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Resumen

Uno de los aspectos preocupantes dentro de la dinamica social colombiana, es el
alto nivel de desempleo que se viene presentando en los jévenes, cifra que alcanzé
el 23.5% entre febrero y abril de 2021 [1]. Y es que aunque ya existen plataformas
tecnolégicas como Linkedin, EI Empleo, CompuTrabajo, entre otras, las cuales
contienen una gran cantidad de ofertas laborales, se encuentra una brecha entre
los conocimientos que tiene el estudiante o el recién graduado que iniciara su
insercion en el mundo laboral, frente a los requisitos de habilidades y competencias
gue presenta un mercado laboral cada vez mas exigente, producto de la
implementacion de tecnologias propias de industrias 4.0 y la busqueda de

automatizacién de tareas repetitivas para optimizar tiempos y costos.

A partir de lo anterior, se ha propuesto desarrollar una aproximacion de conexion
laboral a través de un sistema de recomendacion que permita identificar los perfiles
gue presentan un mayor grado de similitud con los requisitos expuestos en las
ofertas laborales, teniendo como principal premisa el generar un empoderamiento
de las personas respecto a los conocimientos que posee, el tipo de cargos que
puede desempefar, y al mismo tiempo abrir la posibilidad de identificar otras
posibles habilidades que deberia adquirir para mantenerse acorde a las tendencias

del sector profesional en el que se desempefia o podria desempefarse.
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Introduccion

Para el afio 2019, en Colombia se graduaron 398.149 estudiantes de educacién
superior en los niveles técnico, tecnolégico y profesional, de los cuales el 48.58%
se encuentran ubicados en el departamento de Cundinamarca [2], en su mayoria
jovenes que han adquirido una serie de conocimientos de un programa de

educacion formal y que esperan salir a aplicarlos en el mercado laboral.

Desde el otro lado, las empresas vienen avanzando cada vez mas en la busqueda
de personal con un conjunto de habilidades y conocimientos de mayor
interdisciplinariedad, pero con un nivel de profundizacién de nicho?, los cuales le
permiten ala empresa generar eficiencias a traves de la automatizacion de procesos
y aprovechar la ventana de oportunidad que genera la adopcion de las tecnologias
de industrias 4.0, tales como la robotica avanzada, el analisis de datos, la
inteligencia artificial, la simulacion, los sistemas embebidos, la fabricacion aditiva, la
realidad virtual y la realidad aumentada [3], que se espera sean fuertemente
fortalecidas con la implementacion de las redes 5G en Colombia, debido a que
mejoran la velocidad de la red, presentan una menor latencia, permite la conexién

de multiples dispositivos y presenta un mayor ancho de banda.

A partir de estas dos realidades, es interesante observar que, de acuerdo con el
informe del DANE [1], en la poblacion joven? desde el afio 2015 se presentan niveles
de desempleo de 16%, cifra que para el afio 2019 habia aumentado a niveles del
18.5% y que para la medicion de cierre del trimestre febrero - abril del 2021 se ubicé
en el 23.5%° (Ver figura 1), lo que sugiere que algo esta pasando en Colombia

1 El surgimiento por ejemplo de perfiles como el Growth Hacker o el Data Science que combina campos de
conocimiento como la estadistica, la programacion, la inteligencia de negocios, la comunicacion, entre otros,
para el desarrollo de sus funciones.

2 La poblacion joven definida por el DANE se encuentra entre los 14 y los 28 afios.

3 Siendo importante reconocer, que una parte del aumento proviene también de la crisis generada por la
pandemia, pero que la tendencia ha sido creciente en la poblacion joven, mientras a nivel nacional el aumento
se observa durante los meses de la pandemia.
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dentro del mercado laboral en la poblacién joven, lo que ha llevado a que la tasa de
desempleo se encuentre en aumento constante.
Figura 1
Comparativo Desempleo entre poblacién Joven y el nivel Nacional (Trimestre
febrero — abril 2015 a 2021)
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Fuente: Informacion DANE

Una de las posibles razones para explicar el comportamiento de los resultados
obtenidos a nivel de desempleo puede estar asociado a los hallazgos de la
investigacion de Pal'Ova [4], en la que se identifica que existe un diferencial entre
lo que requiere el mercado laboral y las habilidades con las que cuenta la persona
o como lo define Singh [5] la diferencia entre la expectativa de la industria y los
resultados que puede dar el graduado con los conocimientos que posee. Para ello,
y con el objetivo de lograr alinear lo mejor posible los requerimientos empresariales
frente a los de cada egresado, se ha propuesto el desarrollo de un sistema de
recomendacion de empleo, el cual ademas de permitir conocer las vacantes a las
gue puede aplicar cada persona conforme a su perfil profesional, identifica las
habilidades o conocimientos que esta requiriendo el mercado y que actualmente no

posee 0 no se encuentra explicito en el perfil.
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Para lograr estos dos objetivos, se hara uso de distintas herramientas analiticas. La
primera sera el Procesamiento en Lenguaje Natural - NLP, técnica que permitira
realizar el procesamiento de textos a fin de extraer los conocimientos y habilidades
gue se encuentran en cada uno de los perfiles y de las ofertas laborales. A partir de
los resultados obtenidos se utilizara la segunda técnica que seran los modelos de
recuperacion de informacion, con los cuales se podra realizar la conexion e
identificacion de los puestos laborales a los que una persona con sus habilidades
actuales podra presentarse, como también la deteccion de las habilidades mas

solicitadas que actualmente no se encuentran en el perfil.

El documento se encuentra compuesto por los siguientes elementos:, la primera
parte corresponde a la revision bibliogréafica; el segundo fragmento se encuentra
compuesto por la metodologia de recoleccion de informacién y el proceso inicial de
exploracion de datos; la tercera seccion contiene el proceso de limpieza de
informacion, los 7 modelos de recuperacion de informacion desarrollados y los
resultados obtenidos de cada modelo; la cuarta parte presenta los resultados
obtenidos del sistema de recomendacién y la metodologia utilizada para la
evaluacién del modelo; la quinta seccién presenta las conclusiones; y finalmente en

la sexta seccidn se presenta el trabajo futuro.
1 . Revision bibliogréfica

Las dinamicas del mercado laboral han sido objeto de estudio desde diferentes
perspectivas. Teniendo presente la situacién de coyuntura actual muy similar en sus
caracteristicas al comportamiento ocurrido durante la gran depresion, se hace
pertinente traer los principales hallazgos de Tristan Potter entre los cuales se logro
identificar que las personas desempleadas durante este tipo de episodios (eventos
coyunturales), destinan al menos una hora diaria a encontrar empleo y en la medida
gue pasa el tiempo empiezan a tener un comportamiento diferente en esa dindmica
de busqueda, donde uno de los factores que se destaca es la reduccion del nivel de

esfuerzo en la basqueda. Potter también afirma que existe un alto optimismo entre
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las personas que recién pierden el trabajo por encontrar uno nuevo y que conocer
la expectativa salarial permitiria enfocar mejor los esfuerzos [6], obteniendo asi que
uno de los principales aspectos que espera aportar el sistema es una reduccién en
los tiempos de identificacion de las vacantes mas acordes al perfil y que la
identificacion de los salarios puede ser una pieza importante a tener en cuenta

dentro del mismo.

De igual forma, en la actualidad existe una expectativa respecto al impacto que
generara la inteligencia artificial y el machine learning en los trabajos futuros,
expectativa que se enfoca principalmente en los desplazamientos laborales que se
pueden generar, mas que en la dinAmica o beneficios que puede traer el trabajo en
conjunto con las nuevas tecnologias [7]. Para el estudio, estos hallazgos sobre la
dinamica laboral permiten dar una mayor relevancia a la identificacion de las
habilidades que esta requiriendo el mercado y que puedan aportar a mejorar esa
percepcion de competencia con la tecnologia, a una de trabajo en conjunto para

obtener beneficios.

Frente a los actores de la dinAmica laboral, las conclusiones presentadas por Di
Pace [8] nos permiten observar como estas (las empresas) también tienen un
proceso de aprendizaje frente a cudl es el mejor momento para publicar la vacante

disponible, lo cual hace que se genere un factor ciclico del mercado laboral.

Adicionalmente, los cambios que se vienen presentando en las dinamicas
empresariales, hacen que cobre importancia el marco de referencia aportado por
Itsakov [9], pues el autor afirma que la aplicacion de tecnologias de industrias 4.0 y
otras alternas, generaran que consultores, analistas, disefiadores, ingenieros,
traders, entre otros perfiles identificados, sean reemplazados producto de una
mejora en temas asociados a costos, calidad, disponibilidad y produccion, una vez
se haya implementado la tecnologia respectiva, de igual forma que todas estas
capacidades digitales estan enfocadas en el nuevo mercado laboral (poblacion
joven) mas que en la adaptacion de los trabajadores existentes, punto que también

es reforzado por Nazareno [7] cuando sugiere que las personas con menores
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habilidades seran las que tendran un mayor nivel de riesgo a ser reemplazadas por
la tecnologia, aumentando por tanto la relevancia de identificar los conocimientos o
habilidades que las personas deberian adquirir para mantenerse dentro de las
dinamicas del mercado laboral, pero al mismo tiempo revelando que en la poblacion
joven que ingresa al mercado laboral se da por descontado el dominio de esas
habilidades, mientras que en la poblacion mas adulta debe existir una adaptabilidad

para la adquisicion de estas.

