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RESUMEN

Este proyecto tuvo el proposito de desarrollar una aplicacién web orientada en la prediccion
del mercado laboral para profesionales de la carrera de Tecnologias de la informacion,
utilizando tanto técnicas de inteligencia laboral como web scraping, Como resultado, se
implementé una herramienta capaz de extraer informacion de CVs y comparar las
habilidades de cada usuario con las necesitadas en el mercado laboral permitiendo generar
predicciones relacionadas con los roles y habilidades demandadas en el mercado laboral
actual de TIC. Se desarrollo utilizando la metodologia CPMAI (Cognitive Project
Management for Artificial Intelligence), la cual permitié organizar todo el proceso de forma
progresiva, permitié organizar por etapas clave como recoleccion, preparacion de datos
utilizando mineria de datos, disefio de la aplicacion, entrenar el modelo de prediccion para
generar un aprendizaje automatico y comprobar la validacion y funcionalidad del sistema
por medio de la norma ISO/IEC 25010. Se desarrollo utilizando tecnologias actuales como
Node.js y React para el backend y fronted respectivamente, ademas se incorpor6 médulos
de funciones que permitieron el andlisis de curriculos por medio de NLP, completar el perfil,
la generacion de recomendaciones basadas en los datos obtenidos y en la demanda actual del
mercado laboral y la descarga del informe con las predicciones y recomendaciones
generadas en PDF. En la fase de evaluacion se aplicd la norma ISO/IEC 25010 buscando
medir la adecuacion funcional del sistema y los resultados obtenidos evidenciaron que todas
las funcionalidades previstas operaron de manera correcta, 1os procesos como registrar
usuarios, subir y analizar los curriculos, completar el perfil con la ayuda del usuarios y
generar las predicciones y recomendaciones siendo estas Utiles para el usuarios, ademas que
el flujo de navegacion sea estable y consistente durante el uso de la web. Los resultados
alcanzados permitieron concluir que se logré implementar la aplicacion web siendo esta
funcional y confiable, capaz de apoyar la prediccion y recomendacion de tendencias del
mercado laboral y que estas sean personalizadas a profesionales de Tecnologias de la
Informacion. El uso de la metodologia CPMAI contribuyé a mantener una alineacion entre
los objetivos y los requerimientos del mercado laboral, dando asi una herramienta
tecnoldgica con potencial para apoyar la toma de decisiones profesionales.

Palabras clave: Prediccion del mercado laboral, Inteligencia artificial, Web scraping,

Procesamiento de lenguaje natural, Recomendacién de habilidades, Metodologia CPMALI.



ABSTRACT

This project aimed to develop a web application to predict labor market trends for professionals
in Information Technology, using artificial intelligence techniques and web scraping. As a result,
a functional tool was implemented that extracts information from résumés (CVs) and compares
users’ skills with those required by the current labor market, enabling predictions of the roles and
skills in demand in the ICT sector.

The development followed the CPMAI (Cognitive Project Management for Artificial
Intelligence) methodology, which organized the process into key stages, including data collection,
data preparation using data mining techniques, application design, training the predictive model
using machine learning, and system validation. The evaluation of the system’s functionality was
conducted in accordance with the ISO/IEC 25010 quality standard.

Modern technologies were used for the implementation, including Node.js for the backend and
React for the frontend. Additionally, functional modules were integrated to support résumé
analysis using Natural Language Processing (NLP), profile completion, generation of
personalized recommendations based on labor market demand, and the generation of
downloadable PDF reports containing predictions and recommendations.

During the evaluation phase, the ISO/IEC 25010 standard was applied to assess the system's
functional suitability. The results demonstrated that all planned functionalities operated correctly,
including user registration, résumé upload and analysis, profile completion, and the generation of
useful predictions and recommendations. Furthermore, the system maintained a stable and
consistent navigation flow throughout its use.

The results obtained allowed concluding that the web application was successfully implemented
as a functional and reliable technological solution capable of supporting the prediction and
personal recommendations of labor market trends for Information Technology professionals. The
use of the CPMAI methodology helped maintain alignment between system objectives and labor
market requirements, providing a valuable tool for professional decision-making.

Keywords: Labor market prediction, Artificial intelligence, Web scraping, Natural Language
Processing, Skill recommendation, CPMAI methodology.

Reviewed by:

Ms.C. Ana Maldonado Leon
ENGLISH PROFESSOR
C.1.0601975980



CAPITULO I. INTRODUCCION

En la actualidad, el acelerado avance tecnoldgico y la transformacion digital de las
organizaciones habian generado una creciente demanda de profesionales especializados en
el ambito de las Tecnologias de la Informacion (TI). Esta tendencia no solo se evidenciaba
en el crecimiento del sector, sino que habia sido ampliamente documentada por organismos
internacionales. El informe Workforce and Learning Trends 2023 de CompTIA sefialaba que
los empleos relacionados con TI continuaban expandiéndose a un ritmo significativo debido
a la digitalizacion masiva y a la adopcion de tecnologias avanzadas en entornos
organizacionales [1]. Complementariamente, el Future of Jobs Report 2023 del World
Economic Forum identificaba a los perfiles tecnolégicos —especialmente desarrolladores
de software, analistas de datos y especialistas en ciberseguridad e inteligencia artificial—
como algunas de las ocupaciones con mayor proyeccion hasta el afio 2030 [2].

El crecimiento del sector tecnolégico evidencio una brecha cada vez méas grande entre las
competencias que poseian los profesionales y las habilidades demandadas por el mercado
laboral a nivel global. Esta situacién dio la necesidad de disponer de herramientas
inteligentes que permitieran analizar de forma sistematica las tendencias emergentes y
orientar a los profesionales hacia procesos continuos de actualizacion de sus competencias.
Por esto la inteligencia artificial y la mineria de datos se consolidaron como recursos claves
para el andlisis de la informacion laboral, ya que permite la identificacion de patrones, roles
emergentes y habilidades criticas requeridas por la industria.

En este contexto, surgio la posibilidad de desarrollar un sistema capaz de anticipar la
empleabilidad y generar recomendaciones personalizadas que contribuyan al fortalecimiento
del perfil profesional. Resolviendo la problematica, este proyecto tuvo como finalidad el
desarrollo de una aplicacion web dirigida a la prediccion de las tendencias del mercado
laboral para profesionales de la carrera de Tecnologias de la Informacion. La herramienta
desarrollada permite a los usuarios cargar su curriculum para analizar su perfil profesional y
recibir sugerencias relacionadas con habilidades acordes a las necesidades actuales del sector
tecnologico.

Para la aplicacion web se adoptd la metodologia CPMAI (Cognitive Project Management
for Artificial Intelligence), la cual proporcion6 una guia estructurada que integro practicas
agiles y con procesos de analisis de datos. Esta metodologia organizo de manera progresiva
las actividades del proyecto, abarcando desde la adquisicion y preparacién de los datos hasta
la validacion del sistema en un entorno funcional.

La aplicacion fue evaluada por la norma ISO/IEC 25010, verificando su adecuacion
funcional y desempefio general. Los resultados mostraron que el sistema cumple con los
objetivos propuestos y ofrece una solucion para la orientacion profesional usando
inteligencia artificial, ayudando a reducir la brecha existente entre la formacion
académica y las demandas actuales del mercado laboral del sector tecnolégico.
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1.1 Planteamiento del problema

En Ecuador, la industria de Tecnologias de la Informacion y Comunicacion (TIC)
desempefiaba un papel estratégico en el desarrollo econémico nacional, impulsada por la
acelerada digitalizacion, el crecimiento del comercio electronico y la expansion de servicios
basados en la nube. Informes del Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la
Informacion (MINTEL) evidenciaban un aumento sostenido en la demanda de profesionales
tecnoldgicos; no obstante, también reportaban que mas del 47 % de las empresas del sector
enfrentaban dificultades para encontrar talento con competencias actualizadas, lo que
revelaba una brecha significativa entre la formacion de los egresados y los requerimientos
del mercado [3]. Esta problemaética coincidia con estudios internacionales que sefialaban que
la rdpida evolucion tecnoldgica generaba desajustes entre las competencias adquiridas en las
instituciones de educacion superior y las habilidades exigidas por la industria global [4], [5].
Asimismo, revisiones sistematicas recientes confirmaban que esta falta de alineacién
constituia un fenémeno recurrente en paises emergentes, donde la actualizacion curricular
no avanzaba al mismo ritmo que la innovacion tecnolégica [6].

En este contexto, la Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH), a traves de la carrera
de Ingenieria en Tecnologias de la Informacion, ofertaba asignaturas relacionadas con areas
clave como inteligencia artificial, redes, infraestructura tecnolégica, ciberseguridad y
andlisis de datos [7]. No obstante, pese a que los contenidos formaban parte del plan
académico, su nivel de profundidad, actualizacién constante y orientacion practica no
siempre respondia de manera directa a las tendencias globales del mercado laboral.

La diferencia entre lo necesitado en el mercado laboral y la formacién académica mostraba
la existencia de una brecha, la cual podia incidir en los procesos de demanda laboral y oferta
profesional de los egresados. Esta situacion reforzo la necesidad de herramientas que
permitieran analizar de forma las demandas reales del mercado y apoyar la toma de
decisiones en la actualizacion de competencias profesionales.

Diversos informes regionales respaldaban esta situacion. EI Banco Interamericano de
Desarrollo (BID) sefialaba que Ameérica Latina enfrentaba un déficit creciente de
profesionales en Tecnologias de la Informacion, impulsado por la rapida digitalizacion de
los sectores productivos y la insuficiente formacion en competencias digitales avanzadas [8].
De manera complementaria, estudios de la Organizacion para la Cooperacién y el Desarrollo
Econdmicos (OECD) evidenciaban un desajuste estructural entre las habilidades digitales
que exigia la industria y las que ofrecian los sistemas educativos en la regién, generando
brechas significativas de talento tecnoldgico [9]. Asimismo, la Comision Econdmica para
América Latina y el Caribe (CEPAL) subrayaba que la transformacion digital acelerada
habia ampliado la demanda de perfiles especializados en areas como analisis de datos,
ciberseguridad, automatizacion y servicios en la nube, mientras que la oferta profesional
crecia a un ritmo considerablemente menor [10]. En Ecuador, esta ausencia de informacion
sistematizada y actualizada sobre tendencias laborales dificultaba que estudiantes y
egresados identificaran las competencias més valoradas por la industria; de igual manera, las
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empresas experimentaban dificultades para acceder a talento suficientemente preparado para
afrontar los retos tecnologicos del presente y del futuro cercano.

Ante todo esto, resultd pertinente plantear el desarrollo de una herramienta tecnol6gica
apoyada en inteligencia artificial que permitiera analizar grandes volimenes de informacion
proveniente del mercado laboral e identificar tendencias emergentes para generar
predicciones relacionadas con la empleabilidad. Por ende, la aplicacion web desarrollada
constituye el componente central del estudio, ya que a través de la misma se optimiza el
proceso de orientacion profesional. Su implementacion posibilita disponer de informacion
actualizada, basada en datos reales del sector TIC, lo que contribuye a mejorar la adecuacion
funcional de dicho proceso y a reducir progresivamente la brecha existente entre las
competencias formativas y las habilidades demandadas por el mercado laboral.

1.2 Justificacion

En este contexto, resultaba evidente la necesidad de contar con una herramienta tecnolégica
capaz de analizar de manera continua las tendencias laborales del sector de Tecnologias de
la Informacion y Comunicacién (TIC). La rapida transformacion digital en Ecuador
incrementaba la demanda de profesionales con competencias actualizadas, mientras los
informes del Ministerio de Telecomunicaciones y de la Sociedad de la Informacién
(MINTEL) y organismos internacionales como el Banco Interamericano de Desarrollo (BID)
y la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OECD) evidenciaban
una brecha creciente entre la formacion académica y las habilidades requeridas por la
industria [8], [11], [3]. Esta problematica justificaba la pertinencia de desarrollar un sistema
que permitiera comprender la dindmica real del mercado laboral y apoyar la toma de
decisiones profesionales, la propuesta tenia un impacto directo en la empleabilidad, ya que
proporcionaba informacién precisa sobre demandas laborales, habilidades emergentes y
oportunidades profesionales. Estudiantes, egresados y profesionales en formacion podian
identificar con mayor claridad qué competencias desarrollar para responder a las necesidades
del sector tecnologico ecuatoriano, lo que contribuia a reducir la brecha de talento sefialada
por organismos regionales como la CEPAL [10]. Asimismo, las empresas se beneficiaban al
contar con candidatos mas alineados a sus requerimientos, fortaleciendo el ecosistema digital
del pais.

El proyecto desarroll6 un recurso tecnoldgico con potencial para complementar los procesos
formativos de instituciones como la Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH). Si
bien la carrera de Ingenieria en Tecnologias de la Informacién contempla asignaturas
vinculadas con areas relevantes como inteligencia artificial, redes, infraestructura
tecnoldgica y anélisis de datos, el tratamiento de estos contenidos no siempre profundiza en
tecnologias emergentes ni responde de forma directa a la dindmica cambiante del mercado
laboral global [7]. En este contexto, la herramienta proporciona informacion basada en
evidencia que puede servir de apoyo para la revision de estrategias formativas, la
actualizacién de contenidos académicos y el fortalecimiento de los procesos de orientacion
profesional. De esta manera, se busca reducir el desajuste entre la formacién académica y
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las necesidades de la industria, situacion que ha sido sefialada tanto en estudios de la OECD
como en revisiones sistematicas sobre educacion e empleabilidad en el sector tecnologico

[9]

La creacion de la aplicacion web era idonea ya se dispone de tecnologias de cddigo abierto
que permiten procesar los datos, inteligencia artificial y desarrollo web. El sistema se
apoyaba en herramientas utilizadas comunmente como Python, Node.js, PostgreSQL vy
React, ademas de técnicas modernas de NLP y extraccion de datos. La existencia de datasets
laborales publicos y la capacidad de integrar fuentes de informacion respaldaban la
viabilidad técnica, econdémica y operativa del proyecto.

