio,
sin la necesidad de conocer los detalles de la implementacion que hay detras de dicho ser-
vicio. Basta con que una solicitud (request) sea realizada con cierta estructura, para que la
API retorne un resultado, que también cumple con cierta estructura. En ese sentido, la API
que se pone a disposicidon permite que los modelos sean utilizados, sin que las y los usua-
rios cuente con ninguno de los requerimientos mencionados més arriba, disminuyendo de
manera significativa las barreras de entrada para su uso.

En ese sentido, desde el punto de vista de un analista, la inica herramienta que se requie-
re para poder utilizar los modelos es alguna libreria que permita hacer solicitudes a un
servidor. Independientemente de la herramienta utilizada para hacer la solicitud, la API
retornara la prediccién del modelo en formato json, el cual es facilmente manipulable en
casi cualquier lenguaje de programacion.

A continuacion se presenta un ejemplo de como interactuar con la API mediante el paque-
te httr de R. El primer parametro del request corresponde al servidor y al endpoint para
la prediccion. Dado que no es deseable migrar la API de un servidor a otro, este pardmetro
deberia permanecer relativamente estable. En segundo lugar, debe indicarse que se tra-
ta de un archivo json, lo cual también debiese ser algo que no sufra variaciones. Dentro
del cuerpo del request debe indicarse cuales son los textos para los cuales se requiere una
prediccion. En este caso se estan enviando al servidor las 10 primeras glosas de la colum-
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naa glosa__caenes, lo que quiere decir que previo a la solicitud, deben estar cargadas en el
ambiente las glosas a utilizar. Adicionalmente, debe indicarse si los datos corresponden a
ocupacion o actividad economica, mediante los strings caenes o ciuo. Finalmente, se debe
indicar si la prediccion se requiere a uno o dos digitos.

Se puede observar que para cada glosa el servidor retorna 3 elementos: codigo_int,
cod_final y prob. El primero de estos elementos no tiene demasiada utilidad para el
usuario, ya que refiere a un identificador interno de la API. El segundo corresponde al
codigo predicho por el modelo. El tercer elemento es la probabilidad que la red asigno al
codigo predicho y puede ser utilizado como un proxy de certeza. Asi, valores cercanos a
uno corresponden a una alta seguridad asignada por la red al momento de seleccionar el
cddigo. A la inversa, valores cercanos a 0 pueden ser interpretados como una prediccidon
de baja certeza.

library (httr)
library(feather)
caenes <- read_feather("src/data/split_train test/test.feather")

request <- httr::POST("https://rapps.ine.cl:9292/predict",

encode = "json",

body = 1list(text = caenes$glosa_caenes[1:10],
classification = '"caenes",
digits = 1)

# Revisar el status
httr::status_code(request)

# Extraer el contenido
response <- httr::content(request)

# Impimir las dos primeras predicciones
tabla <- map(response[1:5], as.data.frame) %>

bind_rows ()

Cuadro 13: Resultado de una consulta

codigo_int cod_final prob
0 A 0.9989
14 0 0.9745
5 F 0.9997
13 N 0.9999
2 C 0.9973

Fuente: elaboracién propia, Instituto Nacional de Estadisticas.
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8 Conclusiones y recomendaciones

El presente proyecto ha tenido el objetivo de generar datos de entrenamiento y modelos
para ser utilizados por productores de estadisticas que utilicen los clasificadores CIUO-08
y CAENES. En ese sentido, este esfuerzo se enmarca en un camino que la institucion viene
recorriendo desde hace algunos anos hacia la automatizaciéon de procesos de codificacion.
El enfoque de machine learning ha generado resultados positivos y es de esperar que su
utilizacion siga expandiéndose con el paso del tiempo. Ahora bien, al mismo tiempo en que
se llevan a cabo avances en el campo de la inteligencia artificial, surgen nuevos desafios
institucionales, que no deben ser soslayados.