Justamente desde esta perspectiva de conocimientos y habilidades, Pal'Ova [4] da
a conocer en los resultados de su investigacion enfocada en las areas financieras y
de contabilidad, que se identific6 que dentro de los principales problemas para la
vinculaciéon laboral se encuentra la falta de preparacion de los graduados para
resolver problemas practicos en un 76%, y el cual desde la perspectiva del estudio
podria evaluarse como la experiencia profesional que tiene la persona; la falta de
trabajo independiente se presenta en un 72%; la falta de personal calificado para
los requerimientos laborales 64% (para el cual se ha propuesto el disefio del sistema
de recomendacion), seguido de las debilidades en lenguas extranjeras 58% vy altas
expectativas salariales 57%. Estos ultimos dos factores son mas complejos de
validar, el primero debido a que el alcance del proyecto no llega a evaluar el nivel
de competencia o dominio de la lengua (o cualquier otra habilidad o competencia) y
el segundo debido a que esta informacién no siempre se encuentra disponible o que
la expectativa salarial puede variar conforme al cargo, las responsabilidades a
desempefiar o el salario de reserva que requiere la persona para cumplir con sus

responsabilidades.

De igual forma Singh [5] nos plantea que desde la parte de habilidades tenemos
distintos componentes como lo son las habilidades core, las habilidades
transferibles, las habilidades genéricas, las habilidades funcionales y las habilidades
emprendedoras; las cuales pueden variar en su nivel de importancia dependiendo
del tipo de cargo que se desarrollara o la empresa en que se desempenfara, siendo

por tanto un marco de referencia respecto a las categorias que deberian ser tenidas
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en cuenta en el momento de construir y desarrollar el sistema propuesto e incluso
generando una nueva posibilidad de evaluar las habilidades o competencias con
grados de importancia, acorde a la necesidad de cada vacante o el nivel de dominio

de cada persona.

Desde la perspectiva técnica se destaca el marco tedrico realizado por Kumar [10],
el cual permite tener en contexto los diferentes tipos de sistemas de recomendacion,
sus ventajas y limitaciones, se resalta que para el presente estudio el sistema de
recomendacién mas apropiado serd el CBRS (Content-based recommender
system) debido a que tiene en cuenta las descripciones entre el usuario y el item
(para este caso la vacante). Sin embargo, es importante reconocer que estos
modelos presentan una alta dependencia de desempefio a la informacién que se
presente del usuario, este problema es conocido como limitacion de analisis de
contenido, otro aspecto importante esta asociado a la sinonimia (mismos o similares
items con diferentes nombres) que facilmente son asociados por las personas pero
gue a nivel computacional son diferentes, al igual que las abreviaciones las cuales

pueden generar confusiones o no ser identificadas dentro del modelo.

Se resaltan de igual forma los hallazgos de Gorb [11] enfocados en las principales
caracteristicas que poseen los modelos de recuperacidon de informacién
desarrollados, entre los que se destaca que una técnica indispensable es la
tokenizacion debido a que permite dividir el texto para hacerlo analizable, la
segunda técnica comun es retirar los stopwords ya que permite quitar aquellas
palabras que no tienen importancia semantica y finalmente el uso de TF-IDF el cual

permite evaluar la importancia de una palabra y realizar recomendaciones.

Respecto al desarrollo de modelos de machine learning, se destacan las
aproximaciones realizadas por Alksasbeh [12] quién plantea el uso de ANNIE POS
Tagger y Fuzzy Inference como una alternativa de solucién al problema y obtiene
resultados por encima del 80% en las métricas de precision, recall y F1 Score, sin
embargo, este método presenta requerimientos especificos para su funcionamiento,

dentro de los que se encuentran el idioma en el que debe estar la vacante (Inglés)
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y el tamafio que se puede incluir en la descripcion, rango que oscila entre 300 a
maximo 1.000 palabras de longitud, por su parte Giabelli [13] propone un modelo a
partir de coocurrencias de las habilidades de las personas alcanzando un nivel de
precision superior al 70%, este modelo esta compuesto de tres partes, la primera
es un set de ocupaciones (vacantes), la segunda un set de habilidades y la tercera

una relacion asociativa entre la ocupacion y las habilidades.

La propuesta mas interesante en términos de estructura global* para abordar el
problema es la planteada por Bafieres [14], quién hace uso de técnicas de
procesamiento de lenguaje natural para la estandarizacién de informacion, respecto
a la identificacién de vacantes que no son faciles de cubrir utiliza un modelo de
recomendacion basado Unicamente en términos linglisticos que son iguales entre
la vacante y el perfil, y frente a la recomendacion de los cursos donde se puedan
desarrollar las habilidades faltantes, se conectan a partir de los conocimientos no

evidenciados en el perfil pero que requieren las diferentes vacantes.

De igual forma el autor reconoce que estos modelos son altamente sensibles a la
conexiéon con palabras claves, la estructura o forma en que se redacta, e incluso
para conectar con el life-long learning es altamente dependiente de la informacion
gue se encuentra sobre el programa académico respectivo. A partir de ello, es que
el foco de la investigacion que el autor desarrollo estuvo orientada a las areas de
tecnologia y de evidencia para algunos estudiantes en Barcelona - Espafia, lo que
en palabras de Singh [10] seria definido como una sobre especializacion del modelo,

sin por ello desconocer el alto potencial que tienen los resultados obtenidos alli.

Finalmente, a partir de la revision de literatura se puede determinar que, desde la
perspectiva técnica, una buena practica para extraer la informacién de habilidades
y competencias tanto de las vacantes como de los perfiles a través del
procesamiento en lenguaje natural [14], adherido a un sistema de recoleccion de

informacion que, tal como se describia previamente, presentard una alta

4 Estructura global entiéndase como la combinacién entre el conocimiento técnico y el conocimiento de
negocio que permite llegar a una solucién aproximada.
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dependencia de las palabras claves que sean definidas en la bolsa de palabras y la

cual deberia tener en cuenta los diferentes campos de habilidades propuestos por
Singh [5].

Ahora bien, desde la perspectiva de conocimiento de negocio, es importante tener
en mente los hallazgos realizados por Itsakov [9] y Nazareno [7] en temas de los
perfiles altamente susceptibles a ser reemplazados y la relaciéon con Pal'Ova [4]
respecto a los principales motivos por los que una persona presenta dificultades
para vincularse al mercado laboral, pues estos seran los factores motivantes y
principales para determinar la calidad del modelo final obtenido, de igual forma es
importante mencionar que tal como lo plantea Allal-Chérif [15] el sistema de
recomendacion propuesto es uno de los métodos que se encuentra enfocado en
generar una mayor eficiencia en las areas de contratacion y seleccidén, mas que en

reemplazar este tipo de cargos.

2. Metodologia de recoleccion y exploracion de datos

El proceso que se realiz6 para la recoleccion y exploracion de informacion sera
descrito a lo largo de este segmento, se recomienda revisar el diagrama 1 que

resume la informacion presentada (ver diagrama 1).

Uno de los primeros retos para el desarrollo del modelo se encontraba en la
recoleccion de informacién actualizada, disponible y veridica. Durante el proceso de
seleccion del portal del que seria descargada la informacion de las vacantes se tuvo
en cuenta variables como: la cantidad de ofertas, la variedad de ofertas, la
disponibilidad de informacion como la ubicacién donde se desarrollara el empleo, la
posibilidad de obtener alguna otra informacién adicional asociada a la vacante como
el nombre de la empresa, el salario y la posibilidad del manejo de informacién
acorde a las politicas de proteccion de datos de las plataformas, a partir de estos

criterios se consideré como mejor opcion el portal de El Empleo.
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Diagrama 1
Proceso desarrollado para la extraccion y exploracion de datos

Extraccion de datos e Exploracién de datos
Vacantes Py Y )
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Contacto
@ solicitando
m autarizacion Q

Nota: E! uso de las bases de dalos recolectadas es exclusivo con fines de la presente investigacion, por fal motive Jas bases de dafos no podrén ser compartidas, ni usadas para
otros fines.

Fuente: Realizacion propia

La extraccidon de informacion se realizé a través de dos procesos automaticos de
web scraping®, el primer proceso permite extraer la url de las vacantes y el segundo
proceso permite extraer la informacion de interés. Una vez ejecutados los procesos
se obtuvo un total de 8.260 vacantes conformadas por dos tipos de blusquedas, la
primera en cargos de analistas, coordinadores, ingenieros y profesionales de nivel
junior. La segunda asociada a conocimientos o habilidades generales que fuesen
requeridas en las ofertas tales como el analisis de datos, calidad, comunicacion,
desarrollador, marketing, procesos y psicologia; lo anterior teniendo presente los
tipos de perfiles profesionales que se incluyeron dentro del marco del estudio y que

seran presentados mas adelante.

La base de datos descargada del portal seleccionado cuenta con un total de 7

campos presentados en la tabla 1 (ver tabla 1).

5 La informacion de las vacantes extraidas fue utilizada Gnicamente con fines del presente estudio, no sera
utilizadas para fines comerciales, ni podra ser compartida, respetando y acogiendo asi la linea ética de
manejo de informacion determinada por CEET — Casa Editorial El Tiempo.
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Tabla 1
Campos descargados del portal El Empleo

Nombre de la variable  Descripcion

Codigo_oferta Contiene el codigo de la oferta que le asigna el portal del EI Empleo.
Descripcion Contiene la descripcion de la oferta laboral.

Empresa Contiene el nombre de la empresa que postula la oferta laboral.
Rango salarial Contiene el rango salarial ofertado por la empresa.

Tipo contrato Contiene el tipo de contrato que oferta la empresa.

Titulo Contiene el titulo de la oferta laboral (acotado por los dos tipos de

bldsqueda mencionados previamente).

Ubicacion Contiene la ubicacion en la que se desarrollara el cargo.