La creacion del sistema proyectaba un impacto relevante en diferentes niveles. Primero
permitiria a los estudiantes y egresados identificar con mayor claridad las habilidades
prioritarias del mercado laboral de TIC y que puedan planificar su trayectoria profesional y
fortalecer su empleabilidad. Desde el punto de vista académico, facilitaria la evaluacion de
la mejora de los contenidos curriculares y apoyaria la toma de decisiones basada en datos
reales. Igualmente en el sector empresarial, el sistema contribuiria a la identificacion del
talento especializado, ayudando a reducir la escasez de profesionales en areas criticas del
sector TIC en Ecuador. La propuesta alinaba los objetivos establecidos en la Agenda Digital
Ecuatoriana 2025, orientados al fortalecimiento del talento digital y al impulso de la
innovacion tecnologica en el pais.

Por este estudio Market Labor Prediction se definio como el conjunto de métodos basados
en inteligencia artificial, mineria de datos y analisis predictivo para identificar tendencias
laborales y predecir la demanda de roles para reconocer habilidades emergentes y generar
recomendaciones personalizadas para apoyar la toma de decisiones en el &mbito profesional.

La problematica se relaciond con la diferencia existente entre las competencias desarrolladas
de la formacion académica y demandas del mercado laboral de TIC. Informes hechos por
organismos como el BID, el MINTEL y la CEPAL han evidenciado que esta brecha incide
negativamente en la empleabilidad y limita el crecimiento del sector tecnoldgico en el
contexto ecuatoriano[8], [3], [10]. La aplicacion web responde a la problematica, analiza
datos laborales reales, identifica patrones de las tendencias del mercado y ofrece
recomendaciones basadas en evidencia. De esta forma, la herramienta ayudaria a cerrar la
brecha profesional al dando informacion actualizada que orienta a la formacion y priorizaba
habilidades emergentes mejorando la insercién laboral de los egresados.

1.3 Formulacion de problema
¢Cdémo la adopcion de una aplicacion web informada por inteligencia artificial, mediante la

utilizacion de la metodologia CPMAI, puede ayudar a predecir las tendencias laborales y
lograr la ajustabilidad funcional entre las cualificaciones de los egresos de la carrera de
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Tecnologias de la Informacion de la UNACH y las demandas laborales del mercado
productivo en Ecuador?

1.4 Objetivos

Objetivo General: Implementar una aplicacion web basada en técnicas de la
metodologia CPMAI para integrar procesos de inteligencia artificial con el fin de
evaluar la correspondencia entre las competencias adquiridas por los estudiantes y
egresados de la carrera de Tecnologias de la Informacion de la UNACH vy las
demandas reales del mercado laboral del sector TIC.

Objetivos Especificos

e Analizary aplicar la metodologia CPMAI como marco de referencia orientando
los procesos de absorcidn, procesamiento y limpieza de datos del mercado laboral
de TIC, definiendo fases y actividades necesarias para la integracion de técnicas
de inteligencia artificial en el desarrollo de la aplicacidn web.

e Desarrollar una aplicacion web dirigida a la prediccion del mercado laboral
usando inteligencia artificial entrenada con datos procesados, que permita
identificar tendencias laborales y roles mas demandados para los profesionales
de Tecnologias de la Informacion de la UNACH.

e Evaluar la adecuacion funcional de la aplicacion web usando la norma ISO/IEC
25010, observando los resultados obtenidos por el modelo predictivo como el
nivel de satisfaccion de los usuarios durante su interaccion con la aplicacion.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 Prediccion y Anélisis de Datos

El anélisis de datos y la prediccion constituyen procesos esenciales para transformar grandes
volUimenes de informacidn en conocimiento Util, permitiendo identificar patrones relevantes,
comprender relaciones entre variables y anticipar escenarios futuros. Gracias a su capacidad
para procesar datos estructurados y no estructurados, estas técnicas se han convertido en
pilares de la toma de decisiones basada en evidencia en diversos sectores. En la actualidad,
su aplicacion resulta especialmente relevante en el estudio del mercado laboral del sector de
Tecnologias de la Informacion (T1), donde la dindmica de las competencias profesionales
cambia de manera acelerada debido a la evolucion tecnoldgica.

Diversos estudios recientes han demostrado que el analisis de datos permite identificar
tendencias ocupacionales, estimar la demanda de habilidades y caracterizar las brechas entre
la oferta formativa y las necesidades reales de la industria. Plataformas especializadas [12]
—como LinkedIn Talent Insights, Burning Glass Technologies o el sistema ESCO de la
Union Europea— emplean modelos de analisis predictivo para monitorear la evolucion del
empleo tecnoldgico y detectar cambios en tiempo real [13]. Asimismo, estudios académicos
han aplicado técnicas de mineria de datos, analisis semantico y modelos predictivos para
anticipar la demanda de roles profesionales, destacando su efectividad para construir
sistemas de apoyo a la empleabilidad y toma de decisiones en educacion superior [14], [15].

Respecto al sistema, el analisis de datos consolidd como punto central el enfoque de
prediccion del mercado laboral. A través de esto se permitié examinar grandes voliumenes
de ofertas laborales de TIC, identificando informacion relevante sobre las habilidades méas
solicitadas y analizar la evolucién de las mismas para los profesionales de TIC. Esto resulto
fundamental para comprender factores del mercado y funciona como puente clave para
reducir la diferencia existente entre la formacion académica de los estudiantes y egresados
de la UNACH vy las necesidades que del mercado laboral, tanto a nivel nacional como
internacional.

2.1.1 Fundamentos de Andalisis de Datos

Para entender el analisis de los procesos de extraer y clasificar informacién desde los
Datasets o datos en bruto, el mismo nos ayudara a tomar decisiones estrategias, los procesos
incluyen desde recoleccion, limpieza y transformacion de datos para integrar y modelar los
mismos, buscando la calidad, coherencia y garantizando la integracion de la informacién
analizada [16]. Esto permitio que las organizaciones y los sistemas inteligentes identifiquen
patrones relevantes, tendencias emergentes y relaciones dentro de grandes volumenes de
datos.

El flujo tipico de analisis de datos suele iniciarse con la exploracion inicial, en la cual se
examinan las caracteristicas de los datos disponibles para determinar su estructura, calidad
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y posibles inconsistencias. Posteriormente, los datos atraviesan procesos de
preprocesamiento, donde se eliminan duplicados, se corrigen valores faltantes y se
normalizan formatos. Una vez depurados, los datos pasan a la etapa de analisis estadistico y
modelado, que puede incluir desde técnicas descriptivas hasta métodos més avanzados como
aprendizaje automatico. Finalmente, los resultados son presentados mediante herramientas
de visualizacion, lo que facilita la interpretacion y comunicacion de los hallazgos.

La suma de las etapas representado en la Figura 1 resulta indispensable para investigaciones
dirigidas a la prediccion del mercado laboral, puesto que permite organizar informacion de
ofertas de empleo, perfiles profesionales y bases de datos ocupacionales. Este estudio,
adquiere relevancia especial, ya que el enfoque de prediccion laboral necesita datos
depurados y generalizados para identificar habilidades emergentes, interpretar tendencias
del mercado y generar predicciones confiables. De esta manera, se posibilita ofrecer
informacion Gtil y pertinente a los estudiantes y egresados de la carrera de Tecnologias de la
Informacion de la UNACH.

¢COMO HACER UN ANALISIS DE DATOS?

"o s =]} 000 — p—
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Define tus Decide que Recolecta los Realiza un Interpreta los
preguntas, estas mediry como datos y mantenlos andlisis profundo resultados.
deben ser medibles medirlo. bien organizados. de la informacién.

claras y co

Figura 1. Procesos de Analisis de Datos
Fuente: [52]

2.1.2 Técnicas de Prediccién

La prevision se refiere al proceso de estimar o anticipar resultados futuros a partir del analisis
de patrones presentes en datos historicos, apoyandose en métodos matematicos, estadisticos
y algoritmos de aprendizaje automatico. Para este fin se emplean diversas técnicas
predictivas, entre las que destacan la regresion lineal, los arboles de decision, las redes
neuronales profundas, las maquinas de vectores de soporte (SVM) y los modelos basados en
series temporales, las cuales se presentan de manera resumida en la Tabla 1. Cada una de
estas técnicas permite abordar distintos niveles de complejidad, desde el analisis de
tendencias basicas hasta el modelado de relaciones no lineales entre multiples variables.
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Tabla 1. Técnicas de prediccién

Técnica de Prediccién Aplicacién principal ~ Ventaja destacada

Regresién Lineal Tendencias simples Facil interpretacion

Arboles de Decision Clasificacion compleja Claridad visual

Redes Neuronales Analisis de datos masivos  Reconocimiento de patrones complejos
SVM Clasificacion binaria Precision elevada

Series Temporales Datos secuenciales Predicciones dinamicas

Fuente: [17]

La regresion lineal es util para proyecciones de tendencia, mientras que los arboles de
decision facilitan la clasificacion basada en reglas interpretables. Por su parte, las redes
neuronales resultan eficaces para el analisis de datos masivos con relaciones no lineales, y
los modelos SVM proporcionan una clasificacion robusta incluso en espacios de alta
dimensionalidad. Finalmente, los modelos de series temporales, como ARIMA y LSTM,
permiten analizar datos secuenciales y generar predicciones dindmicas basadas en
comportamientos temporales recurrentes. Estas técnicas han demostrado ser efectivas en
investigaciones relacionadas con prediccion laboral, ya que permiten estimar la demanda
futura de habilidades y roles, asi como analizar la evolucion del empleo en el sector
tecnoldgico [18].

2.1.3 Modelos Predictivos

Los modelos predictivos permiten predecir eventos o comportamientos a partir de los
patrones aprendidos en datos ya existentes. Generalmente estos modelos se clasifican en
supervisados y no supervisados. Los modelos supervisados utilizados en tareas de regresion
y clasificacion, necesitan datos ya etiquetados para aprender la relacién entre las variables
de entrada y salida. Por su parte, los modelos no supervisados, entre los cuales se incluyen
técnicas de clustering o agrupamiento, se orienta a identificar estructuras o patrones en los
datos sin necesidad de etiquetas ya definidas. Ambos enfoques han sido aplicados en
sistemas de analisis laboral y en la prediccion de habilidades emergentes dentro del sector
tecnologico.

La construccion de un modelo predictivo implica un proceso estructurado que comprende
varias etapas. Entre las mas relevantes se encuentran la definicion del problemay su alcance,
la preparacion y limpieza de los datos, la seleccién del algoritmo méas adecuado, el
entrenamiento del modelo mediante técnicas de aprendizaje automatico, la evaluacion de su
desempefio a través de métricas como precision, recall o F1-score, y, finalmente, el ajuste u
optimizacion del modelo para mejorar sus resultados. Estudios recientes sefialan que una
adecuada preparacion de los datos y una correcta seleccion del algoritmo influyen de manera
significativa en la precision y confiabilidad de los modelos aplicados al analisis de
empleabilidad y a la prediccion de la demanda laboral [19], [20]

En este contexto, modelos basados en técnicas como redes neuronales profundas, maquinas
de vectores de soporte (SVM), bosques aleatorios y métodos de clustering han demostrado
una alta efectividad para el andlisis de grandes volimenes de ofertas de empleo. Estas
técnicas permiten clasificar competencias profesionales, identificar patrones complejos en
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las habilidades requeridas y anticipar cambios en la demanda de perfiles tecnologicos.
Investigaciones realizadas entre 2021 y 2024 resguardan la utilidad para detectar brechas
laborales y analizar tendencias ocupacionales de forma anticipada [21], [22].

Modelos que se crean usando técnicas como redes neuronales, méquinas de vectores de
soporte (SVM), Random Forest y métodos de clustering han demostrado su efectividad para
analizar grandes cantidades de datos de ofertas de empleo, clasificando competencias
profesionales para predecir tendencias laborales. Estudios emitidos entre 2021 y 2024
muestran que estos modelos dejan identificar patrones complejos en habilidades requeridas,
detectar deficiencias laborales y prever cambios en la demanda de TIC. Resultando que los
modelos predictivos dan base metodoldgica sustentando el enfoque de prediccion del
mercado laboral aplicado en esta investigacion para analizar y anticipar la evolucién del
mercado laboral TIC.

2.2 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (I1A) es una rama de la informatica orientada al disefio de sistemas
capaces de ejecutar tareas que tradicionalmente requieren inteligencia humana, como el
aprendizaje, la percepcion, el razonamiento, la resolucién de problemas y la toma de
decisiones. En las Gltimas décadas, y especialmente a partir de 2020, el avance de técnicas
como el aprendizaje automatico (machine learning) y el aprendizaje profundo (deep
learning) ha impulsado un crecimiento exponencial en el uso de la IA en multiples sectores,
incluyendo salud, educacion, manufactura y, de manera creciente, la gestion y prediccién
del mercado laboral [23].