« Enprimer lugar, es importante considerar que la continuidad operativa de los mode-
los puestos a disposicion requiere de un equipo que pueda hacerse cargo del monito-
reo y actualizaciones que el sistema requiera. En ese sentido, la Secciéon de Nomen-
claturas surge como la unidad mas idonea para llevar a cabo dicha tarea, ya que en
ella recae la responsabilidad de implementar los estandares internacionales de los
clasificadores a la realidad nacional. Este equipo debiese encargarse de actualizar
constantemente los sets de entrenamiento, a partir de las auditorias y/o revisiones
realizadas a los productos de la instituciéon. Lo anterior implica poner en marcha un
flujo constante, lo cual haria posible una mejora continua de la calidad de los datos.
Es importante mencionar que la actualizacidon constante de los sets de entrenamien-
to no supone un aumento de costos relevante para la institucion, ya que al ser las
auditorias parte del quehacer cotidiano del INE, se hace necesario nicamente ade-
cuar algunos flujos de trabajo para sacar provecho de un trabajo que los equipos ya
estan llevando a cabo.

» Alolargo de este documento se ha mencionado la necesidad de monitoreo constante
de los modelos. Tal como se ha senalado antes, una estrategia basada en una revision
manual por parte de analistas especializados es efectiva, sin embargo, conlleva costos
elevados. En ese sentido, una estrategia automatica de seguimiento constituiria una
herramienta til para mejorar y facilitar la continuidad operativa de los modelos en
produccion. Esto podria ser pensado como un mecanismo automatico, que genere
alertas cuando exista probabilidad de que un modelo comience a fallar.

» De lo anterior se desprende la necesidad de llevar a cabo nuevos entrenamientos
cada vez que sea necesario o cada vez que el aumento de datos haga pensar que es
posible mejorar el rendimiento actual de los modelos. Se propone que la responsa-
bilidad de llevar a cabo este trabajo, al igual que el de mantenimiento de los datasets
de entrenamiento, recaiga en la Seccién de Nomenclaturas. Este equipo es el mas
indicado para evaluar si un modelo esta funcionando adecuadamente e identificar
cuales son las falencias que aquel pueda tener.

» Se ha mencionado que modificaciones abruptas en las metodologias de recoleccion
(ver apartado sobre limitaciones de un método de machine learning) pueden gene-
rar una caida relevante en el rendimiento de un algoritmo, ya que podrian alterar la
manera en la que los datos son registrados, produciéndose una distancia respecto a
los datos que se utilizaron durante el entrenamiento. Ello quiere decir que cada vez
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que un modelo de clasificacion esté en produccion, debiese estar presente la preo-
cupacion sobre cuéles podrian ser los cambios en la manera en la que los datos son
registrados. En ese sentido, una estandarizacion de las preguntas sobre ocupaciéon y
actividad economica aparece como algo relevante. Es posible que debido a las par-
ticularidades de algan producto, sea necesario modificar o diminuir la cantidad de
preguntas para registar ocupacion y/o actividad econémica. El costo de ello, ademas
de perder comparabilidad con otros estudios, es limitar la posibilidad de utilizar mo-
delos ya entrenados para una tarea. En ese sentido, de ser posible, es recomendable
que tanto las baterias como los fraseos de las preguntas se asemejen los mas posible
al modo en el que actualmente los cuestionarios del INE consultan ocupacion y ac-
tividad economica. Del mismo modo, la capacitacién y las instrucciones durante la
recoleccion debiesen acercarse a los procedimientos actualmente existentes en otros
operativos del INE.

Es importante mencionar que cualquier estrategia basada en machine learning
debiese considerar una parte de trabajo manual. Los objetivos institucionales
imponen la necesidad de velar por un uso eficiente de los recursos, sin embargo,
ello no deberia comprometer la calidad. Dado que cualquier método de codificacion
basado en machine learning introduce un porcentaje de error, el objetivo debiese
ser minimizarlo cuanto sea posible. En ese sentido, el etiquetado manual de una
fraccion de los datos, supone un complemento muy importante en una estrategia
mayormente automatizada. Siempre existiran glosas complejas o que simplemente
no han estado presentes durante el entrenamiento. Para esos casos particulares, el
trabajo manual suele tener resultados mucho mejores que un algoritmo. Contar con
un porcentaje de glosas codificadas manualmente es 1til, ademas, para mantener
actualizados los sets de entrenamiento. El surgimiento de nuevas actividades
econdémicas y ocupaciones puede implicar que las predicciones para dichos casos se
tornen complejas, de modo que un etiquetado manual de estos casos contribuye a
una actualizacion constante de los datos de entrenamiento.