Fuente: Realizacion propia

Las vacantes obtenidas se encontraban distribuidas en 178 ubicaciones diferentes®,
sin embargo, teniendo presente que el estudio se enfocd en los programas de
pregrado de la Universidad de La Sabana y que estos se desarrollan de forma
presencial en el campus ubicado en el municipio de Chia — Cundinamarca, se
decidi6 filtrar las vacantes a partir de la zona de influencia de la universidad,
correspondiente a los municipios de Sabana Centro, Sabana de Occidente y Bogota

D.C., pasando a una base de datos con un total de 24 ubicaciones y 5.763 vacantes.

Durante el proceso de analisis exploratorio se evidencié que las 50 palabras mas
frecuentes dentro de las vacantes correspondian a tematicas como la experiencia,
el tipo de trabajo, habilidades, horarios, entre otros, doénde se destacan las
habilidades o conocimientos en los siguientes campos: sistemas, procesos, datos,

excel, servicio, gestion, entre otros.

6 Principalmente municipios, también se encuentran otras descripciones como “Bogota — Alrededores” o “Toda
Colombia”.
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Teniendo presente los hallazgos encontrados durante la revision de literatura de
Pal’Ova [4] respecto a las expectativas salariales, se valido la disponibilidad de la
informacion del salario en las vacantes, en la cual se encontré que el 75% del total
de las ofertas laborales presentan un rango salarial base y el restante presenta un

salario a convenir (ver figura 2).

Figura 2
Porcentaje de ofertas laborales segun el tipo de salario ofertado.

Porcentaje de ofertas laborales segun el tipo de
salario ofertado

4.54%

11.88%
. . 25.19%
M Salario a convenir

B Menos de 1 millén

M1 a2 millones 10.81%
M 2 a 3 millones

2.90%
3 a 4 millones

4 a 6 millones

Mas 6 millones

19.43%
25.26%

Fuente: Realizacion propia.

Respecto al siguiente punto, asociado a la experiencia laboral, se evidencié que un
10% del total de las ofertas recolectadas presentan el nivel de experiencia requerido
para desempefiar el cargo y que puede ser identificado utilizando combinaciones de
hasta 5 ngramas, por lo cual esta variable no podra ser tenida en cuenta dentro del
modelo a desarrollar, aunque habia sido identificada como una variable relevante

desde la revision bibliogréfica.

Desde la demanda laboral, se recolectaron 100 perfiles de graduados de la
Universidad de La Sabana de las cohortes 2018 a 2021 de programas académicos

de ingenieria, administracion, economia, comunicaciéon y psicologia. La fuente de
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recoleccion disponible, estdndar y vigente seleccionada para este estudio fue el
perfil profesional disponible en LinkedIn’, teniendo en cuenta que en las otras
plataformas de empleo no es posible acceder a los perfiles de cada persona, el uso
de la informacioén recolectada se hara bajo el marco de la politica de privacidad de
manejo de informacion de LinkedIn, por lo cual no sera entregada o divulgada para

ningun otro fin fuera del presente estudio.

La figura 3 permite observar la diversidad de los perfiles de los graduados segun el

programa académico (ver figura 3).

Figura 3
Porcentaje de estudiantes participantes segun el tipo de programa de grado

Porcentaje de estudiantes participantes segun el
programa de grado

4%

B Admoén. Empresas 5%

. . 3%
B Admon. Mercado y Logistica 2%

17%

W Admon Negocios Internacionales
Economiay Finanzas Internacionales
Admon & Servicio 10%

M Ing. Industrial 21%

M Ing. Quimica

M Ing. Informatica

11%

Ing. Prod. Agroindustrial

W Comunicacién Social - Periodismo

8%
M Psicologia 8%
11%

Fuente: Realizacion propia.

La tabla 2 permite observar los 14 campos de informacion recolectada para cada

uno de los perfiles. (ver tabla 2).

7 Se envié a cada uno de los participantes la respectiva autorizacion para el manejo de informacién personal y
la posibilidad de participar dentro del estudio en la fase de evaluacion de resultados.
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Tabla 2

Campos recolectados para cada perfil de LinkedIn

Nombre de lavariable Descripcion

Fuente

ID

Nombres y Apellidos

Profesién

Contactar

Afio de grado

Link LinkedIn

Cargo actual

Empresa

Acercade

Experiencia total

Empleo

Educacion

Cursos

Aptitudes

Cadigo que identifica al estudiante.

Nombres y apellidos del participante.

Programa de pregrado del que se gradu6 el
participante.

Identificador Si o No dependiendo de si desea
participar en la fase de evaluacion de los resultados
del modelo.

Identificador del afio de grado

Enlace del perfil profesional del participante
Descripcién del cargo actual que desempefia (si
aplica).

Nombre de la empresa dénde desarrolla el
participante su cargo actual (si aplica).

Descripcién general que cada participante da a su
perfil (si aplica).

Tiempo de experiencia total que tiene el participante.
Cargos que ha desempenfado el participante con sus
respectivas descripciones (si aplica)

Educacion formal que ha incluido el participante (si
aplica)

Educacion no formal que ha realizado el participante
(si aplica).

Aptitudes que ha identificado el participante posee
(si aplica)

Fuente: Realizacion propia

Automatico
LinkedIn
LinkedIn

Formulario de

encuesta

enviado.

LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn
LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn

LinkedIn

Se destaca que dentro de estos perfiles las 50 palabras mas frecuentes se

encuentran asociadas a los diferentes empleos desempefados, fechas vy

conocimientos, siendo de las habilidades o conocimientos mas comunes los

asociados a Microsoft, marketing, analisis, management, entre otros.
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Respecto a la experiencia laboral, se evidencid que el 76% de la muestra
recolectada presenta una experiencia igual o inferior a 3 afios, pero teniendo en
cuenta que esta variable fue descartada en las ofertas laborales, no podré incluirse
la informacion referente a la experiencia laboral. Frente a la expectativa salarial de
cada uno de los participantes, no se encontro la informacién respectiva en la fuente
de datos seleccionada, por lo cual esta variable no podra ser tenida en cuenta dentro

del desarrollo del modelo.

Durante el proceso de analisis exploratorio de la base de datos se evidencié que no
todas las personas presentaban informacién completa del cargo actual, descripcion,
cursos realizados y aptitudes (ver tabla 3), los cuales son componentes que aportan
valor durante el proceso de recomendacion dado el enfoque desarrollado en
habilidades y conocimientos. Una vez validado con la fuente de informacion se
confirmé que efectivamente se encuentra vacios y que debido a que no existe forma
de imputacion de datos, se realizara todo el proceso de analisis sobre las variables

que poseen informacion en cada participante.

Tabla 3
Validacion de completitud de informacion para las variables de interés
Disponible | Cargo Empresa | Acerca | Experiencia | Empleo | Educacion | Cursos | Aptitudes
actual de total
Si 82 82 79 99 100 94 24 91
No 18 18 21 1 0 6 76 9
Total 100 100 100 100 100 100 100 100

Fuente: Realizacion propia
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3. Preprocesamiento de informacion y modelos de
recuperacion de informacion

El diagrama 2 recoge los procesos descritos y realizados durante los segmentos 1
y 2, adicionalmente se presentan los procesos de preprocesamiento de informacion,
los modelos de recuperacion de informacion que se utilizaron para el desarrollo del
sistema y la metodologia bajo la cual se seleccionaron las vacantes mas relevantes
(ver diagrama 2).

Diagrama 2
Proceso desarrollado para el preprocesamiento y desarrollo del sistema.

oExtraccién de datos o Exploracién y Preprocesamiento de datos
Base

S\(".’:’lae:jin datos Diccionario con Nubes de palabras con

Vacantes - - Exploracion de la base habilidades y las habilidades y los
. conocimientos conocimientos

El empleo = de datos:
(8.260) @]\e — e Frz(:‘l:b"g: de Tokenizacion

SMRER P Normalizacién

. 2. C terist d A

Perfiles - - Iz;agf:gzslcjlsose Stemming ©
LinkedIn . U-‘ perfiles.
(100) T - 3. Completitud de

inf ion. V4
-
@ Contacto solicitando ‘ —
autorizacion 5
=2 el

Tokenizada  Porter Stemming

(0
0

Modelo de recomendacion

Desarrollo de los siguientes modelos de

recomendacion: - A
Combinacion lineal de 1. Modelo coincidencia simple. - o
Seleccién del top todos los modelos de 2. Modelo coincidencia similitud Jaccard. >
10 de vacantes recomendacién para 3. Modelo TF-IDF Smooth
con el mayor obtener una sola 4. Modelo Count-Vectorizer. L=
score. recomendacion. 5. Rocchio — Rocchio Modified
. .
= 6. Okapi
—
i 7. Spacy Tok2Vec p
b4 I~ —
'mégenes tomadas de Flaticorn
Nota: El uso de las bases de datos recolectadas es exclusivo con fines de la presente investigacion, por tal motiva las bases de datos no podrén ser compartidas, ni usadas para

otros fines.

Fuente: Realizacion propia.

3.1. Preprocesamiento de informacion

El objetivo en este caso es extraer la informacion del contenido de la vacante
enfocado a las habilidades y conocimientos requeridos. Para lograr el objetivo se
procedio a realizar la limpieza de datos en dos etapas. La primera se encuentra

compuesta por la tokenizacion y estandarizacion de la base de datos, en la cual se
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retiran las palabras que dentro del contexto trabajado no agregan valor, se retiran

las acentuaciones de las palabras y se dejan todas las palabras en minasculas.

A partir de los resultados obtenidos en el paso descrito previamente, se realiz6 el
analisis de los unigramas para generar un diccionario con la informacion de las
habilidades y conocimientos que se estaban requiriendo alrededor de todas las
vacantes recolectadas y para los cuales se tuvo en cuenta las habilidades core, las
habilidades transferibles, las habilidades genéricas, las habilidades funcionales y

las habilidades emprendedoras acorde al marco de referencia dado por Singh [5].