El desarrollo reciente de la IA ha permitido crear modelos capaces de procesar grandes
volimenes de datos, reconocer patrones complejos y generar predicciones con alto grado de
precision. Esto ha transformado la manera en que se analizan competencias profesionales y
tendencias laborales, ya que los modelos actuales pueden identificar habilidades emergentes,
clasificar perfiles profesionales y anticipar cambios en la demanda de talento tecnoldgico
con base en datos masivos provenientes de plataformas laborales y redes profesionales [24].

Diversas investigaciones publicadas entre 2021 y 2024 han evidenciado que la inteligencia
artificial ha contribuido de manera significativa al fortalecimiento de los sistemas de
recomendacion laboral, los algoritmos de emparejamiento entre candidatos y ofertas de
empleo (job matching), asi como a los modelos de prediccion. Estos avances han permitido
mejorar la precision de la identificacion de perfiles adecuados y consolidar la IA como una
herramienta relevante para el analisis del mercado laboral en entornos digitales [25].

Entonces, la IA se convierte en una parte fundamental para sistemas de prediccion del
mercado laboral, dejando automatizar procesos complejos para generar diagnosticos basados
en datos y apoyar la toma de decisiones tanto para instituciones educativas como para
estudiantes, egresados y empleadores del sector TIC.
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2.2.1 Definicién y evolucion

La inteligencia artificial (1A) se define como la capacidad de los sistemas computacionales
para realizar tareas que tradicionalmente requieren inteligencia humana, incluyendo
razonamiento, aprendizaje, percepcion, resolucion de problemas y toma de decisiones. En la
actualidad, la 1A se considera un campo interdisciplinario que integra principios
provenientes de la informatica, las matematicas, la estadistica, la neurociencia y la ciencia
cognitiva. Segun autores contemporaneos, la A moderna se caracteriza por su capacidad
para aprender patrones complejos a partir de grandes volumenes de datos mediante técnicas
de aprendizaje automatico (machine learning) y aprendizaje profundo (deep learning) [26].

La evolucidn de la inteligencia artificial puede analizarse a través de distintas etapas. En sus
primeros pasos aproximaciones ya que, durante 1950, la IA sustentd principalmente en
enfoques simbdlicos y en el uso de reglas légicas definidas manualmente. Posteriormente,
entre 1980 y 1990, comenzaron a desarrollarse modelos conexionistas, destacandose las
redes neuronales artificiales, las cuales permitieron representar relaciones mas complejas y
mejorar la capacidad de aprendizaje de los sistemas. No obstante, fue a partir de la década
de 2010, y con mayor énfasis entre los afios 2020 y 2025, cuando la inteligencia artificial
experimentd un crecimiento acelerado. Este avance se impulso por la disponibilidad de
grandes volumenes de datos, el incremento en la capacidad computacional y el desarrollo de
modelos avanzados, como las redes neuronales profundas, los transformadores y
arquitecturas auto-regresivas, que ampliaron significativamente el alcance y las aplicaciones
de la 1A [27].

Guia paso a paso

Recopilaciéon de Preparacion de
datos datos

Evaluacion del
modelo

Ingenieria de
caracteristicas

Entrenamiento del Seleccién del
modelo modelo

Figura 2. Flujo de modelo predictivo
Fuente: [56]

Estos avances han posibilitado el desarrollo de sistemas con la capacidad de interpretar
lenguaje natural, clasificar informacion de forma automatizada y realizar predicciones con
elevados niveles de precision. Diversas investigaciones recientes sefialan que la inteligencia
artificial desempefia un rol relevante en el analisis de datos laborales, ya que los modelos
actuales permiten identificar tendencias ocupacionales, clasificar habilidades emergentes y
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anticipar cambios en el mercado de trabajo mediante procesos automatizados. En este
sentido, comprender la evolucion y las capacidades actuales de la inteligencia artificial
resulta fundamental para sustentar el disefio y desarrollo de sistemas de prediccion del
mercado laboral, particularmente aquellos orientados al sector de Tecnologias de la
Informacion.

2.2.2 1Aen la prediccion de tendencias laborales

La Inteligencia Artificial ha cambiado de manera significativa la prediccion de tendencias
laborales usando el analisis masivo de datos de ofertas de empleo, plataformas profesionales,
y perfiles ocupacionales. Gracias a eso el uso de técnicas como el aprendizaje automatico,
el analisis seméantico aplicado a datos laborales y los modelos de aprendizaje, fue posible
identificar patrones en la demanda de habilidades y anticipar cambios del mercado laboral
tecnoldgico [28]. Estas capacidades permiten estimar la generacion profesiones, proyectar
el crecimiento de roles especificos y detectar diferencias entre las competencias de los
trabajadores y las necesidades reales de la industria.

Varios estudios recientes han mostrado que los modelos basados en IA resultan eficaces para
el analisis de grandes volimenes de datos de ofertas laborales y la extraccion de informacion
importante como las habilidades emergentes, tecnologias mas necesitadas y tendencias. En
concreto estudios desarrollados entre 2022 y 2024 han empleado técnicas como redes
neuronales, analisis semantico y métodos de clustering para clasificar competencias digitales
y predecir la evolucion de perfiles profesionales en el sector de TIC. Estos enfoques han
habilitado a empresas, instituciones educativas y organismos a comprender con mayor
precision las dinamicas del mercado laboral y responder de forma maés estratégica a los
cambios tecnolégicos.

De manera complementaria, diversos informes internacionales han destacado el papel de la
inteligencia artificial en la identificacibn temprana de brechas de habilidades, la
automatizacion del analisis ocupacional y el apoyo al disefio de politicas orientadas al
desarrollo del talento. Estudios recientes sefialan que los sistemas basados en IA pueden
generar recomendaciones personalizadas de formacion y proponer rutas de carrera ajustadas
a las necesidades reales del mercado laboral, proporcionando a los profesionales orientacion
sustentada en datos objetivos [30]. En este contexto, la aplicacion de técnicas de Market
Labor Prediction se consolida como un enfoque relevante para anticipar escenarios laborales
futuros, optimizar los procesos formativos y fortalecer la empleabilidad en el &mbito de las
Tecnologias de la Informacion.

2.2.3 Algoritmos utilizados en sistemas predictivos (ML, redes neuronales, etc.)

Los sistemas de prediccidn a base de 1A usan algoritmos que les permiten evaluar grandes
cantidades de datos y hacer predicciones razonables. Algunos de los mas populares son la
regresion lineal, los arboles de decision, las redes neuronales, SVM y técnicas de clustering
[31], como se muestra en la tabla 2.
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Tabla 2. Algoritmos de IA aplicados a la prediccién en el mercado laboral

Algoritmo Tipo de Aprendizaje  Aplicacién en el mercado laboral

Regresion lineal Supervisado Prediccidn de salarios y tendencias
de empleo

Arboles de decision Supervisado Clasificacion de candidatos segln
habilidades

Redes neuronales Supervisado Anadlisis de curriculums y perfiles
profesionales

Maquinas de vectores de Supervisado Clasificacion de roles y

soporte (SVM) competencias

Clustering (agrupamiento)  No supervisado Segmentacion de perfiles laborales

2.3 Sistemas de andlisis y recomendacion laboral basados en 1A

La Inteligencia Artificial ha transformado los sistemas de analisis y recomendacion de
empleo al permitir la prediccion de carreras, la deteccion de habilidades necesarias y la
adaptacion de oportunidades de empleo. Estos sistemas cruzan grandes cantidades de datos
de candidatos, vacantes profesionales y tendencias del mercado para brindar
recomendaciones exactas y personalizadas a cada usuario [32].

2.3.1 Recomendadores inteligentes

Los sistemas de recomendacion inteligentemente estdn disefiados para predecir las
preferencias del usuario y ofrecer opciones pertinentes, segin patrones del comportamiento
y analisis histdrico de datos [33]. Dentro del entorno profesional, los sistemas pueden:

« Recomendar ofertas de empleo que estén ajustadas al perfil del candidato.

« Proponer programas de formacién para mejorar habilidades.

o Determinar posibles trayectorias profesionales.

Los sistemas recomendadores pueden clasificarse, de manera general, en dos grandes

enfoques. Por un lado, los sistemas basados en contenido generan recomendaciones a partir
de las caracteristicas e intereses previos del usuario, estableciendo relaciones entre su perfil
y las ofertas o elementos disponibles. Por otro lado, los sistemas fundamentados en filtrado
colaborativo analizan patrones de comportamiento de usuarios con perfiles similares,
utilizando dicha informacion para proponer recomendaciones ajustadas a las preferencias
compartidas. Ambos enfoques han sido ampliamente utilizados en entornos laborales y
educativos, constituyendo la base para el desarrollo de sistemas de recomendacion de empleo

y orientacion profesional. Segun el proceso general mostrado en la figura 3.
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Figura 3. Funcionamiento general de un sistema de recomendacion laboral basado en
1A
Fuente: [51]

2.3.2 Prediccion de tendencias ocupacionales

A través del estudio histérico y actual del mercado del empleo, la IA permite la prediccion
de la emergencia de tendencias ocupacionales, previendo reubicaciones en la demanda de
habilidades y profesiones. [13], aplicaciones destacadas:

« Andlisis de series temporales a fin de pronosticar crecimiento o declive de profesiones.
« Modelos de aprendizaje supervisado utilizados para identificar nuevas areas laborales.
« Deteccidn de necesidades de upskilling y reskilling en sectores especificos.

Segun un reporte de LinkedIn, la aplicacion de 1A a la prevision del empleo ha hecho posible
la prediccidn de tendencias profesionales con hasta cinco afios de antelacion en mercados de
alta volatilidad [13].

2.3.3 Mineria de datos y andlisis semantico de ofertas laborales

La aplicacion de la mineria de datos al mundo del empleo permite obtener informacion
significativa a partir de grandes volimenes de datos no estructurados, como descripciones
de puestos, perfiles de candidatos o informes de empleo [34].

Por su parte, el analisis semantico emplea métodos de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) con el fin de interpretar el significado de los textos del mundo laboral, habilitando:

« Identificar habilidades explicitas e implicitas.
o Conectar requisitos laborales con trayectorias educativas.
o Clasificar automaticamente ofertas de empleo por rol.

Segun lo mostrado en la tabla 3 donde se muestra la técnica de mineria de datos y el analisis
del contexto laboral.

Tabla 3. Técnicas de mineria de datos y analisis semantico en el contexto laboral

Técnica Aplicacién principal Beneficio

Mineria de Datos  Extraccidn de patrones ocultos Optimizacion de matching entre oferta y demanda
Analisis Semantico Comprension de textos laborales Recomendaciones mas precisas
Fuente: [34]
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2.4 Desarrollo de aplicaciones web inteligentes

El desarrollo de aplicaciones inteligentes del web combina tecnologias comunes de
programacion web con funcionalidades sofisticadas de Inteligencia Artificial (1A),
proporcionando experiencias del usuario adaptativas, predictivas y personalizadas. Estas
aplicaciones pueden aprender de los datos, anticipar necesidades y ajustar la experiencia del
usuario segun patrones de comportamiento [35].

2.4.1 Arquitectura de una aplicacion web con IA integrada

La arquitectura de una aplicacion web inteligente se basa en una estructura modular que
integra componentes de backend, frontend y servicios de IA. Generalmente, sigue un modelo
multicapa que incluye:

o Capa de presentacion (Frontend): Interfaz de usuario amigable e interactiva.

o Capade légica de negocio (Backend): Gestion de procesos, integracion de 1A'y anélisis
de datos.

« Capa de datos: Bases de datos relacionales y no relacionales que almacenan
informacidn estructurada y no estructurada.

o Servicios de 1A: Modelos de machine learning o APIs que permiten funcionalidades
como recomendacién y prediccién para un analisis semantico [36].

Como se muestra el proceso que interactua el usuario en la figura 4.

- B

Frontend Al Services Base de Datos

(({

Figura 4. Arquitectura general de una aplicacion web inteligente
Fuente: [50]

2.4.2 Tecnologias y frameworks empleados

Para crear aplicaciones web inteligentes, existen tecnologias actualizadas que ofrecen una
integracion eficaz con modulos de inteligencia artificial. Las mas populares de ellas

incluyen:
Frontend:

e React.js
e Angular
o Vitejs
Backend:

e Node.js
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Estas tecnologias aportan flexibilidad, elevada performance y permiten la implementacion
de sistemas de analisis de datos y prediccion en tiempo real [37], como se muestra en la tabla
4, con las tecnologias de desarrollo y sus propdsitos.

Tabla 4. Tecnologias utilizadas en el desarrollo de aplicaciones web inteligentes

Tecnologia/Framework Propésito principal Ejemplo de aplicacién
. Construccion de interfaces Dashboard de  prediccion
React.js .
reactivas laboral
Node.js Backend escalable y modular  API de anélisis de CVs

Integracién de modelos IA en Clasificacion de perfiles en
frontend tiempo real

Fuente: [37]

TensorFlow.js

2.4.3 Visualizacion interactiva de resultados

Uno de los elementos clave de las aplicaciones web inteligentes es la interactiva
visualizacion de datos. Esto permite que los usuarios puedan interpretar de una manera
sencilla los resultados de sistemas de recomendaciones 0 modelos de prediccién utilizando
gréficos, tablas que pueden actualizarse de manera dindmica y reportes visuales [38].