El desafio consiste, entonces, en discriminar cuales son las glosas que requie-
ren ser codificadas manualmente. Un camino posible es utilizar la probabilidad de
respuesta que entregan los modelos (ver capitulo sobre la puesta en produccion)
y considerar que dicha variable es un proxy de dificultad. Si efectivamente dicha
probabilidad da cuenta de la dificultad de codificacion de las glosas, es posible
ordenarlas de menor a mayor complejidad y establecer un punto de corte que
permita separar los registros que seran codificados por un modelo de aquellos que
seran revisados por una persona experta.

Con el objeto de ejemplificar como funciona la estrategia, el siguiente grafico
muestra la relacion entre el error de prediccion y el porcentaje de registros co-
dificados automaticamente, para lo cual se utilizaron datos de la Encuesta de
Presupuestos Familiares. Se puede observar que, como es de esperar, conforme
aumenta el porcentaje de codificacion manual, disminuye el error de prediccion y,
lo que es mas importante, el error de codificacién disminuye a tasas decrecientes.
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Expresado de otro modo, los primeros registros que se codifican manualmente
generan un “retorno” importante, el cual va disminuyendo progresivamente con-
forme avanza el porcentaje de datos codificados manualmente. Esto es un indicio
de que el ordenamiento generado a partir del proxy de dificutad funciona, ya que si
aquel fuese totalmente aleatorio, se observaria una reduccion del error, pero dicha
reduccién no tendria la forma observada en el grafico.

Una vez construida la relaciéon entre error y codificacion manual, es posible
escoger un punto de corte, con el objeto de aproximar cual sera el porcentaje de
error que introducira la codificacién automatica. A partir de la relacién descrita
se desprende una decision de costo/beneficio, ya que el error puede ser entendido
como una funcion de los recursos destinados a codificar registros manualmente. Asi,
codificar automaticamente los primeros registros genera un beneficio importante,
pero avanzar hacia un error 0 se torna cada vez mas costoso. A raiz de ello podria
llegarse a la determinacion de tolerar cierto porcentaje de error. En el caso de este
ejemplo se seleccion6 5% de codificacién manual, valor que no debe ser interpre-
tado como una recomendacion, sino simplemente como un niimero arbitrario para
mostrar el funcionamiento de la estrategia.

Figura 6: Relacion entre codificacion manual y automatica (Datos EPF)
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 Lapertinencia de los métodos de codificacion basados en machine learning siempre
debe ser evaluada a la luz de las necesidades y restricciones de cada operacion. Asi,
para productos que son estables en el tiempo, como las operaciones coyunturales,
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una estrategia de este tipo resulta de gran utilidad, ya que al no existir modifica-
ciones importantes en la metodologia, un mismo entrenamiento puede ser usado
muchas veces, lo cual implica un ahorro considerable de recursos. Por otro lado,
encuestas estructurales pueden no verse tan beneficiadas de un método como este,
puesto que debido a la periodicidad con la que se realizan, es altamente probable
que entre una version y otra se produzcan cambios metodologicos importantes, que
dejen obsoletos los sets de entrenamiento. Bajo una estrategia de machine learning,
dichos cambios obligarian a actualizar los sets de entrenamiento mediante la reco-
dificacion manual de un gran namero de casos, poniendo en duda su utilidad como
método de ahorro de costos. Este tipo de obsolescencia, sin embargo, impacta de for-
ma mas directa a las operaciones estadisticas que implementan clasificadores que no
se ven afectos a actualizacién continua, como es el caso de la Clasificaciéon de Consu-
mo Individual por Finalidades (CCIF). En el caso de los clasificadores CIUO-08.CL
y CAENES, esta actualizacidon es constante y se asimila gradualmente a través de
codificaciones manuales y auditorias.

Finalmente, para los Censos de Poblacién y Vivienda se recomienda altamente el uso
de metodologias de machine learning para la codificacion de ocupacién y actividad
econdémica, considerando el tamano de la operacion estadistica, el ahorro de costos
y la mejora en oportunidad que podria retornar este tipo de estrategia.
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