Este diccionario fue utilizado para la segunda etapa de limpieza, en la cual se
dejaron solamente los monogramas que componen el diccionario desarrollado en
cada una de las vacantes y se procedio a generar 3 bases de datos, la primera
compuesta por las palabras o tokens en su forma original conforme a la propuesta
realizada por Bafieres [14]; las otras dos bases se generaron a partir de Stemming,
este es un proceso linguistico que permite eliminar prefijos y sufijos hasta reducir
las palabras a su origen raiz a partir de heuristicas, lo que permitiria aproximar mejor
los resultados de cada una de las vacantes procesadas con cada uno de los perfiles
procesados, ya que por ejemplo la palabra Ciclista y Ciclismo se esperaria queden
reducidas al stem “cicli”, basados en esta premisa se generd la segunda base
utilizando el Porter Stemming Algorithm y la tercera utilizando el Snowball

Stemming.

La tabla 4 es un ejemplo del cambio que presenta la base de datos para una de las
5.763 vacantes una vez se ha aplicado el primer proceso, correspondiente a la
tokenizacion, estandarizacion y el uso del diccionario generado, el cambio que
presenta la base cuando se aplica el segundo proceso usando Porter Stemming
Algorithm y finalmente el cambio que presenta la base cuando se aplica el tercer

proceso usando Snowball Stemming (ver tabla 4).
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Tabla 4
Diferencia entre los resultados obtenidos del preprocesamiento para una vacante.

Elemento Descripcion

Coédigo de la 1884831558

oferta

Descripcion Administrar Y Gestionar La Ejecucion De Los Procesos Operativos Relacionados
original de la Con Control Y Aplicacion De Las Operaciones Sobre Cuentas De Ahorro, Cats,
oferta Bolsillos, Embargos Y Demas Procesos Alineados A La Operacion Del Pasivo,
Con El Fin De Asegurar Su Correcto Cumplimiento Y Oportuna Ejecucion.
Requisitos: , Experiencia En Area Operativa (Control Contable, Cuadre Contable
De Cdt'S, Cuentas De Ahorro, Cuentas Corrientes, Entre otros) Dentro Del
Sector Financiero Superior A 1 Afo. Grado En Administracion, Economia,
Contaduria, Ingenieria Industrial O Carrera Afines. Manejo Avanzado De Excel.

Preferible Nivel Avanzado Access.

Descripcién de la [‘access’, ‘administrar’, ‘ahorro’, ‘alineados’, ‘asegurar’, ‘carrera’, ‘cats’, ‘contable’,
oferta Tokenizada ‘control’, ‘corrientes’, ‘cuentas’, ‘embargos’, ‘excel’, ‘financiero’, ‘gestionar’,

‘industrial’, ‘operaciones’, ‘procesos’]

Descripcion de la [‘access’, ‘administrar’, ‘ahorro’, ‘alineado’, ‘aplicacion’, ‘asegurar’, ‘carrera’, ‘cat’,
oferta Porter ‘contabl’, ‘contaduria’, ‘control’, ‘corrient’, ‘cuenta’, ‘economia’, ‘ejecucion’,
Stemming ‘embargo’, ‘excel’, ‘financiero’, ‘gestionar’, ‘industri’, ‘ingenieria’, ‘aplicacién’,

‘operativo’, ‘pasivo’, ‘prefer’, ‘proceso’]

Descripcion de la [access’, ‘administr’, ‘ahorr’, ‘alin’, ‘aplicacion’, ‘asegur’, ‘carrer’, ‘cats’, ‘contabl’,

oferta con ‘contaduri’, ‘control’, ‘correct’, ‘corrient’, ‘cuadr’, ‘cuent’, ‘economi’, ‘ejecucion’,
SnowBall ‘embarg’, ‘excel’, ‘financier’, ‘gestion’, ‘industrial’, ‘ingenieri’, ‘oper’, ‘pasiv’,
Stemming ‘proces’, ‘relacion’]

Fuente: Realizacion propia

El resultado general obtenido del proceso de limpieza de tokenizacion se presenta
en la figura 4, el principal motivo de utilizar dos tipos de Stemming diferentes se
debe a que el algoritmo de Porter trabaja con heuristicas en inglés, mientras
Snowball o hace con heuristicas en espaiiol, los resultados de cada procesamiento

se presentan en la figura 5 y figura 6 respectivamente (ver figuras 4, 5y 6).

Uno de los primeros modelos que se desarrollara, buscara evidenciar si existe

alguna mejora en la clasificacion de las vacantes con el cambio de
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preprocesamiento de la base de datos, lo anterior aportaria respecto al marco de
referencia desarrollado por Bafieres [14], en caso tal que el preprocesamiento
usando Stemming presente un mejor desempefio de emparejamiento que el
obtenido por la tokenizacion.

Figura 4, Figura 5y Figura 6
Figura 4: Nube de palabras tokenizadas para las ofertas laborales

Nube de palabras tokenizadas para las ofertas laborales

datos desarrollo
..analistasie proce

procesos proyectoseguimiento servicio

sistemas software
admlnlstratlya

JIOC f
‘admini tivo

Fuente: Realizacion propia.

Figura 5: Nube de palabras con Porter  Figura 6: Nube de palabras con Snowball

Stemming en las ofertas laborales Stemming en las ofertas laborales
Nube de palabras Snow stemming en las ofertas Iaborale

tecnic-tecnolog
industrial ingenieri

Nube de palabras Porter stemmlng en las ofertas laborale

sistema (softwar
1ndustri le@ﬂler]?

equlpo PXCF‘] proceso p!u/e( to

oel VitClLy 1S telda comunicacion contrat
import industrial
equip import

carrera client "client comerci it 18 £

cllent comer t:Hl

Fuente: Realizacién propia Fuente: Realizacion propia.

Respecto a los perfiles, la etapa de limpieza de informacidn se realiz6 de igual forma
en dos partes, siendo la primera compuesta por la tokenizacion y estandarizacién
de cada una de las variables recolectadas en la base de datos, retirando las
palabras que dentro del contexto trabajado no agregan valor, se eliminan las

acentuaciones de las palabras, se dejan todas las palabras en mindsculas,
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adicionalmente se realiza la consolidacion de todas las variables en una sola
informacion agregada en la cual se identifican las palabras que actualmente no
estaban en el diccionario desarrollado y bajo la propuesta de habilidades descrita

por Singh [5] durante la revision bibliografica.

A partir de la revision generada sobre cada uno de los unigramas, se realiz6 la
realimentacién del diccionario agregando los conocimientos y habilidades que no se
encontraban. Una vez finalizado este proceso, se procedio a la segunda etapa de
limpieza que correspondié a dejar Unicamente las palabras que se encontraban
disponibles en el diccionario construido y se procedi6é a generar 3 bases de datos:
la primera compuesta por las palabras tokenizadas en su origen, la segunda
utilizando el Porter Stemming Algorithm y la tercera utilizando el Snowball

Stemming.

El resultado general obtenido de cada una de las tres bases de datos descritas
previamente se presenta en las figuras 7, 8 y 9 respectivamente (ver figuras 7, 8 y
9)-

Figura 7, Figura 8 y Figura 9
Figura 7: Nube de palabras tokenizadas para los perfiles

Nube de palabras tokenizadas para las ofertas laborales
ft office

liderazgo

I enie

a”%$%359control

RLESUPUS aaministratliv

venta

oducto

pr

humano

gnales

procesos

interper

esarro

Fuente: Realizacion propia.
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Figura 8: Nube de palabras con Figura 9: Nube de palabras con
Porter Stemming en los perfiles Snowball Stemming en los perfiles

Nube de palabras stemmlng para las ofertas laborales Nube de palabras Snow stemmlng en las ofertas laborales

‘manag market ! -weacadem activ s

b gestlon herramienta internacional interpers uml t
° analyt & estrateg estrategl ministr
a n a l i activ ac i

controlV’ ‘_ gels,.t,,,lon herramient
ffic : '_ tecno 0g1 . sk
C l l e n strateg 1-8 g iy H(]Exal%ﬁlg-m ateg atenClonbusmess'—S‘
ro &cto o ot 5
p y atencion Cd lldad ar‘a‘;d?nniarlmliss,ltsr administracion €apital carg &

Fuente: Realizacion propia Fuente: Realizacion propia.

La tabla 5 permite observar el cambio que presenta uno de los 100 perfiles tras el

procesamiento descrito anteriormente (ver tabla 5).

Tabla 5
Diferencia entre los preprocesamientos realizados para uno de los perfiles

Elemento Descripcion

ID 5567

Fragmento perfil Profesional en Economia y Finanzas Internacionales de la Universidad de La

recogido (Acerca Sabana, Con experiencia en desarrollo de analiticas estratégicas como elemento
de - LinkedIn) clave para la toma de decisiones, acercamiento a modelos de machine learning
y el uso de herramientas de visualizacion como Power Bi, Tableau, herramientas
de procesos ETL como Excel, SQL Server, R Studio, Python, y otras

herramientas como DWH, AWS, Bloomberg y Reuters.

Fragmento Perfil [access', 'administrativas', ‘'administrativos', ‘'agile', ‘analysis', ‘'analytics',

profesional ‘aplicaciones', 'asertiva’, 'auditorias', ‘aws',..., ‘control’, ‘controles', 'data’, 'datos’,

Tokenizado ..., 'descriptivas', 'descriptivos', 'dwh’, ..., 'estrategias', 'etl’, 'excel', ‘financial’,
‘finanzas', 'gastos', ‘indicadores', '‘informes', 'intelligence', ‘interpersonales’,
'learning’, 'liderazgo’, 'machine’, 'management’, ‘'mejora’, 'microsoft’, ...,
‘predictiva’, 'presupuesto’, ‘presupuestos’, ‘proceso’, ‘procesos’, 'python’, ‘query’,
T..]