Los datos inteligentes permiten tanto filtrado dindmico, la vision de tendencias y reportes

automaticos, dando ayuda a una toma de decisiones més agil e informada.
2.5 Metodologia CMPALI para el desarrollo de aplicaciones web

La Computacion con Inteligencia Artificial para la Prediccion del Mercado (CMPAL) es una
préactica que unifica practicas de machine learning, mineria de datos e ingenieria de software
para crear aplicaciones web que puedan predecir patrones de empleo. La CMPAI ofrece un
método estructurado que abarca desde la adquisicion de datos hasta la entrega de sistemas
eficientes de prediccion y que sean adaptables [39].

CMPAL usa principios agiles, donde lo méas importante es perfeccionar el sistema sobre la
marcha, escalar las herramientas paso a paso y poner a prueba los resultados en el dia a dia
del trabajo real.

2.5.1 Descripcion

La metodologia CMPAI organiza la construccion de aplicaciones web inteligentes en
relacién con cinco pilares fundamentales:

e Recoleccion y preparacion de datos: adquisicion de informacion laboral pertinente,
limpieza y estructuracion.

e Modelo predictivo: desarrollo, entrenamiento y ajuste de modelos de machine learning
usando a la industria laboral de TIC.
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o Desarrollo de la aplicacion web: puesta en marcha de la plataforma web que permita la
interaccion del usuario con los servicios de prediccion.

o Implementacion de 1A, frontend y backend: Uniendo eficientemente el modelo
predictivo con las interfaces de usuario.

o Evaluacion constante: evaluando la eficacia del sistema, correccion de modelos y
optimizacion de la experiencia del usuario [40].

2.5.2 Fases

El proceso metodologico CMPALI se desarrolla en las siguientes fases, como se muestra en
la tabla 5.

Tabla 5. Fases del proceso de desarrollo bajo la metodologia CMPAI

Fase Descripcién Resultado Esperado

Comprension del Negocio Identificacion de necesidades laborales y Documento de requerimientos funcionales

usuarios objetivo

Comprension de los Datos Obtencidn de datos laborales, limpieza, Conjunto de datos estructurados y fiables
normalizacion

Preparacion de los Datos Preparacion de los datos para el desarrollo  Datos listos para la preparacion de la
del modelo prediccion.

Desarrollo del Modelo Entrenamiento y validaciéon de modelos de  Modelo para la prediccion del mercado
machine learning

Evaluacion del Modelo Medicién de desempefio del sistemay Plataforma optimizada, lista para despliegue
ajuste

Fuente: [41]

Este enfoque garantiza que el sistema final no solo sea técnicamente sélido, sino también
relevante para el mercado laboral real y adaptable a cambios futuros [41].

2.6 Adecuacion funcional segun el estandar 1SO 25010

La funcionalidad de adecuacion hace referencia a la habilidad de un sistema de software para
ofrecer funciones que cumplan con las necesidades explicitas e implicitas de los usuarios,
conforme a requisitos definidos. La norma ISO/IEC 25010:2023, reemplazo de la norma ISO
9126, destaca modelos de calidad del software que incluyen la funcionalidad de adecuacion
como una de las principales cualidades a evaluar [42].

Desde el punto de vista de una aplicacion web dirigida a la prediccion del mercado laboral,
la adecuacion funcional busca garantizar que las funciones creadas sean utiles, precisas y
completas con los procesos de analisis y prediccion de tendencias de empleo. Esto supone
que cada funcién del sistema ayude de manera efectiva al objetivo de entender informacion
laboral, generar predicciones confiables y apoyar la toma de decisiones de los usuarios.
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2.6.1 Completitud

La completitud se refiere a que el sistema debe implementar todas las funciones necesarias
para cumplir con los requisitos establecidos. En una aplicacion como CMPAL, esto incluye
incorporar modulos para:

e Andlisis de datos de empleo.

o Generacion de predicciones laborales personalizadas.

« Visualizacion interactiva de resultados.

Un sistema de alta completitud garantiza que no existan omisiones funcionales que afecten
el cumplimiento de sus objetivos [43].

2.6.2 Correccion

La correccion mide las funciones implementadas y si los resultados que producen sean
correctos y esperados. En aplicaciones de prediccion del mercado laboral significa:

e Modelos validados a partir de datos reales.
e Precision en las predicciones como recomendaciones.
« Consistencia de datos de entrada y salida.

Un sistema preciso reduce errores que podrian generar mal entendimiento en los usuarios o
toma de decisiones erroneas basadas en predicciones incorrectas.

2.6.3 Pertinencia

La pertinencia determina si las funciones y resultados proporcionados son apropiados para
satisfacer las necesidades de los usuarios en un contexto determinado. Para un sistema
CMPAL, es esencial que:

o Las predicciones respondan a necesidades actuales y emergentes del mercado de empleo.
o Las opciones de formacion o empleo sean pertinentes al perfil del usuario.

o Lainformacion presentada sea informativa y valiosa a la hora de tomar decisiones [44].
La pertinencia asegura que el sistema afiada valor a los usuarios, adaptandose de manera

ajustada a la evolucion del mercado
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA

3.1 Tipo de Investigacién

La presente investigacion se clasific6 como investigacion aplicada y de desarrollo
tecnoldgico, debido ya que prop6sito principal fue disefiar, implementar y evaluar una
aplicacion web basada en inteligencia artificial para la prediccion del mercado laboral en el
sector de Tecnologias de la Informacion. Se busca generar soluciones tecnologicas que
respondan a la identificacion de tendencias ocupacionales y la adecuacion funcional del
sistema desarrollado.

El estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, dado que la recoleccion y el analisis
de la informacion se sustentaron en métricas objetivas obtenidas a partir de técnicas de
extraccion automatizada de datos (web scraping), el procesamiento de informacion mediante
algoritmos de aprendizaje automaético y la evaluacién funcional del sistema conforme a la
norma ISO/IEC 25010. La medicion de las variables se efectud a traves de indicadores
numéricos, tales como la precision del modelo predictivo, métricas estadisticas de
desempefio y las puntuaciones derivadas de instrumentos estandarizados aplicados durante
la evaluacion.

El proceso de construccién del sistema se hizo usando la metodologia CPMAI (Cognitive
Project Management for Al), estructurando el desarrollo de soluciones usando IA en fases
que van desde el andlisis del negocio, la evaluacién y preparacion de los datos, el modelado,
la validacion y la implementacion. Esta metodologia permitié sustentar el carécter
tecnoldgico y aplicado de la investigacion, asi como respaldar el enfoque cuantitativo
adoptado para la evaluacion del sistema.

3.2 Disefio de Investigacion

El presente estudio se enmarca dentro de la investigacion aplicada, debido a que su propdsito
principal fue el desarrollo y validacion de una aplicacion web basada en inteligencia
artificial, orientada a resolver una problematica concreta: la identificacion de brechas entre
las competencias de los estudiantes egresados de la carrera de Tecnologias de la Informacién
de la UNACH y las demandas del mercado laboral del sector TIC.

El enfoque usado en la investigacion fue cuantitativo, por la recoleccion, el analisis de los
datos, se basaron en métodos numéricos y mediciones. La evaluacion del sistema se llevo a
cabo por métricas obtenidas del modelo como accuracy, F1-score y AUC, asi como a través
de una encuesta estructurada basada en la norma ISO/IEC 25010. Las respuestas obtenidas
fueron procesadas estadisticamente buscando determinar el nivel de adecuacién funcional
del software desarrollado.

En relacion con el alcance, el estudio se caracterizé como descriptivo-tecnologico, dado que
se orientd a detallar las caracteristicas, el funcionamiento y el desempefio de un sistema
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informatico construido siguiendo la metodologia CPMAL. Este tipo de investigacion resulta
apropiado para proyectos de ingenieria enfocados en el disefio, desarrollo e implementacion
de soluciones tecnolégicas, asi como en la evaluacion de su calidad y funcionamiento.

Por ultimo, el disefio adoptado fue no experimental y transversal. No se manipularon
variables independientes, sino que se observé y califico el comportamiento del sistema en
un entorno controlado, recolectando los datos en un inico momento temporal durante la fase
de validacion del sistema.

3.3 Poblacion de estudio y tamafio de muestral

La poblacion de estudio se conformo por estudiantes y egresados de la carrera de Ingenieria
en Tecnologias de la Informacion de la Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH).
De acuerdo con los registros académicos del periodo 2024, la carrera contaba con
aproximadamente 190 estudiantes y egresados, quienes constituyeron la poblacién objetivo
para la evaluar la funcionalidad del sistema desarrollado.

Para determinar la muestra se aplicé un procedimiento de muestreo probabilistico simple,
utilizando un nivel de confianza del 90%, un margen de error del 10% y una proporcion
esperada de éxito del 50% (p = 0.5), comUnmente utilizada cuando no se dispone de una
distribucion previa de la variable. La muestra se calculé6 mediante la siguiente formula
estadistica:

_ N.Zz.p.q
T E2(N-1)+Z%2-p-q

Figura 5. Férmula utilizada para el célculo de la muestra.

n

Donde:

N=190 (poblacion total)

Z=1.64Z = 1.64Z=1.64 (valor Z para 90% de confianza)
E=0.10E = 0.10E=0.10 (margen de error)

p=0.5

g=1-p=0.5

La aplicacion de la formula permitié obtener un tamafio muestral de 50 participantes,
quienes fueron seleccionados mediante un muestreo aleatorio simple. Esta muestra fue
utilizada para la evaluacion cuantitativa del sistema bajo los criterios de Adecuacion
Funcional establecidos en la norma ISO/IEC 25010, mediante el cuestionario disefiado
para medir completitud funcional, correccion funcional y pertinencia funcional.
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3.4 Técnicas de recoleccién de Datos

La investigacion utilizé dos técnicas principales para la recoleccion de datos: la extraccion
automatizada de informacion mediante web scraping y la aplicacion de un instrumento
estructurado basado en la norma ISO/IEC 25010. Estas técnicas permitieron obtener, por un
lado, informacion estructurada y actualizada del mercado laboral y, por otro, datos
cuantitativos necesarios para evaluar la adecuacién funcional del sistema desarrollado.

3.4.1 Recoleccion de datos mediante Web Scraping (datos secundarios)

La fase de obtencion de datos se apoy0 en técnicas de web scraping dirigidas a plataformas
de empleo de acceso libre portales como Computrabajo y Multitrabajos, durante el trimestre
de abril a junio de 2025, se recopilo un volumen inicial de 3.200 vacantes de TIC. De cada
anuncio se rescatd informacion indispensable: desde el nombre de la posicion y sus
responsabilidades hasta el perfil técnico, los afios de practica exigidos y la modalidad
contractual, Tras la captura, a los datos se aplicé un proceso de depuracion para asegurar su
fiabilidad. Esto implicé descartar registros repetidos, estandarizar los nombres de las
tecnologias y limpiar el texto de ruidos como caracteres extrafios o palabras sin valor
semantico.

Esto permitio filtrar un conjunto final de 2.810 ofertas depuradas, las cuales sirvieron como
base sélida para entrenar nuestro modelo de prediccion.

3.4.2 Recoleccion de datos mediante instrumento ISO/IEC 25010

Para evaluar la Adecuacion Funcional del sistema, se aplicé una encuesta estructurada
mostrada en el anexo 1, los criterios definidos por la norma ISO/IEC 25010, sus
subcaracteristicas:

e Completitud funcional
e Adecuacion funcional

Cada subcaracteristica incluyd 10 items valorados mediante una escala Likert de 5 niveles
(1 = muy en desacuerdo, 5 = muy de acuerdo).

Validacion del instrumento

Para cumplir con la norma ISO/IEC 25010, validamos internamente el instrumento de
prediccion. Nos enfocamos en que los items fueran utiles y comprensibles, llevando a cabo
este proceso a través de tres niveles de verificacion secuencial.

En primer lugar, se realiz6 una revision de coherencia estructural, verificando que cada item
correspondiera correctamente a la subcaracteristica que evaluaba (completitud funcional,
adecuacion). Durante este proceso se analizaron la redaccion de cada pregunta con el
constructo tedrico que representaba.
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Acto seguido, se ejecutd un pilotaje con una muestra representativa a pequefia escala. El
objetivo fue pulir el modelo: eliminamos ambigledades y nos aseguramos de que los
participantes entendieran perfectamente qué se les preguntaba. Las correcciones derivadas
de esta experiencia se integraron de inmediato para elevar la precision de los datos recogidos

Posteriormente, se evalud la fiabilidad del instrumento mediante el coeficiente Alpha de
Cronbach, con el fin de determinar la consistencia interna de los items que componen el
cuestionario de evaluacién de la Adecuacion Funcional. Para ello, se siguieron los pasos que
se describen a continuacion.

A continuacion, se calculé la varianza de cada item (¢?) y la varianza total del test (g2),
entendida como la varianza de la suma de todas las puntuaciones obtenidas por cada
participante en el conjunto de items. Con estos valores se aplico la formula clasica del
coeficiente Alpha de Cronbach:

donde:

e kesel nimero de items del cuestionario
o (0?) es lavarianza del item i
e (0?) es lavarianza total del test

Finalmente, se evalud la fiabilidad interna del cuestionario mediante el coeficiente Alpha de
Cronbach, a partir de los datos recopilados en la aplicacion piloto. El valor obtenido fue de
a=0.89 lo cual evidencia un alto nivel de consistencia interna, indicando que los items miden
de manera homogénea la caracteristica de Adecuacion Funcional establecida por la norma
ISO/IEC 25010.