Perfil profesional [academica’, 'access’, 'acompaniamiento’, 'administracion’, ‘administrativa’,

Porter Stemming ‘administrativo’, 'agil’, ‘analisi', 'analitica’, 'analysi’, ‘analyt’, ‘aplicacion’, 'aprobado’,

'asertiva’, 'atencion’, 'auditoria’, ‘automatizacion’, 'aw', ..., ‘control’, 'data’, 'dato’,
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.., 'descriptiva’, ‘descriptivo’, ‘disenio’, ‘dwh', ..., 'estrategia’, 'estrategica’,

‘estructuracion’, 'etl’, ‘excel’, ‘financi’, ‘finanza’, ‘formacion’, 'gasto’, ‘gestion’,
‘herramienta’, ‘indicador’, ‘inform’, ‘informacion’, ‘informatica’, ‘ingenieria’,
'innovadora’, 'institucion’, ‘insumo’, 'intellig', 'interpersonal’, 'learn’, 'liderazgo’,
'machin’, 'macroeconomia’, 'manag’, 'mejora’, 'microsoft’, ..., 'predictiva’,

‘presupuesto’, '‘proceso’, 'publico’, 'python’, '‘queri’, 'r',...]

Perfil profesional [academ’,'access', 'acompani', ‘'activ', 'administr', 'administracion’, ‘agil', 'analisis’,
SnowBall ‘analit', 'analiz', 'analysis', 'analytics', 'aplic', 'aprob', 'asegur', 'asert', 'atencion’,

Stemming ‘auditori', 'automatizacion', ‘aws',...,'descript', ‘'diseni’, 'dwh’, ..., 'estrateg’,
‘estrategi’, 'estructuracion’, 'etl’, 'excel’, ‘financial', ‘finanz', ‘formacion’, 'gast’,
‘gestion’, 'herramient’, 'indic’, 'inform’, ‘informacion’, 'informat’, 'ingenieri', 'innov’,
'insum’, ‘integr’, ‘intelligenc’, 'internacional’, 'interpersonal’, 'learning’, 'liderazg’,
'machin’, 'macroeconomi’, 'management’, 'manten’, 'mejor', 'microsoft’, ... ,

'predict’, 'presupuest’, 'proces’, '‘program’, ‘public’, 'python’, 'query’, 'r',...]

Fuente: Realizacion propia.

3.2. Modelos de recuperacién de informacion

Una vez realizado el preprocesamiento de informacion, el siguiente objetivo es el
disefio de los modelos de recuperacién de informacion con los que se busca
establecer el rango de coincidencia existente entre cada una de las 5.763 vacantes
y cada uno de los 100 perfiles profesionales, donde sera a través del sistema de
recomendacion que se establecera el top 10 de las vacantes con mayor puntuacion

y bajo estas se realizara la evaluacion de calidad del modelo.

Para evitar el sesgo dentro del desarrollo del sistema, se realizaron un total de 7
aproximaciones de modelos de recuperacion de informacién algunos con
variaciones en el preprocesamiento de informacién, otros en las métricas de
evaluacion de coincidencia y otros en la estructura del modelo, para los cuales se
evaluo de forma individual las 576.300 combinaciones posibles entre la cantidad de
vacantes y perfiles, agrupando el resultado obtenido en rangos de coincidencia de
10% y rangos de coincidencia de 20% para poder analizar la dispersion generada

por cada aproximacion. Los modelos, sus caracteristicas, principales hallazgos y
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nivel de incidencia sobre el sistema de recomendacion final se presentan a

continuacion:

A. Modelo base de coincidencia

El primer modelo desarrollado tiene en cuenta el nivel de similitud existente entre
cada una de las palabras que se identificaron en cada perfil y cada vacante. Para
lograr obtener ese nivel se establecié que la métrica de similitud utilizada seria
el numero de habilidades y conocimientos que tienen en comun el perfil con la
vacante, dividido entre el total de requerimientos técnicos solicitados por la
vacante, de esta forma cuanto mayor es el nivel de similitud mas alto sera el

resultado obtenido.

Interseccion de palabras entre perfil y vacante

Indice de coincidencia = —
Total de requisitos que presenta la vacante

Teniendo en cuenta que se desarrollaron tres tipos de bases en el
preprocesamiento, el disefio del modelo fue aplicado para cada una de ellas. Los
resultados del indice de coincidencia agrupados por rangos de 20% se

presentan en la figura 10 (ver figura 10).

Los resultados del modelo nos permiten observar que el cambio en el
preprocesamiento de la base de datos si genera diferencias de entrada en la
forma en cémo se distribuyen los indices de coincidencia, su principal
explicacion se encuentra en que la base Tokenizada contiene las palabras en su
forma original, mientras que las bases con los estimizadores retiran las flexiones
de las palabras, lo que aporta a obtener una mejor coincidencia de palabras de

contextos similares pero en formas escritas distintas.

Teniendo en cuenta estos resultados, se observé que la base con Snowball
Stemming present6 una mejor distribucion en los distintos rangos evaluados en
comparacién con las otras dos bases, por lo cual los siguientes modelos seran

desarrollados utilizando esta base de datos.
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Figura 10
indice de coincidencia simple entre bases procesadas

Indice de coincidencia segun el tipo de preprocesamiento
de la base y el rango de coincidencia obtenido

447,563

370,572
333,529

206,302
177,881

111,645

. 15,787 1 305

Base Tokenizada Base Porter Stemming Base Snowball Stemming

26,506 34,874

1,341

’

W0%-20% M20%-39% 40% - 59% 60% - 100%

Fuente: Realizacion propia.

A partir de los resultados obtenidos en cuanto a la distribucion de los indices de
coincidencia entre vacantes y perfiles, las ventajas y desventajas presentadas
para cada uno de los modelos frente al tipo de preprocesamiento, se determina

que:

- ElI modelo de base tokenizada tendra un nivel de relevancia bajo en el
indicador global de coincidencia.

- ElI modelo con preprocesamiento de Porter Stemming tendra un nivel de
relevancia bajo en el indicador global de coincidencia.

- ElI modelo con preprocesamiento de Snowball Stemming tendra un nivel de

relevancia medio en el indicador global de coincidencia.

Estos niveles de relevancia serdn de importancia para el sistema de

recomendacidbn que se presentara mas adelante (ver _sistema de

recomendacioén)
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B. Modelo de coincidencia con similitud de Jaccard

El segundo modelo desarrollado contindia con la idea de evaluar el nivel de
coincidencia entre los perfiles y las vacantes a partir de las palabras que tienen
en comun ambas bases de datos. Para este caso se utiliza la métrica de similitud
de Jaccard la cual toma como referencia la interseccion de palabras entre cada
perfil y vacante, sin embargo, el denominador en este caso corresponde a la
unién entre los conocimientos del perfil y la vacante.

Interseccion de palabras perfil y vacante

Indice coindiencia =
Total de palabras entre perfil y vacante

Una de las desventajas absolutas del modelo es que, al realizar la unién entre
los conocimientos del perfil y la vacante, el denominador se hace muy grande,
por lo cual se obtiene que el 99% de los resultados se concentran en el rango
de coincidencia del 0% - 20% y generando que el modelo no presente un buen

nivel de dispersion.

A partir de la distribucién obtenida, las ventajas y desventajas del modelo se

establecié que el nivel de relevancia del modelo dentro del sistema es muy bajo.

C. Modelo TF-IDF Smooth

El modelo TF-IDF es un método que permite transformar las palabras en valores
numeéricos facilitando asi el trabajo computacional para la identificacion de
elementos comunes entre los textos, para este caso se realiza el calculo de la
matriz TF (Term Frequency) y la matriz IDF (Inverse Document Frecuency), uno
de los aspectos mas importantes es que este modelo asigna pesos a las
palabras, teniendo un peso mayor aquellas palabras que presenten una menor
frecuencia entre todos los textos, la representacion matematica del calculo de

similitud es:
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Dénde el perfil que se esta buscando se introduce en la variable q, y la

Indice de coincidencia (d;,q) =

validacion se realiza sobre cada uno de los documentos que para este caso
corresponde a las variables dj, para mas informacién sobre el funcionamiento

del modelo se recomienda revisar la documentacion disponible en scikit learn

[16].

En este punto es importante destacar que dada la estructura de la base de
datos, se utilizé el método smooth para mantener la importancia sobre aquellas
palabras que aparecen por lo menos una sola vez en todos los documentos, lo
anterior teniendo en cuenta que durante el preprocesamiento se retiraron las
palabras duplicadas debido a que se buscada establecer los conocimientos y
habilidades Unicos que tenia la persona o que requeria la vacante, de esta forma
se busca que la estructura de la matriz tenga la posibilidad de tener el efecto

diferenciador deseado en el momento de establecer el indice de coincidencia.

Para la evaluacién del indice de coincidencia del modelo TF-IDF se decidio
revisar tres métricas a fin de observar si se presentaban diferencias en la
distribucion de los resultados obtenidos. Las métricas seleccionadas fueron la
similitud de coseno (la mas recomendada desde la perspectiva tedrica al medir
la distancia de angulos entre los vectores), la distancia euclideana (calcula la
distancia total entre dos puntos) y la distancia de manhattan (calcula distancia

absoluta entre dos puntos), los resultados obtenidos se presentan en la figura
11 (ver figura 11).

A partir de los resultados obtenidos, se destaca que la mejor métrica en
aspectos de distribucion, cuando el nivel de recomendacién se agrupa en

rangos de 20% es la similitud de coseno, explicado principalmente en que mide

la distancia entre los angulos de los vectores.
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Figura 11
indice de coincidencia modelo TF-IDF para distintas métricas

Indice de coincidencia modelo TF-IDF para métricas de
Coseno, Euclideana y Manhattan

570,116 576,300 576,300

6,176 8 0 0 0 0 0 0 0

Métrica Coseno Métrica Euclideana Métrica Manhattan

W0%-20% MW20%-39% 40% - 59% 60% - 100%

Fuente: Realizacion propia.