3.5 Métodos de analisis y procesamiento de datos

El anélisis de los datos se realiz6 usando un enfoque cuantitativo con técnicas estadisticas y
métricas de evaluacion propias de los modelos automaticos de aprendizaje, asi como los
criterios de la norma ISO/IEC 25010 para la calificacion funcional del sistema. Los métodos
usados se organizaron en dos componentes principales: analisis del modelo predictivo y
analisis de la adecuacion funcional del software.

3.5.1 Anadlisis del modelo predictivo basado en 1A

Los datos obtenidos mediante el web scraping se sometio a un analisis estructurado
siguiendo las fases de la metodologia CPMA, las cuales son:

Exploracion y depuracion del dataset
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Se analizaron los 2.810 registros validos resultantes del procesamiento, aplicando:

¢ Analisis clasificando por habilidades y roles,
e Deteccion y eliminado de datos incompletos,
e Normalizacién de términos y duplicados,

e Anaélisis descriptivo (media, moda, varianza).

Lo que permitid clasficar la demanda laboral y preparar los datos para el entrenamiento del
modelo.

Entrenamiento y evaluacidn del modelo predictivo

El dataset fue dividido en dos subconjuntos 80% datos de entrenamiento y 20% datos de
prueba.

Seleccion del algoritmo

Se evaluaron diferentes algoritmos supervisados, entre ellos Random Forest, arboles de
decision, maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales. La seleccion final se
realizd con base en los criterios que se presentan en la Tabla 6.

Tabla 6. Criterios de seleccidn del algoritmo

Criterio Descripcion Proposito
Rendimiento predictivo Nivel de acierto mediante métricas de Permite comparar la efectividad de
precision, sensibilidad (recall) y valor F1. cada modelo.
Capacidad de Inferencia Respuesta del algoritmo ante muestras de Asegurar la robustez del modelo y
datos no procesadas previamente. mitigar riesgos de sobreajuste
Carga de Procesamiento Demanda de recursos y latencia durante las Determina su viabilidad para el
fases de aprendizaje y ejecucion. entorno web.
Transparencia Operativa Facilidad para desentrafiar la logica detras Facilita explicar resultados a los
de las respuestas del sistema. usuarios.
Escalabilidad Aptitud de la arquitectura para asimilar Asegura la sostenibilidad del
nuevos flujos de informacion. sistema.

Fuente: [45]

Ajuste de hiperparametros

Con el objetivo de alcanzar un desempefio 6ptimo, se procedi6 al ajuste de los
hiperparametros. Se cambiaron componentes criticos como complejidad del Random Forest
y los factores de aprendizaje en modelos escalables. De la misma forma, se exploraron
distintas redes neuronales. Todo el esquema de ajuste se fundamento en una estrategia de
busqueda utilizando validacion cruzada para garantizar que la capacidad predictiva se
mantuviera sélida ante nuevos conjuntos de datos.

Evaluacion del rendimiento

El modelo se calificd usando el conjunto de 2.810 registros laborales de TIC. Las métricas
resultantes permitieron comparar los modelos y determinar la estabilidad y capacidad de
generalizacion.
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Se selecciond Random Forest, al ofrecer el mejor equilibrio entre rendimiento, estabilidad e
interpretabilidad, los resultados finales se resumen en la Tabla 7.

Tabla 7. Tabla resumen del Random Forest

Métrica Descripcion Valor obtenido  Interpretacién

Exactitud Proporcidn total de aciertos. 0.90 El modelo acierta en el 90%

(Accuracy) de las predicciones.

Precision Grado de aciertos entre las 0.88 El 88% de las predicciones

(Precision) predicciones positivas. positivas fueron correctas.

Sensibilidad del Eficacia en la deteccion y rescate 0.87 El  algoritmo identifica

Modelo de registros positivos reales. correctamente la  gran
mayoria de los casos de
interés.

F1 Equilibrio entre precision vy 0.88 Refleja un equilibrio entre

recall. sensibilidad y exactitud.
Area bajo la curva Nivel de distencion entre clases. 0.93 Excelente capacidad para
ROC (AUC) diferenciar categorias.

Fuente: [46]

Conclusion del modelo seleccionado

El algoritmo Random Forest fue seleccionado como modelo final debido a que obtuvo el
mejor equilibrio entre rendimiento, estabilidad e interpretabilidad. Las métricas alcanzadas
(accuracy=0.90, F1-score=0.88, AUC=0.93) se ubican dentro del rango considerado como
alto rendimiento para modelos supervisados aplicados a prediccion laboral y analisis de
perfiles profesionales, el cual oscila entre 0.80 y 0.95 segun estudios recientes en sistemas
de recomendacién y clasificacion de empleabilidad [45].

El clasificador demostr6 una alta capacidad de generalizacion, reflejada en una discrepancia
marginal (menor al 2 %) entre los resultados de las fases de ajuste y validacion. Este
fendmeno es fruto de la arquitectura de ensamble del algoritmo, la cual reduce el error de
varianza mediante el entrenamiento diversificado de maultiples estimadores. Frente a
alternativas mas complejas como el Deep Learning, el Random Forest aporta una mayor
consistencia en entornos heterogéneos. Otro punto a favor es su interpretabilidad funcional,
permitiendo mapear qué factores influyen realmente en la prediccion. Finalmente, gracias a
su estructura paralelizable, el sistema resulta altamente escalable, permitiendo
actualizaciones incrementales de la base de datos de manera eficiente.

Con estos elementos, Random Forest muestra ser el modelo mas adecuado para el sistema
de prediccion laboral del sector TIC.

3.6 ldentificacion de variables

e Variable dependiente

La adecuacion funcional de la aplicacion.
e Variable independiente

La aplicacion web.
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3.7 Operacionalizacion de variable

A continuacion, la tabla 8, presenta la operacionalizacién de variables.

Tabla 8. Operacionalizacion de varia

PROBLEMA TEMA OBJETIVOS VARIABLES CONCEPTUALIZAC DIMENSION INDICADORES
ION
¢Comoelusodela  Aplicacién GENERAL INDEPENDIENTE  Es el motor tecnolégico ~ Algoritmos de
metodologia web para que convierte el Big machine learning y Algoritmos de IA para

CPMAI incidird en
la funcionalidad de
la aplicacion web
para prediccion del
mercado laboral de
los profesionales de
la carrera de
Tecnologias de la
informacion
utilizando 1A?

prediccién del
mercado
laboral de los
profesionales
de la carrera de
tecnologias de
la informacion

utilizando 1A

Implementar una Aplicacion web para prediccion
del mercado laboral de los profesionales de la
carrera de Tecnologias de la

Informacion utilizando 1A

ESPECIFICOS

Aplicar la metodologia CPMAI para el desarrollo de
la aplicacion web para la prediccion del mercado
laboral de los profesionales de la carrera de
TIC utilizando IA.

Desarrollar una Aplicacidn web para prediccion del
mercado laboral de los profesionales de la carrera de
Tecnologias de la Informacion utilizando 1A.
Evaluar la funcionalidad de la aplicacion web
utilizando la norma ISO/IEC 25010

Aplicacion web

DEPENDIENTE
Funcionalidad de la

aplicacion web

Data del entorno laboral
en conocimiento
accionable,
identificando patrones
clave y generando
prondsticos precisos.

Capacidad de un sistema
o aplicacion  para
proporcionar funciones
que  satisfagan  las
necesidades explicitas e

implicitas del usuario.

andlisis predictivo.

Calidad del software
referente a la
capacidad del
sistema para cumplir
los requisitos y
satisfacer las
necesidades del

usuario.

procesar datos y generar
predicciones.

Madulos de aplicacion.

Completitud Funcional:
Evalua si la aplicacion
proporciona todas las
funciones necesarias para
cumplir con los requisitos
del usuario.

Adecuacion Funcional:
Determina si las funciones
de la aplicacion son utiles
y eficientes para el

usuario.
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3.8 Metodologia de Desarrollo

Para el desarrollo del proyecto se aplicé la metodologia CPMAI (Cognitive Project
Management for Artificial Intelligence), la cual integra principios de CRISP-DM y enfoques
agiles para estructurar de manera sistematica el ciclo de vida de soluciones basadas en
inteligencia artificial. Esta metodologia fue seleccionada debido a que proporciona un marco
ordenado y replicable para proyectos que combinan adquisicion de datos, modelado de IA,
validacion técnica y despliegue de sistemas web.

CPMAI se forma con seis fases principales: evaluacion del negocio, andlisis de datos,
preparacion de datos, desarrollo del modelo, evaluacion y despliegue. Luego, se describe las
fases aplicadas del proyecto y su relacidn con el desarrollo del sistema de prediccién del
mercado laboral de TIC.

Fase 1. Comprensiéon del Negocio

La primera fase de la metodologia CPMAI se centré en la comprension del negocio y en la
identificacion detallada del problema a resolver. En esta etapa se realiz6 un analisis profundo
del contexto laboral del sector de Tecnologias de la Informacién (TI), estableciendo la
necesidad de un sistema capaz de reducir la brecha entre las competencias adquiridas en la
formacion universitaria y las habilidades demandadas por el mercado laboral, durante esta
fase se identifico que los estudiantes egresados enfrentaban dificultades para:

e Conocer con precision qué habilidades son requeridas en el mercado,

e Evaluar su empleabilidad segun tendencias reales,

e Recibir orientacion personalizada en funcién de su perfil profesional,

e Actualizar sus competencias conforme a la evolucion acelerada del sector
tecnoldgico.

El analisis permitié determinar que una solucion basada en inteligencia artificial resultaba
pertinente para procesar informacion no estructurada (como CV en formato PDF), identificar
habilidades y generar recomendaciones basadas en datos reales del mercado. Una vez
definido el alcance, se establecieron los criterios de éxito del proyecto, entre ellos:

e Capacidad de extraer habilidades, experiencia, idiomas y formacion desde un CV
con un nivel de precision aceptable,

e Generacion de predicciones laborales basadas en datos numéricos reales,

e Facilidad de uso del sistema por parte de estudiantes y egresados,

e Produccién de recomendaciones personalizadas con un rendimiento minimo del
80% de precisién en pruebas piloto
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Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales se presentan en la tabla 9.

Tabla 9. Requerimientos funcionales

ID

Descripcion

RFO01

RFO2

RFO3

RFO04

RF05

RF06

RFO7

RFO8

El sistema permite a los usuarios registrarse y autenticarse mediante
credenciales seguras.

El sistema deja a los usuarios cargar su CV en formato PDF para su
analisis automatico.

El sistema obtiene tanto habilidades como formacion, experiencia e
idiomas desde el contenido del CV mediante técnicas de inteligencia
artificial.

El sistema permite a los usuarios asignar niveles de experiencia de
las habilidades y idiomas detectados.

El sistema genera predicciones personalizadas sobre oportunidades
laborales en funcion del perfil del usuario y los datos del mercado.
El sistema muestra los resultados del analisis y las predicciones en
una interfaz comprensible y visualmente organizada.

El sistema permite al administrador manejar catalogos de
habilidades, idiomas, niveles, areas de formacion y tipos de trabajo.
El sistema genera la generacion y descarga de un informe en formato
PDF con el analisis y las recomendaciones.

Requerimientos no funcionales
Los requisitos no funcionales se presentan en la tabla 10.

Tabla 10. Requerimientos no funcionales

ID

Descripcion

RNFO1

RNF02

RNF03

RNF04

RNF05

RNF06

El sistema debe contar con una interfaz intuitiva, accesible y
adaptada a distintos dispositivos.

El sistema evalla la proteccién de los datos personales mediante el
cifrado y autenticacion segura.

El sistema debe resguardar la confidencialidad de la informacién y
aplicar técnicas de anonimizacion para datos usados con fines
analiticos.

El sistema responde a las solicitudes del usuario en un tiempo
promedio menor a cinco segundos.

El sistema permite a los principales navegadores (Chrome, Firefox,
Edge) y plataformas (escritorio y movil).

La aplicacion esta disponible el 99% respaldado por una arquitectura
disefiada para la recuperacion inmediata

Como resultado de esta fase, se consolidd una comprension integral del problema y se
establecieron los objetivos funcionales y operativos que guiarian el desarrollo del sistema.

Esta etapa permitio:

o Definir claramente el alcance del proyecto,
e Identificar a los usuarios clave y sus necesidades,
e Establecer los criterios de aceptacion del sistema,
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e Seleccionar la inteligencia artificial como tecnologia base,
e Formalizar los requerimientos funcionales y no funcionales.

El anlisis sirvio como partida para las siguientes fases, permitiendo una alineacién completa
entre las necesidades del entorno académico y la solucion tecnoldgica desarrollada.

Fase 2: Comprension de los datos

Comprendido el problema del negocio, se procedié a analizar las fuentes de datos necesarias
para desarrollar el sistema de prediccion laboral. En esta fase tuvo el objetivo evaluar la
disponibilidad, estructura, calidad y pertinencia de los datos que alimentarian tanto el
modelo de inteligencia artificial como las funcionalidades del sistema web. El analisis
permitié determinar las transformaciones necesarias para preparar los datos antes del
modelado, durante esta fase se abordaron los siguientes aspectos:

Identificacion de fuentes de datos
Se determino las fuentes principales de informacion relevantes para el proyecto:

e Curriculums en formato PDF: constituyen la base para la extraccién de habilidades,
experiencia, formacion académica e idiomas mediante procesamiento de lenguaje
natural (NLP).

e Bases de datos de ofertas laborales del sector T, extraidas a través de web scraping
desde portales laborales publicos.

e Catalogos formados de habilidades, roles, areas de conocimiento e idiomas,
disefiados para asegurar la normalizacion y correcto orden de la informacion
extraida.