Uno de los principales inconvenientes asociados al modelo TF-IDF es la
penalizacion de las palabras comunes entre las diferentes vacantes, lo cual
puede generar que el resultado sea mas orientado por los conocimientos o
habilidades mas exclusivas que se requieren, en vez de por un alto grado de

coincidencia entre el perfil y la vacante.

De igual forma a nivel técnico es importante mencionar que en caso de ingresar
una nueva vacante para el andlisis, se debe realizar el célculo completo de la
matriz, ya que los pesos de la matriz podrian presentar variaciones al ingresar

nuevos datos.

A partir de los resultados obtenidos en cuanto a la distribucion de los indices de
coincidencia entre vacantes y perfiles, las ventajas y desventajas presentadas
para cada uno de los modelos frente al tipo de métrica utilizada para establecer

el indice de coincidencia se determina que:
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- El modelo TF-IDF con métrica de coseno tendra un nivel de relevancia bajo
en el indicador global de coincidencia.

- El modelo TF-IDF con métrica de euclideana tendrd un nivel de relevancia
muy bajo en el indicador global de coincidencia.

- El modelo TF-IDF con métrica de manhattan tendra un nivel de relevancia

muy bajo en el indicador global de coincidencia.

D. Modelo Count-Vectorizer

El modelo Count-Vectorizer genera una matriz de vectores con dimensionalidad
del diccionario que se establece, se asigna el valor a la matriz con base al total
de apariciones que tiene la palabra evaluada del diccionario en el documento, y
un valor de 0 en caso de que la palabra no se encuentre en el documento
evaluado, para este caso el indice de coincidencia se establece a partir de la
distancia que existe entre el vector generado por el listado de documentos y el

vector del query que se busca.

Para més informacion sobre el funcionamiento y las caracteristicas del modelo

count-vectorizer se pueden consultar las siguientes fuentes de informacion [17].

Para nuestro caso y teniendo en cuenta que dentro del proceso de limpieza de
datos se retiraron las palabras duplicadas dentro del diccionario, las vacantes y
los perfiles dado que el objetivo principal es tener los conocimientos y
habilidades, el desarrollo de la matriz Count-Vectorizer tiende a parecerse mas
a una matriz del tipo one-hot encoding, donde el valor maximo que puede tener
una palabra del diccionario es 1 cuando aparece en la vacante evaluada y 0

cuando la palabra no aparece.
Es importante mencionar que una de las razones por la que se incluy6 este
modelo es buscando minimizar el impacto que se evidencié en la matriz TF-IDF,

la cual penaliza las palabras con una mayor frecuencia de repeticion a lo largo
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de las vacantes, mientras que para este caso el modelo Count-Vectorizer asigna

el mismo valor a cada una de las habilidades y conocimientos.

Al igual que el modelo anterior, se decidi6é evaluar su desemperfio a partir de las
tres métricas, lo anterior debido a que en términos de distribucion no se observo
una diferencia importante en el modelo anterior (modelo c), los resultados
obtenidos de la evaluacion del modelo se presentan en la figura 12 (ver figura
12).

Figura 12
indice de coincidencia Count-Vectorizer para distintas métricas

Indice de coincidencia modelo Count-Vectorizer para
métricas de Coseno, Euclideana y Manhattan

573,490 576,299

495,490

80,726

. 84 0 2,810 0 0 1 0 0

Métrica Coseno Meétrica Euclideana Meétrica Manhattan

W0%-20% M20%-39% 40% - 59% 60% - 100%

Fuente: Realizacion propia.

En este caso se destaca que el nivel de dispersidn respecto a la matriz TF-IDF
mejoré al ubicar dentro del indice de coincidencia una mayor cantidad de
combinaciones entre perfiles y vacantes con niveles de entre 40% - 59%, de

igual forma que prevalece la métrica de coseno como la de mejor desempefio
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respecto a las otras dos métricas y en este caso si se observd un cambio en la

forma de distribuir los indices de coincidencia.

A partir de los resultados obtenidos en cuanto a la distribucion de los indices de
coincidencia entre vacantes y perfiles, las ventajas y desventajas presentadas
para cada uno de los modelos frente al tipo de métrica utilizada para establecer

el indice de coincidencia se determina que:

- ElI modelo Count-Vectorizer con métrica de coseno tendra un nivel de
relevancia medio en el indicador global de coincidencia.

- ElI modelo Count-Vectorizer con métrica de euclideana tendra un nivel de
relevancia muy bajo en el indicador global de coincidencia.

- ElI modelo Count-Vectorizer con métrica de manhattan tendra un nivel de

relevancia muy bajo en el indicador global de coincidencia.

E. Modelo Rocchio — Rocchio Modified

El algoritmo de Rocchio es un sistema de realimentacion para el cual se puede
determinar la cantidad de documentos relevantes y no relevantes, y a partir de
estos parametros se aproxima el vector Query (perfil) a los documentos mas
relevantes (vacantes). Este modelo toma como base la matriz TF-IDF y como

métrica la similitud de coseno.

Para mas informacion del funcionamiento y las caracteristicas del modelo se

recomienda consultar a Mandala [18].

Teniendo en cuenta los inconvenientes previamente discutidos de la matriz TF-
IDF para este estudio en particular, se decidié realizar la misma estructura
tedrica del modelo respecto al sistema de realimentacion, pero tomando como
base la matriz del Count-Vectorizer a fin de determinar si se obtiene un mejor
nivel de distribucion del modelo con este ajuste, esta modificacion a la estructura

se presenta como Rocchio Modified.
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Se evaluaron ambos modelos con la métrica de coseno la cual durante los
modelos previos fue la que presenté el mejor desempefio. Los resultados

obtenidos se muestran en la figura 13 (ver figura 13).

Uno de los aspectos importantes a resaltar de este modelo, es que es el segundo
después del indice de coincidencia base (modelo a) en generar una dispersion

de resultados que alcanzan un rango de coincidencia de entre el 80% y 100%.

También se puede apreciar como el cambio de matriz base de TF-IDF a Count-
Vectorizer para este caso genera una distribucion diferente de los rangos de
coincidencia cuando se mantienen el resto de los parametros iguales, por lo cual
se puede concluir que si existe un efecto generado por la penalizacion de la
matriz TF-IDF a las palabras mas comunes para el ejercicio que actualmente se

esta desarrollando.

Figura 13
Indice de coincidencia Rocchio — Rocchio Modified

indice de coincidencia modelo Rocchio y Rocchio Modified bajo la
métrica de similitud de coseno.

541,751
339,956
229,304
33,682 6.695
655 212 ) 345
[ |
Rocchio (TF-IDF) Rocchio - Modified (Count-Vectorizer)

W0%-20% MW20%-39% 40% - 59% 60% - 100%

Fuente: Realizacion propia.
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A partir de los resultados obtenidos en cuanto a la distribucion de los indices de
coincidencia entre vacantes y perfiles, las ventajas y desventajas presentadas
para cada uno de los modelos frente al tipo de métrica utilizada para establecer

el indice de coincidencia se determina que:

- ElI'modelo Rocchio (TF-IDF) tendra un nivel de relevancia alto en el indicador
global de coincidencia.
- El' modelo Rocchio Modified (Count-vectorizer) tendra un nivel de relevancia

muy alto en el indicador global de coincidencia.

F. Modelo Okapi

El modelo Okapi toma como base el diccionario de palabras relevantes que se
habia creado previamente y a partir de la frecuencia de aparicion de las palabras,
el tamafio de las palabras y el tamafio del documento realiza el ranking de cada
uno de los perfiles con las vacantes. En este punto es importante mencionar que

este modelo toma como base la matriz TF-IDF.

Indce de coincidencia (D, Q)

R (OGS
i=1 f(q,D)+klx(1—b+bx

D] )
avgdl

Donde IDF es la matriz IDF, f(qi, D) representa la frecuencia de las palabras en
el documento D, |D| representa el tamafio de palabras que contiene el
documento, avgdl representa el promedio de tamafio de los documentos y k1

junto con b son parametros de ajuste libre.

Para mas informacion sobre el funcionamiento y las caracteristicas del modelo

okapi se recomienda consultar a Mohammad [19].

Dentro de los resultados mas relevantes obtenidos del modelo es que ubica en

el rango de coincidencia 60% - 79% un total de 476 combinaciones entre perfiles
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y vacantes, de igual forma que en el rango anterior 40% - 59% ubica un total de
11.492 combinaciones, presentando por tanto niveles similares de distribucion

a los del modelo de indice de coincidencia base (modelo a).

A partir de la distribucion obtenida, las ventajas y desventajas del modelo se

establecio que el nivel de relevancia del modelo dentro del sistema es muy alto.

G. Spacy Tok2Vec

El dltimo modelo desarrollado fue el Spacy Tok2Vec, pues tiene como una de
sus mayores ventajas la extraccién de informacién y una robusta arquitectura
gue le permite calcular similitudes, identificacion de secuencias de tokens y
serializaciones, adicional a que realiza procesos de encoding con valores hash

lo que mejora el desempefio del modelo.

Para mas informacién respecto al funcionamiento técnico del modelo se sugiere

revisar la documentacion oficial de spaCy [20].

Sin embargo, es importante reconocer que este modelo presenta una alta
dependencia del orden en que se ingresa el vector, puesto que, aunque dos
vectores sean iguales en intencidbn comunicativa, pueden tener un bajo nivel de
similitud producto de estar escritos en formas diferentes. Teniendo en cuenta lo
anterior, se resalta que el modelo logré ubicar en el rango de 40% - 59% un total
de 737 combinaciones entre perfiles y vacantes y en el rango anterior (20% -
39%) ubicd 531.564 coincidencias.