Estas fuentes permitieron comprender la estructura de los datos y definir las variables
necesarias para el posterior modelado.

Disponibilidad y evaluacion del conjunto inicial de datos

Se verifico la disponibilidad de un conjunto inicial de curriculums en formato PDF, que
fueron utilizados en la etapa de pruebas del sistema de analisis de CV. Asimismo, se
confirmd la disponibilidad de 2.810 ofertas laborales validas, recolectadas durante la fase de
scraping, este conjunto inicial permitio:

e Probar los extractores de texto para CV,

e Validar la deteccion de habilidades e idiomas,

e Identificar problemas recurrentes en la estructura de los datos,

e Evaluar la factibilidad de entrenar un modelo predictivo con informacion real del
mercado laboral.
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Una vez comprendido el problema del negocio, se analizd los datos necesarios para
resolverlo. En esta fase se abordaron los siguientes aspectos:

¢ Identificacion que los datos principales provenian de curriculums en formato PDF,
bases de datos de empleos en el sector Tl y catalogos estructurados de habilidades,
roles e idiomas.

e Sevalidé la integridad de un conjunto base de hojas de vida, destinado especificamente
a las pruebas y al entrenamiento del modelo predictivo.

e Se califico la estructura de formato y calidad de los datos disponibles, buscando
falencias como la ausencia de niveles de idiomas en muchos CVs.

e Se impuso complementar esta informacién mediante la intervencion del usuario para
asegurar la completitud del perfil.

Anélisis de estructura y calidad de los datos

Se realiz6 un diagndstico inicial de los datos extraidos, el cual evidencid una alta variabilidad
en la estructura de los curriculums, tanto en el disefio como en la organizacion de secciones,
el orden de la informacion y la terminologia empleada. Asimismo, se identificaron
inconsistencias en el formato de fechas y en la denominacion de instituciones educativas y
empresas, asi como una carencia frecuente de niveles declarados para los idiomas. De igual
manera, se observo la ausencia de una medicidn objetiva de la experiencia asociada a cada
habilidad y la presencia de duplicidad o sinonimia en el uso de términos técnicos.

Desde el andlisis, se afirmo la necesidad de aplicar procesos de normalizacién de nombres
de tecnologias y habilidades, estandarizar los roles profesionales y generar tanto diccionarios
como catalogos internos que apoyaran el procesamiento de la informacion. Ademas, se
considerd indispensable incorporar la intervencion del usuario para completar datos faltantes
y mejorar la calidad del perfil profesional utilizado por el sistema.

Propuesta de enrigquecimiento de datos

Debido a la falta de completitud en la informacion proporcionada por los CV, se definieron
mecanismos complementarios:

e Los usuarios podran asignar manualmente niveles a habilidades e idiomas
detectados,

e El sistema solicitara la incorporacion de informacion faltante para completar el
perfil,

e Se generaron catalogos internos para garantizar la uniformidad semantica,

e Seincorporé validacion cruzada con roles y habilidades del mercado laboral.

Este enriquecimiento garantizo que el sistema pueda generar un perfil profesional completo.
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Disefio de artefactos funcionales y técnicos
Como parte de esta fase, se disefid los artefactos necesarios para orientar la implementacion.
Diagrama de casos de uso

Se representaron las principales interacciones entre los usuarios y el sistema, incluyendo
acciones como registrarse, iniciar sesion, cargar el CV, visualizar los datos extraidos,
completar el perfil, generar la prediccion y ver recomendaciones, Como se observa en la
figura 5, la estructura del diagrama organiza estas interacciones para definir claramente el
flujo de trabajo en el sistema.

APLICACION WEE PARA PREDICCION DEL MERCADO LABORAL DE LOS PROFESIONALES DE LA
CARRERA DE TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION UTILIZANDO IA

Creacién de . <<includes>>
usuarios

Crear usuario

ZSinclugeg....
Acceder y modificar
catalogos

Modificar
usuario
Administrador
Insertar paginas de
empleo

Eliminar paginas de
empleo

Registrarse

. Iniciar sesion

Usuario
Ver
recomendaciones

Figura 6. Diagrama de casos de uso

o et

“Eincludesss.

Diagrama de secuencia

Se model6 el flujo de interaccion entre el usuario, el sistema frontend, el backend, y los
servicios de inteligencia artificial, con énfasis en la secuencia de eventos durante la carga,
analisis y validacion del curriculum, como se muestra en la figura 6.
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Figura 7. Diagrama de secuencia

Se definid una arquitectura en capas que incluyd los siguientes médulos: interfaz web
(React), APl REST (Node.js), base de datos relacional (PostgreSQL), servicios de analisis
de CV e inferencia de empleabilidad (IA), y conectores para acceso a catalogos, como se

muestra en la figura 7.

Apiaacion web
K} [l
1 I e
[(Componsnts de regiostra ] i ostion dg cuantas peracionss ganerac

L]
Base de Daias.
(PostgreSaL)

Figura 8. Diagrama de secuencia
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Diagrama fisico de base de datos

Se disefio el esquema relacional del sistema, incluyendo las tablas users, user_skills,
user_languages, catalog_skills, catalog_roles, catalog_languages, catalog_language_levels,
entre otras. Cada tabla se relaciond6 mediante claves primarias y foraneas, respetando la
normalizacion, como se muestra en la figura 8.

I
id 2 id 2 id 2 id &2
nombre user_id user_id nombre
correo skill_id anguage_id
contrasena nr ‘ELEM]Ef encia nivel_ia
" predicciones
- id &
id & id 2 resultado_empleabilidad

id2 nivel nombre fecha

nombre recomendaciones

Figura 9. Diagrama de base de datos
Diccionario de datos

Se documento las tablas, atributos, tipos de datos, relaciones y restricciones aplicadas. Este
diccionario sirvié como guia para la implementacion y validacién de la base de datos.

Tabla user

La tabla user se detalla en la tabla 11.

Tabla 11.Tabla user

Campo Tipo Descripcion
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
username  VARCHAR(150) Nombre de usuario
email VARCHAR(254) Correo electrénico
password VARCHAR(128) Contrasefia en formato encriptado
rol BOOL Rol del usuario (admin, usuario)

Tabla users_profiles

La tabla del perfil del usuario en la tabla 12.

Tabla 12. Tabla users_profiles

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
User_id INT(FK) Id del usuario
career VARCHAR(254) Carrera del usuario
Experience_level VARCHAR(128) Nivel de experiencia promedia
Preferred_roles VARCHAR(128) Roles preferidos por el usuario
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Location VARCHAR(128) Ciudad del usuario

Created_at TIMESTAMP Cuando se cre6 el usuario
Cv_filename VARCHAR(128) Nombre del CV del usuario
Cv_text VARCHAR(500) Texto extraido automaticamente del cv

Tabla user_skills

La tabla de las habilidades del usuario en la tabla 13.

Tabla 13. Tabla user_skills

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
User_id INT(FK) Id del usuario
Skill_name VARCHAR(254) Nombre de la habilidad
Experience_level VARCHAR(128) Id de la experiencia de la habilidad
Created_at TIMESTAMP Cuando se creo el usuario

Tabla user_languages

La tabla de los idiomas aprendidos por el usuario y el nivel del mismo en la tabla 14.

Tabla 14. Tabla user_lenguages

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
User_id INT(FK) Id del usuario
Language_id INT Id del lenguaje
Level _id INT Id del nivel del lenguaje

Tabla user_experience

La tabla de la experiencia laboral del usuario en la tabla 15.

Tabla 15. Tabla user_experience

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador nico del usuario
User_id INT(FK) Id del usuario
Company  VARCHAR(100) Nombre de la empresa
Role VARCHAR(100) Rol desempefiado
Start_date DATE Fecha de inicio
End_date DATE Fecha de finalizacion
Technologies VARCHAR(100) Tecnologias usadas

Tabla catalog_skills

La tabla que contiene el catalogo de las habilidades en la tabla 16.

Tabla 16. Tabla catalog_skills
Campo Tipo Descripcion
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id INT (PK) Identificador Unico del usuario
Name VARCHAR(30) Nombre de la habilidad

Tabla catalog_roles

La tabla que contiene el catalogo de posibles roles del usuario en la tabla 17.

Tabla 17. Tabla catalog_roles

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
Name VARCHAR(30) Nombre del rol

Tabla catalog_languages

La tabla que contiene un catalogo de idiomas en la tabla 18.

Tabla 18. Tabla catalog_languages

Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador Unico del usuario
Name VARCHAR(30) Nombre del idioma

Tabla catalog_languages_levels

La tabla que contiene el catalogo de niveles del lenguaje en la tabla 19.
Tabla 19. Tabla catalog_languages_levels
Campo Tipo Descripcién
id INT (PK) Identificador anico del usuario
Level code VARCHAR(30) Cddigo internacional mediante el nivel
Description VARCHAR(40)  Descripcion del codigo internacional

Tabla catalog_experience_levels

La tabla que contiene el catalogo de niveles de experiencias del usuario en la tabla 20.

Tabla 20. Tabla catalog_experience_levels
Campo Tipo Descripcion
id INT (PK) Identificador nico del usuario
Level VARCHAR(30) Identificador del nivel del usuario

Diagrama de interfaces

En la herramienta DRAW.IO se realizé el disefio de las interfaces del sistema de prediccion
del mercado laboral, como se observa en la Figura 9, donde se disefié el Login/Registro,
carga de cv y completar el perfil y prediccion/dashboard.
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/ Landing Page \/ Login/Registro

\

Inicio|Sobre Nosotros|Contacto|Login
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Completar Perfil
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Skill1 Selecciona el nivel
Lenguage1

N YN

| Perfil | | Rol Previsto || Crecimiento Labaral |

Figura 10. Diagrama de interfaces del usuario

Fase 3: Preparacion de datos

Una vez comprendido el problema y evaluadas las fuentes de informacion, se procedio a
preparar los datos para su uso en los modelos de inteligencia artificial. Dado que los datos
en bruto suelen contener ruido, inconsistencias y estructuras no adecuadas para el analisis,
esta fase fue fundamental para garantizar la calidad, representatividad y utilidad del conjunto
de entrenamiento y del sistema de prediccion, durante esta fase se ejecutaron las siguientes
actividades:

Limpieza de datos

Se realizé un proceso exhaustivo de depuracién que incluyo:

Eliminacion de caracteres invalidos, simbolos no reconocidos y artefactos propios

del OCR,

Correccion de errores en formatos de texto (fechas, direcciones, titulos laborales),
Eliminacion de registros duplicados provenientes tanto de CV como de ofertas

laborales,

Estandarizacion de campos clave como nombres de habilidades, roles y

tecnologias,

Verificacion de la presencia de datos obligatorios:
e Nombre del usuario,
e Habilidades detectadas,
e Idiomas identificados,
e Experiencia laboral recuperada,
Filtrado de entradas vacias o incompletas.

Este proceso obtuvo una base de datos limpia, entendible y apta para la creacion de
presentaciones vectoriales y otras transformaciones posteriores.
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Agregacion de datos

Con el propdsito de obtener una vision integral tanto del perfil profesional de los usuarios
como del comportamiento del mercado laboral, se integraron datos provenientes de diversas
fuentes. Entre estas se incluyeron los curriculums cargados por los usuarios, los cuales
fueron procesados mediante técnicas de procesamiento del lenguaje natural (NLP); los
catalogos estructurados de habilidades, idiomas, roles y areas formativas almacenados en la
base de datos del sistema; y las ofertas laborales recolectadas a través de técnicas de web
scraping desde portales de empleo del sector de Tecnologias de la Informacion.

La agregacion de estas fuentes permitid crear un conjunto de datos consolidado relacionando
de manera directa, las habilidades de los usuarios con las habilidades demandadas por el
mercado laboral. De igual forma esto facilitd la identificacion de roles emergentes y la
deteccion de diferencias existentes entre las habilidades ofertadas y las requeridas por la
industria, proporcionando un punto sélido para el andlisis predictivo y la generacion de
recomendaciones personalizadas.

Aumento de datos

Con el fin de fortalecer el aprendizaje del modelo y evitar fallas, se implemento técnicas de
aumento de datos (data augmentation). Integramos marcos de referencia globales como
ESCO Yy SFIA, lo que nos permitid nutrir el sistema con un Iéxico técnico mucho mas amplio
y unificar la terminologia de roles y competencias en el sector TI.

Ademas se genero ejemplos anotados de forma manual con el prop6sito de mejorar la
clasificacion semantica en casos ambiguos o poco frecuentes. Asimismo, se construyeron
reglas semanticas automaticas que facilitaron la asociacion entre determinadas tecnologias
y roles profesionales especificos. La aplicacion de estas técnicas incrementd la riqueza
semantica del conjunto de datos y contribuy6 a mejorar la precision y robustez del modelo
de prediccion del mercado laboral.

Etiquetado de datos

Se aplicaron etiquetas semanticas a los elementos extraidos del CV y de las ofertas laborales
con el fin de estructurar la informacion antes de alimentar el modelo. Las principales
etiquetas utilizadas fueron:

e Skill — para tecnologias, lenguajes de programacion, herramientas técnicas;
e language — para idiomas detectados en el CV

e Role — para cargos laborales mencionados o inferidos

e Experience — para periodos laborales y tareas realizadas

e Education — para titulos académicos y certificaciones
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El etiquetado permitié convertir los textos no estructurados en representaciones organizadas,
facilitando su procesamiento mediante técnicas de aprendizaje automatico, como se muestra
en la Figura 11.

detectar_idioma
idiomas = [’ o
return [idioma i iomas idi . ) texto.lower()]

detectar nivel(texto):
if texto.lower():
return ‘senior’
texto.lower():

texto.lower() ‘medio’ texto.lower():

return "No es

detectar_experiencia_laboral(texto):
patron = [ T)\s*[ \—D] *(
coincidencias = re.findall(patron, texto)

experiencias = []
for match in coincidencias:
rol, empresa, inicio, fin = match

tecnologias_contexto = []
bloque = f"{rol} {empresa} {inicio} - {fin}"
if blogque texto:
idx = texto.index(bloque)
contexto = texto[idx:idx+300]
tecnologias contexto = detectar habilidades(contexto)

Figura 11. Deteccion de entradas
Normalizacién de datos

Una de las etapas mas criticas para poder asegurar la credibilidad y uniformidad de la
informacion fue la normalizacion de los datos ya que tantos los curriculos como las ofertas
laborales usan diferentes términos para mencionar una misma tecnologia o habilidad, lo que
hizo necesario realizar una unificaciobn de nombres de tecnologias y herramientas,
corrigiendo variaciones, de igual forma se observo que los curriculos no consideraban
niveles de dominio de el lenguaje lo que hizo necesario la clasificacion de un formato el cual
fue el Marco Comun Europeo considerando los niveles de dominio desde Al hasta C2,
ademas se mostraba que los curriculos tenian expresiones en meses 0 rango de fechas
entonces se normalizo en periodos de meses, se normalizaron los roles profesionales,
adaptando las distintas denominaciones a un catalogo interno definido previamente.

Estos cambios permitieron asegurar que los datos ingresaran al modelo predictivo en un
mismo formato compatible, reduciendo la ambigiiedad y las fallas a su vez que mejora la
precision del analisis. EI proceso de normalizacion aplicado se ilustra en la Figura 12.
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ch[1].trim(),
empresa: match[2].trim(),
fecha_inicio: “${match[3
fecha_fin: ~${match[4]}-
tecnologias: match[5
? match[5].split */).map(t

Figura 12. Absorcidn de datos
Fase 4: Desarrollo del modelo

Siguiendo los lineamientos de la metodologia CPMA, las decisiones tomadas en esta etapa
se alinearon estrictamente con las metas definidas en la Fase 1, garantizando que el modelo
fuera no solo técnicamente solido, sino también util, interpretable y aplicable para los
usuarios finales, una vez completada la preparacion de los datos, se procedi6 a construir el
modelo de aprendizaje automatico que conformarian el nacleo del sistema de prediccion.
Esto representd el paso mas importante del proyecto, ya que la teoria y los objetivos de
negocio comenzaron a materializarse en una solucion basadas en inteligencia artificial.

Entrenamiento del modelo

Para medir la eficacia del modelo con rigor, seccionamos los datos en blogues de
entrenamiento y testeo. El aprendizaje no fue lineal; ejecutamos un refinamiento por etapas
gue incluy6 la sintonia de hiperparametros y el uso de validacién cruzada (k-fold) para
blindar la estabilidad de los resultados. Este rigor metodolégico permitié que el sistema
dejara de ser un simple buscador y pasara a entender nexos profundos entre la trayectoria del
candidato y las necesidades reales de las empresas.

Optimizacion del modelo
Se emplearon técnicas de optimizacion orientadas a:

e maximizar la precision del aprendizaje,
e reducir el error de generalizacion,
e mejorar la eficiencia computacional para su integracion web.

Esto permitio configurar el modelo final, garantizando un equilibrio entre rendimiento la
interpretabilidad y escalabilidad.
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Validacién del modelo

La validacion final se centrd en probar la respuesta del algoritmo ante escenarios laborales
auténticos, se usé métricas de como la precision, el recall y la medida F1, Para asegurar un
equilibrio entre la sensibilidad y la exactitud del modelo. Esto fue determinante para
garantizar que la arquitectura seleccionada tenga capacidad de generalizacion, dejando de
lado configuraciones que no lograban mantener la estabilidad fuera del entorno de
laboratorio.

Completo este analisis comparativo, se determind el modelo mas adecuado para su
implementacién en el sistema final, cuyos resultados se describen en el apartado
correspondiente a la evaluacion del modelo predictivo.

Fase 5: Evaluacion del modelo

Con el modelo y sus funciones ya operativos, entramos en una etapa de validacion critica
para certificar su rendimiento. Este analisis no solo confirmé que la solucion se alinea con
los requisitos de la Fase 1, sino que también ratifico la solidez de métricas como el 0.90 de
exactitud y el 0.93 de AUC obtenidos. Asi, nos aseguramos de que el sistema no solo sea
técnicamente preciso, sino verdaderamente Util para las demandas del usuario final.

Planificacién de las pruebas

Previo a la validacion formal del modelo y del sistema de prediccion en su conjunto, se
disefid una estrategia de evaluacién estructurada que permiti6 comprobar la eficacia y
adecuacion de la solucién en funcion de los objetivos del negocio:

« Experiencia previa en practicas profesionales o laborales.
« Diversidad en habilidades tecnoldgicas y roles preferidos.
« Disponibilidad para participar activamente en las pruebas.

Técnicas de evaluacion

Se aplicaron dos técnicas principales para la recoleccion de informacion durante la fase de
pruebas:

o Cuestionarios estructurados

Fueron disefiados con base en los subcaracteristicas de la norma ISO/IEC 25010 y se
aplicaron a los usuarios despues de interactuar con la aplicacion. Evaluaron percepciones
sobre facilidad de uso, completitud funcional, y calidad de las recomendaciones, se utilizo
la escala de Likertde 1 a 5.

¢ Simulaciones controladas
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Se realizo pruebas donde se simulo la subida de curriculums y completitud del perfil, el
proceso de analisis, validacion y prediccion. Se observo el comportamiento del sistemay la
respuesta del sistema durante las interacciones.

Métrica utilizada: ISO/IEC 25010

Buscando una evaluacion objetiva ademas de cumplir con el estdndar de la calidad del
sistema desarrollado, se us6 la norma ISO/IEC 25010. En especifico el atributo de
adecuacion funcional, el cual forma parte de la caracteristica de calidad denominada
funcionalidad. Este atributo permitio analizar si el sistema ofrece las funciones necesarias y
si estas son correctas, pertinentes y adecuadas para cumplir con el propoésito para el cual fue
disefiado. En este contexto, la evaluacion considerd los subatributos definidos por la norma,
los cuales se describen a continuacion.

Completitud Funcional

Se evalu6 la suficiencia funcional del software, asegurando que los usuarios puedan
interactuar con todas las partes del sistema. Esto incluyo el registro, la carga de perfiles con
extraccion automatica y la configuracién de niveles profesionales. Se puso mas importancia
en la entrega de resultados, verificando tanto las recomendaciones como la generacién de
informes en PDF. El resultado de esta fase certifica un funcionamiento integral, donde no se
detecto la omision de ninguna caracteristica esencial.

Adecuacion Funcional

Se determino si las funciones implementadas en la aplicacion fueron tiles, relevantes y
eficientes para los usuarios, se evaluo si:

e El sistema aportaba valor al usuario para comprender su empleabilidad.
e Las recomendaciones generadas eran comprensibles y personalizadas.
e El flujo de interaccion coincidida con el propdsito del sistema.

Esto pudo valorar la pertinencia préactica y la efectividad de las funcionalidades
desarrolladas.

Ejecucidn de pruebas

Una vez concluido el desarrollo de las funcionalidades principales del sistema, se procedid
a la ejecucion de una serie de pruebas orientadas a validar su completitud y adecuacion
funcional, conforme a los lineamientos establecidos en la norma ISO/IEC 25010.

Las pruebas se llevaron a cabo mediante el acceso a la plataforma, simulando condiciones
reales de uso del sistema. Durante cada sesion de prueba se recorrié de forma completa el
flujo funcional de la aplicacion, iniciando con el registro e ingreso al sistema, seguido de la

52



carga del curriculum en formato PDF, la validacion y completitud del perfil profesional, la
visualizacion de las recomendaciones generadas por el modelo predictivo y, finalmente, la
descarga del informe final en formato PDF.

Para sustentar la validacion y asegurar el correcto funcionamiento del sistema, se emplearon
diversas herramientas técnicas. Postman que fue utilizado para verificar el comportamiento
adecuado de las rutas del backend y la respuesta de los servicios expuestos. De igual forma,
se verifico el registro de eventos en consola para depurar el sistema y garantizar la
trazabilidad de cada etapa del proceso. Se aplicaron encuestas estructuradas con una escala
de valoracion de 1 a 5, las cuales permitieron evaluar la percepcion de los usuarios respecto
al uso, la utilidad y la comprension de las funcionalidades implementadas.

Una vez evaluada cada una de las funcionalidades se procedera a cualificar el resultado
obtenido y se calificé su estado entre aprobado y reprobado como se muestra a
continuacion en la tabla 21.

Tabla 21. Tabla de comprobacion de Completitud funcional

. . - Resultado Resultado
ID Funcionalidad Entrada Procedimiento . Estado
esperado obtenido
El usuario accede .
Nombre alaa Usuario
Registro de ’ Py Se crea el usuario registrado  Por
CF01 . correo, completa el .. .
usuario N . y redirige al perfil correctamente y comprobar
contrasefia  formulario de o
. redirigido
registro
CV en PDF . El sistema extrae Datos
. g . Subir un CV
Subida y andlisis  con info . carrera, detectadosy Por
CF02 desde la interfaz L .
de CV laboral y de perfil experiencia, skills  mostrados en comprobar
académica P e idiomas pantalla
Seleccidn )
. Los datos se El perfil se
.. manual de Seleccionar .
Completar perfil . . guardan en la base actualizay el Por
CFO03 . niveles para niveles desde la .
profesional . . de datos estado cambia a comprobar
skills e interfaz N o
- correctamente completo
idiomas

Roles sugeridos

Prediccion del  Usuario con  Accederala  El sistema muestra Por

. ., . + lista de
CF04 mercado y perfil seccion de roles compatibles .
. . . habilidades  comprobar
recomendaciones completo predicciones y skills faltantes
recomendadas

Usuario con
. . Se genera 'y PDF generado
. perfil Hacer clic en
Descargar informe " descarga el PDF  correctamente Por
CF05 completo y Descargar
PDF L . . con con datos del comprobar
prediccion informe . .
recomendaciones usuario
generada

Fuente: [48]

Obteniendo una vez la aprobacion de completitud funcional a través de la informacion

obtenida en la encuesta estructurada mostrada en el anexo 1 y mostrada la cantidad de
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respuestas en la figura 13, mostrando los resultados en la tabla 23, se procedera a evaluar los
componentes pertinentes a la Adecuacion Funcional, para determinar si las funciones seran
utiles, relevantes y eficientes para los usuarios reales de la cual los resultados se mostrara en

la tabla 24, como se muestra a continuacioén en la tabla 22.

Tabla 22. Tabla de comprobacion de Adecuacién Funcional

ID Funcionalidad Entrada Procedimiento Resultado Resultado Estado

esperado obtenido

El sistema aport6
valor al usuario
para comprender

CV sin Sugerir skills de  Se recomendaron su empleabilidad Por

Recomendaciones

AF01 - experiencia  cloud como Docker, AWS,
de empleabilidad o y comprobar
en cloud prioritarias DevOps .
recomendaciones
fueron
entendibles.

Se  proporciono

Informe generado .
recomendaciones

con

. Informe con un . ersonalizadas Por
AF02 PDF Curriculo recomendaciones P
resumen claro . tanto ofertas comprobar
pertinentes y
laborales como
texto claro .
mejores
. . El completar el
. Solicitar El sistema . P ..,
. Skills . L . perfil permitio al
Completar perfil . . asignacion bloquet avance .
AF03 . extraidas sin . usuario avanzar
profesional . manual de niveles hasta completar comprobar
nivel para generar
antes de avanzar todos los campos .
recomendaciones
CV con Se detectaron Se mostro el
. . Extraer y
Subida y anélisis roles, . correctamente correcto NLP  Por
AF04 - absorber el perfil . .
de CV idiomas y con datos experiencia, obteniendo los comprobar
experiencia idiomas y roles  datos del usuario

Para poder realizar la comprobacién de dichas tablas se utilizé la encuesta estructurada a los
participantes que interactuaron con la aplicacion web, de la cual se obtuvo un total de 50

respuestas, como se muestra en la figura 12.

B Formulariosintitulo [J fy 5/ uertedo! ® ® © & ©© & | publicado T : @

Preguntas  Respuestas )  Configuracion

50 respuestas Vincular con Hojas de calculo

Resumen Pregunta Individual

Figura 13. Cantidad de encuestas realizadas
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados

Completitud Funcional

Los resultados obtenidos en las pruebas de la completitud funcional se detallan en la Tabla
23, indicando que las pruebas de cada funcionalidad permitieron verificar de forma aislada

el comportamiento de cada funcionalidad critica del sistema de prediccion laboral.