A partir de la distribucion obtenida, las ventajas y desventajas del modelo se

establecié que el nivel de relevancia del modelo dentro del sistema es muy alto.
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Sistema de recomendacion

Teniendo en cuenta que el objetivo principal es el disefio de un sistema de
recomendacién que permita obtener las vacantes que mas se ajustan al perfil, se
utilizara como insumo los resultados de los 7 modelos descritos previamente. Sin
embargo, debido a que no es viable que cada persona evalué los 5.763 resultados
en cada uno de los 14 posibles resultados®, se realizara una combinacion lineal de

todos los resultados para cada perfil en cada vacante.

El nivel de influencia que tendr4 cada modelo sobre el resultado final sera
determinado a partir de las ventajas y las desventajas que se han revisado a lo largo
del documento, en conjunto con la distribucion que ha generado en cada uno de los
rangos, la tabla 6 presenta el consolidado del nivel de relevancia de cada modelo
(ver tabla 6).

El indicador global de coincidencia sera calculado para cada perfil en cada vacante

de acuerdo con lo presentado en la formula 1 (ver formula 1), dénde el aporte de

cada modelo al indicador global ha sido determinado conforme al nivel de relevancia
gue obtuvo a partir del andlisis realizado (ver tabla 6). La conversion del nivel de

relevancia al aporte dentro del indicador se presenta en la tabla 7 (ver tabla 7).

La tabla 8, presenta un ejemplo de cdmo se visualizan los datos de recomendacion
obtenidos para cada perfil en cada vacante y cual seria el valor del indicador global

de coincidencia una vez se aplica la formula 1 (ver tabla 8).

8 Son 7 modelos desarrollados pero algunos modelos presentan hasta 3 recomendaciones dependiendo del
preprocesamiento de la base, las métricas utilizadas o las modificaciones realizadas a la estructura del
modelo.
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Tabla 6

Consolidado del nivel de relevancia de cada modelo.

Base Tokenizada

Muy bajo

A
Base Porter

Stemming

A
Base Snowball

Stemming

B
Jaccard

C
TFIDF métrica
coseno

C
TFIDF métrica
euclideana

C
TFIDF distancia
manhattan

Bajo
X

L=

Medio

Muy Alto

Detalle

Ver modelo A

Ver modelo A

Ver modelo A

Ver modelo B

Ver modelo C

Ver modelo C

X

D
Count-Vectorizer

métrica coseno

D
Count-Vectorizer
métrica

euclideana

D
Count-Vectorizer
distancia
Manhattan

__
B
_

Ver modelo C

Ver modelo D

Ver modelo D

X
X

E
Rocchio

E
Rocchio Modified

Ver modelo D

Ver modelo E

F
Okapi

Ver modelo E

G
Spacy Tok2Vec

Ver modelo F

Fuente: Realizacion propia.
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Tabla 7
Equivalencia del nivel de relevancia y aporte al indicador global
Relevancia Aporte al indicador global
Muy bajo 1.79%
Bajo 5.28%
Medio 7.14%
Alto 10.71%
Muy alto 14.29%
Fuente: Realizacion propia.
Férmula 1

indice de recomendacion global del sistema de recomendacion

Recomendacion = M1g, *5,28% + M1p, *5,28% + M1p; * 14,29%
+M2p; *1,79% +
M3g3per * 5,28% + M3p3pen * 1,79% + M3g3pes *1,79% +
M4gsper * 7,14% + MAgsyer * 1,79% + M4gspes * 1,79% +
M5g3rq *10,71% + M5537, * 14,29% +
M6gz *14,29% + M75; * 14,29%
Donde:
M, = M indica el Modelo y la x vade 1 a7 conforme a los modelos descritos.
B; = B es la Base y la i sefiala el tipo de preprocesamiento que se realiz6
quevadela3.
Me; = Me indica la métrica y la t indica el tipo de métrica utilizada
quevadela3.
T,, = T indica el tipo de modelo y m indica el tipo de transformacion realizada

quevadelal.
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Tabla 8
Resultados obtenidos para una vacante y diferentes perfiles con el calculo de

indicador global de coincidencia (IG).

Vacante Modelos desarrollados
M1 M1 M1 M2 M3 M3 M3 M4 M4 M4 M5 M5 M6 M7

B1 B2 B3 B3 B3Mel B3Me2 B3Me3 B3Mel B3Me2 B3Me3 B3T1l B3T2 B3 B3

5567 | 1884811242 11 15 21 2 2 2 58 5 8 12 25 5 12 20 14
136291 1884811242 @ 33 23 21 4 9 3 27 12 10 8 11 10 11 19 15
2814 | 1884811242 @ 33 31 28 5 12 2 39 14 10 8 14 7 16 22 18

Fuente: Realizacion propia.

Una vez aplicada la férmula 1 a cada perfil y cada vacante, se obtendran un total
5.763 puntuaciones para cada perfil, similar a la que se presentd en la tabla anterior
(ver tabla 8), sin embargo, debido a que no es viable, ni éptimo que cada persona
valide cada una de las vacantes evaluadas a través del sistema, se establecera el
top 10 de las vacantes que obtengan el mayor puntaje global en cada perfil y estos

son los que se le recomendaran a cada persona.

Recomendacion de habilidades o conocimientos por desarrollar

Teniendo en cuenta que para cada una de las vacantes y perfiles se hizo la
extraccion de las habilidades y conocimientos, a su vez que a través de la

combinacioén lineal (ver formula 1, ver tabla 8) se obtuvo un indice de coincidencia

para cada perfil en cada vacante, se decidio realizar el filtro de las 100 vacantes que

obtuvieron el mayor puntaje de indice global de coincidencia.

A partir de las 100 vacantes se identificaron las habilidades o conocimientos Unicos
con su respectiva frecuencia, y a partir del cruce de informacién con el perfil se
identificaron aquellos conocimientos requeridos por el mercado (comunes para las

100 vacantes) pero que no se encontraban de forma explicita en el perfil
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recolectado, de esta forma se recomendaba desarrollar estas habilidades conforme

al nivel de frecuencia observado en estas 100 vacantes.

4. Resultados

Previo a la presentacion de los resultados y la evaluacion del desempefio del
sistema en las 10 vacantes recomendadas, se desarrollé el diagrama 3 que permite
resumir el flujo que se realizé y que ha sido descrito a lo largo del texto, el cual
agrega la forma en la que se evaluara el desempefio del sistema de recomendacion

desarrollado (ver diagrama 3).

Diagrama 3
Proceso desarrollado para el sistema de recomendacion

Extraccion de datos Exploracion y Preprocesamiento de datos

Web Base L
Scraping datos Diccionario con Nubes de palabras con
Vacantes L - Exploracion de la base hah|||c.jaQes Y = hah"'fjafjes pAC
—] o ks conocimientos conocimientos
El empleo 4 A ~—] :
. Frecuencia de R
— s [F di
(8.260) palabras Tokenizacion
ot Normalizacién
. 2. Caracteristicas de .
Perfiles L — las ofertas y los Stemming ®
LinkedIn 4 & — perfiles.
- 3. Completitud de
(100)
inf ion. V4
-— - -
@ Contacto solicitando @ ‘ UI [—] [—]
autorizacion -— [—] ~—]
Tokenizada  Porter Stemming

oEvaIuacién del modelo

Modelo de recomendacion

Desarrollo de los

Expertos siguientes modelos:
Evalian si & 1. Modelo coincidencia
conforme al perfil simple. - (
P | Combinacion lineal de 2Rlodegiconciensa P e
p_ers_on? a :’na Seleccién del top T S s similitud Jaccard. O e
SEHME IR 10 de vacantes e 1L Sl 3. Modelo TF-IDF <
- con el mayor recomendacién. Sy
Participantes score. ) 4. Modelo Count-
- = Vectorizer.
Evaltian si ﬂ ﬂ — X
aplicarian o no a m’% i 5. Rocchio — Rocchio
la vacante I == » Modified
propuesta. 6. Okapi

7. Spacy Tok2Vec

'magenes tomadas de Flaticorn

Nota: El uso de las bases de datos recolectadas es exclusivo con fines de fa presente investigacion, por tal motivo fas bases de datos no podran ser compartidas, ni usadas para
otros fines.

Fuente: Realizacion Propia.

A partir de la combinacion lineal, se realizé la evaluacién de desempeiio del modelo

tomando el top 10 de las vacantes con mayor puntaje global para cada uno de los
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perfiles. El proceso de evaluacion se dividié en dos partes, las cuales se presentan

a continuacion:

a. Evaluacion por parte de los participantes en la investigacion

El proceso de evaluacién por parte de los participantes en la investigacion estuvo
compuesto por tres secciones, la primera recoge la informacion respecto a los
factores o elementos que tiene en cuenta en el momento de recibir o postularse
a una oferta laboral, el segundo segmento contiene el top 10 de las vacantes
gue obtuvieron el mayor puntaje dentro del sistema y para los cuales el
participante debia indicar si aplicaria o no a la vacante junto con los principales
motivos que lo llevaban a tomar esa decision, si aplica a la vacante recomendada
se toma como un punto positivo por parte del modelo y la tercera parte
presentaba una serie de habilidades y conocimientos que se habian detectado

requeria el mercado laboral pero que no se habia evidenciado en el perfil.

Para el proceso de evaluaciéon de los resultados del modelo se indagd a cada
uno de los 100 participantes si deseaban participar de este proceso, recibiendo
17 respuestas positivas. A cada uno de estos participantes se envio el proceso
de evaluacion recibiendo solo 9 respuestas, los resultados obtenidos a cada una

de las fases se presentan a continuacion:

1. Fase - Elementos o factores que tiene en cuenta para recibir o postularse:
El factor determinante en el momento de evaluar una propuesta laboral por
parte de los participantes es el salario. Este aspecto es muy importante ya
gue no fue posible incluirlo dentro del modelo, pues en la fuente de datos no
se tenia la expectativa salarial de los participantes. El segundo aspecto es el
horario laboral, y el tercero es la forma en que se desarrollard el empleo

(presencial, remoto o hibrido).
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Todos estos factores podrian ser incluidos dentro del modelo para realizar un
filtrado adicional sobre las vacantes que se muestran a cada persona, de
forma tal que se encuentren alineadas al perfil profesional y a los gustos o

intereses particulares de cada persona.

Fase — Evaluacion Top 10 vacantes recomendadas:

El resultado del modelo respecto a la aplicacion directa en las 10 vacantes
gue mas se ajustaban al perfil recolectado fue del 30%, es decir que en
promedio una persona aplicaria a 3 de las 10 vacantes que recomienda el

modelo de forma directa.

El 70% restante junto con el analisis de las razones por las que no aplicaria

a la vacante propuesta se presenta a continuacion:

a. 30% explicado en que las personas no cuentan con el nivel de
experiencia que se solicita. Es importante recordar que este factor no
fue incluido debido a que la mayoria de las vacantes recolectadas no
contaban con esta informacion al realizar una combinacién de hasta 5

ngramas para su extraccion.

b. 15% explicado en que la oferta propuesta no se encuentra en un
campo de interés de la persona, aunque reconociendo que el perfil se
ajusta para desempefar este trabajo. En este punto es importante
resaltar que en contacto posterior con las personas que se
identificaron en este grupo, se concluy6é que modificarian la hoja de
vida, de forma tal que, la informacion alli presentada se ajuste mejor

a sus intereses o gustos.

c. 5% explicado en que el rango salarial ofrecido no concuerda con el

nivel que esta requiriendo el empleo, con la expectativa salarial o con
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el salario de reserva de la persona para desempefar esas funciones,
un hallazgo completamente alineado a la fase de evaluacion previa,
donde el salario es uno de los factores claves en el momento de

evaluar una vacante de empleo.

d. 2% indico que la oferta laboral no corresponde con los conocimientos
gue tiene la persona y por tanto se puede asumir como error del

modelo.

e. El 18% restante identifico que dentro de los factores para no aplicar
se encontraban alguno de los siguientes: aunque cuenta con algunos
de los conocimientos requeridos en la vacante, les hace falta trabajar
en mas conocimientos que consideran muy importantes para poder
desempefiarse en el cargo; que en algunas vacantes no existe la
suficiente informacién para tomar una decision; o que el horario o la

modalidad de trabajo no se ajusta a lo esperado o deseado.

3. Fase — Recomendacion de habilidades a desarrollar:

Se encontr6 que del total de habilidades recomendadas a desarrollar o incluir
en los perfiles, el 57% de las habilidades, las personas ya cuentan con ellas
0 actualmente se encuentran en proceso de adquirirlas ya que las habian
identificado como necesarias para el campo en que se desempefan.

Por otro lado, el 21% de las habilidades restantes estan en campos de
conocimientos que no son de interés de las personas y el restante 22% son
habilidades que actualmente las personas no tenian en mente que fueran

requeridas.
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b. Evaluacién por parte de los expertos en areas de seleccion.

La evaluacion parte de los expertos en areas de seleccion y contratacion estuvo
enfocada en conocer si basado en las 10 ofertas laborales recomendadas
llamarian al perfil respectivo para iniciar un proceso de seleccién por la vacante,
se asume como punto positivo cuando el evaluador responde que si lo llamaria
a entrevista, para ello se contactaron a 4 expertos en areas de seleccién y

contratacion, de los cuales respondieron 2, los resultados obtenidos fueron:

1. El modelo tiene un nivel de acierto promedio del 47%, sin embargo,
durante la revisiéon de la distribucion sobre los perfiles que se encontraban
por debajo del promedio, se encontro que el modelo presentaba un mayor
indice de confusion en los que perfiles que tenian una menor cantidad de
informacion, validando por tanto uno de los hallazgos encontrados
durante la revision bibliogréfica, en el que se destaca que este tipo de
modelos presenta una alta dependencia a la calidad de la informacién

obtenida para cada perfil [10].

2. Respecto a los principales motivos de error presentados por el modelo,
se encontro que el 60% estaban asociados a que el perfil no se ajusta con
todos los requerimientos de la oferta laboral, el 21% que la persona no
cuenta con la experiencia solicitada y el restante 19% que la persona no
cumple con el nivel de formacion requerido o la persona se encuentra

sobre calificada para los aspectos que solicita la vacante.
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5. Conclusiones

El sistema de recomendacién de empleo propuesto permite la evaluacion de
multiples vacantes y entrega el top 10 de vacantes que acorde a la metodologia
utilizada obtienen el mayor puntaje global de similitud més alto entre la vacante y el
perfil, donde es muy importante reconocer el alto nivel de dependencia con el listado

de palabras en términos de conocimientos y habilidades que fue construido.

De igual forma se destaca que el modelo alcanzé un 30% de prediccidn acertada
en la evaluacion por parte de los participantes, pero que su desempefio podria
alcanzar un 65% o mas si se incluyen las variables de nivel de experiencia
requerida, las variables salariales y los componentes de gustos personales,
variables que en su mayoria ya habian sido detectadas como importantes desde la
parte tedrica y fueron reforzadas durante el proceso de evaluacion del modelo, pero

no fue posible incluirlas debido a que no se contaba con la informacion.

Se identific6 que las habilidades recomendadas a desarrollar se encuentran
bastante alineadas al sector dénde se desempefian las personas, sin embargo,
también llama la atencion que existen una serie de habilidades que, aunque estan
alineadas al perfil de la persona, no son de interés de esta, caso muy similar a lo

encontrado en las vacantes recomendadas.

Finalmente, desde la evaluacion de expertos se analizd si desde su perspectiva,
basados en la descripcién de la oferta laboral y en el perfil respectivo, llamaria a la
persona para iniciar un proceso de seleccién, obteniendo que el modelo tiene un

nivel de acierto del 47%.

Dentro de los factores que afectaron el desempefio del modelo se encontré que el
nivel de experiencia especifica requerida en la vacante no era igual al que tenia la
persona, también que el nivel de formacion minimo requerido no era igual al maximo
nivel de formacion de la persona, e incluso se evidencié que en algunos casos se

presentaba una sobre calificacion del perfil respecto a la vacante propuesta.
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6. Trabajo futuro

A futuro se puede trabajar en un sistema de recomendacion contextual, basado en
el marco presentado por Singh, el cual puede incluir un componente de
realimentacién respecto a los intereses de cada persona en términos de habilidades,
conocimientos, horarios, rangos salariales e incluso sectores o empresas de interés
[10], variables que durante el proceso de evaluacién se identificaron como

importantes y que podrian aportar a mejorar el desempefio.

Respecto a la perspectiva del nivel de expertos se evidencid nuevamente la
importancia de validar la experiencia profesional especifica, y de agregar los
componentes asociados al nivel de formacion de la persona respecto a lo solicitado
en la vacante para mejorar el desempeiio del modelo, de igual forma basado en los
hallazgos de Singh se puede considerar el desarrollar un sistema que tenga en
cuenta un peso diferente en cada una de las habilidades dando prioridad a aquellas
gue son de primera necesidad tanto para la empresa como para la funcién que

desarrollara la persona [5].

Finalmente se podria evaluar si con estas modificaciones el modelo podria ser
escalable a perfiles con una mayor trayectoria profesional, e incluso se podria
considerar realizar la misma evaluacion sobre estudiantes en proceso formativo
para validar los posibles cargos a los que podrian aplicar con los conocimientos

adquiridos hasta la fecha.
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7.2. Diagramas
1. Proceso desarrollado para la extraccién y exploracion de datos.

2. Proceso desarrollado para el preprocesamiento y desarrollo del sistema.

3. Proceso desarrollado para el sistema de recomendacion.
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7.3.

7.4.

7.5.

Figuras
1. Comparativo Desempleo entre poblacién Joven y el nivel Nacional (Trimestre febrero

— abril 2015 a 2021)

Porcentaje de ofertas laborales segun el tipo de salario ofertado.

Porcentaje de estudiantes participantes segun el tipo de programa de grado.
Nube de palabras tokenizadas para las ofertas laborales.

Nube de palabras con Porter Stemming en las ofertas laborales.

Nube de palabras con Snowball Stemming en las ofertas.

Nube de palabras tokenizadas para los perfiles.

Nube de palabras con Porter Stemming en los perfiles.
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Nube de palabras con Snowball Stemming en los perfiles.
10.indice de coincidencia simple entre bases procesadas
11.indice de coincidencia modelo TF-IDF para distintas métricas
12.indice de coincidencia Count-Vectorizer para distintas métricas.
13.indice de coincidencia Rocchio — Rocchio Modified.

Tablas:

1. Campos descargados del portal El Empleo.

Campos recolectados para cada perfil de LinkedIn.

Validacion de completitud de informacién para las variables de interés.

Diferencia entre los resultados obtenidos del preprocesamiento para una vacante.
Diferencia entre los preprocesamientos realizados para uno de los perfiles.
Consolidado del nivel de relevancia de cada modelo.

Equivalencia del nivel de relevancia y aporte al indicador global.

Resultados obtenidos para una vacante y diferentes perfiles con el calculo de
indicador global de coincidencia (IG).
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Formulas:
1. indice de recomendacion global del sistema de recomendacion
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