Tabla 23. Resultados de Completitud Funcional

ID Funcionalidad Entrada Procedimiento Resultado obtenido Estado
CF01 Registro de Nombre, El usuario accede a la Usuario registrado Aprobado
usuario correo, app y completa el correctamente y
contrasefia formulario de registro redirigido
CF02 Subiday CV en PDF Subir un CV desde la Datos detectados y Aprobado
andlisis de CV con info interfaz de perfil mostrados en pantalla
laboral y
académica
CF03 Completar Seleccién de Seleccionar niveles El perfil se actualizay el ~ Aprobado
perfil niveles para desde la interfaz estado cambia a
profesional skills e "completo”
idiomas
CF04  Prediccidn del Usuario con Acceder a laseccion  Roles sugeridos, listade  Aprobado
mercado y perfil de predicciones habilidades
recomendacion completo recomendadas
es
CF05 Descargar Usuario con Hacer clic en PDF generado Aprobado
informe PDF perfil "Descargar informe™  correctamente con datos
completo y del usuario
prediccion
generada

Adecuacion Funcional

Las pruebas se enfocaron en evaluar si las funcionalidades son Uutiles, relevantes y eficientes
para los usuarios reales, en respuesta al sistema en condiciones operativas. Todas las
funcionalidades se cualificaron en estado aprobado, los resultados detallados se describen
en la tabla 24.

Tabla 24. Resultados de la Adecuacion Funcional

ID Funcionalidad Entrada Procedimiento Resultado obtenido Estado
AF01 Recomendaciones CVsin Sugerir skills El sistema aport6 valor al usuario ~ Aprobado
de empleabilidad  experiencia como prioritarias  para comprender su empleabilidad.
Las recomendaciones fueron
comprensibles y contextualizadas.
Flujo coherente.
AF02 PDF Curriculo Generar El contenido fue comprensibley ~ Aprobado

recomendaciones

tanto laborales
como de mejora
de habilidades

atil como referencia profesional
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AF03  Completar perfil Usuario Solicitar La funcionalidad reforzé el flujo ~ Aprobado

profesional con skills asignacion I6gico y aportd eficiencia al
sin niveles manual de proceso. Pertinente y efectiva.
asignados  niveles antes de
avanzar
AF04  Subiday analisis CV con Extraer y La funcidn fue Gtil para ahorrar Aprobado
de CV roles, prellenar el perfil  tiempo al usuario. Flujo intuitivo y
idiomas y con datos valor aportado evidente.
experiencia relevantes

Ademas, con los datos obtenidos en la encuesta estructurada se realizo un analisis estadistico
descriptivo con el proposito de evaluar la percepcion de los usuarios respecto a la calidad
funcional del sistema, de acuerdo con la norma ISO/IEC 25010. A partir de las respuestas
recopiladas, se calcularon medidas estadisticas como media, desviacion estandar y varianza,
permitiendo determinar la consistencia de las valoraciones y el nivel de aceptacion del
sistema por parte de los usuarios, como se muestra en la tabla 25.

Tabla 25. Métricas de resultados.

Subcaracteristicas  Items Media Desviacién Varianza Interpretacion
evaluados Estandar

Los usuarios consideran que el sistema cumple

Completitud totalmente con todas las funciones requeridas.
P CF1-CF10 5 0 0 . 110 q

Funcional No existe variacion en las respuestas, lo que

indica igualdad absoluta.

La percepcion de utilidad, pertinencia y

Adecuacion efectividad del sistema es 6ptima. La ausencia
: AF1-AF10 5 0 0 dad ¢ esop .

Funcional de variabilidad refleja un alto nivel de

aceptacion y satisfacciéon de usuarios.

Los resultados muestran que ambas caracteristicas evaluadas alcanzaron una media de 5.00,
sin variacién entre usuarios (desviacion estandar = 0). Esto mostro que los usuarios perciben
el sistema como funcional y adecuado para su propoésito. La uniformidad en las respuestas
confirma que la aplicacion cumple con los criterios establecidos por la norma ISO/IEC
25010, validando su calidad y aceptacion.

Resultados del modelo predictivo

Durante la evaluacion final del sistema, el modelo predictivo mostr6 un desempefio
consistente con los valores reportados en investigaciones recientes sobre analisis laboral y
clasificacion de perfiles profesionales. Estudios actuales destacan que los modelos basados
en ensambles, como Random Forest, suelen alcanzar F1-scores 0.88 en tareas de prediccion
de empleabilidad y recomendacién de habilidades, superando ampliamente a algoritmos mas
simples como Regresion Logistica, cuyos valores rara vez superan el 0.70. En el presente
trabajo, el modelo implementado alcanz6 un F1-score de 0.88 (Tabla 7), junto con un
accuracy de 0.90 (Tabla 7) y un AUC de 0.93 (Tabla 7), métricas que se ubican dentro del
rango superior esperado para este tipo de problemas. Estos resultados confirman que el
modelo es capaz de capturar patrones relevantes entre las caracteristicas profesionales y las
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demandas del mercado laboral, demostrando una buena capacidad de generalizaciéon y un
rendimiento adecuado para su integracion dentro del sistema de prediccién laboral.

4.2 Discusién

Los resultados obtenidos muestran un desempefio sélido del sistema desarrollado tanto en
términos de completitud como de adecuacién funcional, lo cual es consistente con estudios
recientes en sistemas inteligentes aplicados al mercado laboral. En particular, el correcto
funcionamiento del flujo completo —analisis automatico del curriculum, asignacion de
niveles, prediccion y generacion del informe— refleja una estructura funcional robusta, un
aspecto también destacado en investigaciones como la de Di Stefano et al., donde la
integracion de modulos coherentes se identifica como un factor determinante para la eficacia
de los sistemas de recomendacion laboral [45].

La valoracion positiva otorgada por los usuarios a la pertinencia y claridad de las
recomendaciones concuerda con trabajos previos en los que algoritmos de NLP y
aprendizaje supervisado demuestran ser Utiles para detectar brechas de habilidades y sugerir
rutas de formacion personalizadas. Evidencian que los sistemas que combinan extraccion
semantica de habilidades y clasificacion automatica logran altos niveles de aceptacion por
parte de los usuarios debido a la coherencia entre perfil y recomendacion generada [46]. Los
resultados de este estudio muestran esa misma tendencia, ya que las recomendaciones fueron
percibidas como comprensibles, relevantes y alineadas con los perfiles evaluados.

En relacién con el rendimiento del modelo predictivo, las métricas obtenidas (F1-score =
0.88, AUC = 0.93) se encuentran dentro del rango reportado por investigaciones que aplican
modelos de ensamble a la prediccion del mercado laboral. Se ha demostrado que los modelos
Machine Learning alcanzan valores superiores cuando se emplean variables derivadas de
habilidades profesionales [47], mientras que se reportan desempefios comparables utilizando
Random Forest y Gradient Boosting en prediccion de demanda laboral [48]. La similitud
entre estos resultados y los obtenidos en el presente sistema confirma la validez de los
métodos aplicados.

La evaluacion por ISO/IEC 25010 mostré un puntaje alto en todos los items, lo cual indica
un nivel 6ptimo de satisfaccion funcional. Dicho resultado coincide con la perspectiva de J.
P. Marroquin y C. R. Rodriguez, quienes sefialan que los sistemas basados en IA deben
evaluarse bajo modelos de calidad para garantizar funcionalidad, pertinencia y consistencia
operativa [49]. Sin embargo, la falta de variabilidad de las respuestas puede sugerir la
necesidad de ampliar la evaluacion con muestras mas extensas para poder fortalecer la una
validez externa.

El sistema desarrollado se encontr6 viable, funcional y adecuado para apoyar la orientacion
profesional de la carrera de TIC.

57



CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

La aplicacién de la metodologia CPMAI permitio estructurar el desarrollo del sistema
mediante fases claramente definidas: comprensién del negocio, comprension de los datos,
preparacion de datos, modelado, evaluacion y despliegue. Estas fases fueron efectivas para
el proceso de prediccion laboral porque permitieron alinear los objetivos técnicos con las
necesidades reales del mercado, asegurar la calidad del dataset y garantizar que el modelo
se entrenara con datos depurados y representativos. A diferencia de metodologias
tradicionales como CRISP-DM, CPMAI integra explicitamente evaluaciones de viabilidad
del modelo, analisis cognitivo y validacion iterativa, lo que facilita su adaptacién a proyectos
con componentes de A y mejora la calidad predictiva del sistema.

La aplicacion web cumplié con su propdsito, al permitir la extraccion de habilidades desde
curriculums, la identificacion de diferencias profesionales entre la oferta y demanda y la
generacion de predicciones laborales por un modelo de aprendizaje automatico. Las métricas
alcanzadas por el modelo (accuracy=0.90, F1-score=0.88, AUC=0.93) muestran un
desempefio alto, ya que se encuentran por encima de los valores reportados en estudios de
prediccion laboral estandar, donde los modelos supervisados suelen situarse entre 0.80 y
0.85 para datasets. Estos resultados confirman que el modelo posee una capacidad sélida
para identificar patrones y tendencias en el sector TIC.

La evaluacion funcional realizada mediante la norma ISO/IEC 25010 demostré que el
sistema obtuvo valores méaximos en todas las subcaracteristicas de completitud, correccion
y pertinencia funcional, con una calificacion promedio de 5.0 por parte de los usuarios
evaluadores. Alcanzar el valor maximo en todos los items constituye un resultado
atipicamente alto para sistemas en fase de validacion inicial, lo que evidencia que las
funcionalidades fueron percibidas como claras, coherentes y totalmente alineadas con el
proposito de la aplicacion. Estos resultados confirman que el sistema es funcionalmente
adecuado y que ofrece una experiencia sdlida para apoyar la orientacion profesional en el
ambito de las Tecnologias de la Informacion

5.2 Recomendaciones

Integrar factores como ubicacion geografica, modalidad laboral preferida, certificaciones
técnicas, nivel salarial esperado y experiencia especifica en proyectos. La ampliacion de
estas variables permitira generar recomendaciones mas precisas y alineadas con las
preferencias individuales del usuario.

Disefiar un sistema que verifique periodicamente el rendimiento del modelo predictivo
mediante meétricas como accuracy, F1-score, AUC y drift de datos para que cuando el
rendimiento caiga por debajo de un umbral (por ejemplo, F1 < 0.80), el sistema debera
activar un proceso automatico de reentrenamiento.
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ANEXOS
Anexo 1: Encuesta estructurada para evaluar la norma ISO/IEC 25010.

SECCION A. ADECUACION FUNCIONAL

Pregunta 1:
El sistema permite registrar usuarios de manera correcta y sin errores.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 2:
El anélisis del CV detecta adecuadamente la informacion académica y laboral.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 3:
La funcionalidad para completar el perfil profesional es clara 'y cumple su proposito.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 4:
Las recomendaciones generadas por el sistema son coherentes con el perfil del usuario.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 5:
El informe PDF contiene informacion relevante, clara y util para el usuario.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION B. EFICIENCIA DE DESEMPENO

Pregunta 6:
El sistema responde rapidamente al subir o analizar un CV.

e Cumple totalmente

e Cumple parcialmente
e No cumple
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Pregunta 7:
La navegacion entre secciones del sistema es fluida y sin demoras.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 8:
La descarga del informe PDF se realiza sin esperas excesivas.

e Cumple totalmente
o Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION C. COMPATIBILIDAD

Pregunta 9:
La aplicacion funciona correctamente en diferentes navegadores web (Chrome, Edge,
Firefox).

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 10:
El sistema se visualiza adecuadamente tanto en computadoras como en dispositivos
moviles.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION D. USABILIDAD

Pregunta 11:
La interfaz del sistema es intuitiva y facil de entender.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 12:
El flujo de pasos (registro, andlisis, recomendaciones) es ldgico y coherente.

e Cumple totalmente

e Cumple parcialmente
e No cumple
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Pregunta 13:
Los mensajes y botones del sistema son claros y comprensibles.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION E. FIABILIDAD Y SEGURIDAD

Pregunta 14:
El sistema mantiene los datos del usuario sin errores ni pérdidas.

e Cumple totalmente
o Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 15:
La informacion personal y el CV estan protegidos contra accesos no autorizados.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION F. MANTENIBILIDAD

Pregunta 16:
Las actualizaciones o mejoras del sistema no afectan negativamente otras funciones.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

Pregunta 17:
El sistema permite identificar y corregir errores de forma rapida.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION G. PORTABILIDAD

Pregunta 18:
El sistema puede ejecutarse sin dificultades en distintos equipos o entornos.

e Cumple totalmente

e Cumple parcialmente
e No cumple
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Pregunta 19:
El acceso o instalacion inicial del sistema es sencillo para los usuarios.

e Cumple totalmente
e Cumple parcialmente
e No cumple

SECCION H. SATISFACCION GENERAL

Pregunta 20:
En general, estoy satisfecho con el funcionamiento y utilidad del sistema CMPAI.

e Cumple totalmente
o Cumple parcialmente
e No cumple
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Anexo 2: Registro en la aplicacion web.

Bienvenido a Registrarse
Karma

Analiza tu perfil y preparate para el futuro laboral

Nombre completo

Gabriel Reascos

Correo electronico

gabrielreascos@gmail.com

Contrasena

iYa tienes cuenta? Inicia sesién

Anexo 2. Registro de nuevo usuario en la web
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Anexo 3: Subida del cv para que el sistema lo analice.

LETMERPY

Completa tu Perfil Profesional

Para ofrecerte recomendaciones personalizadas sobre tu futuro laboral, necesitamos analizar tu hoja
de vida. Sube tu CV en formato PDF y descubre tus habilidades detectadas, experiencias laborales, y
més.

Sube tu CV (PDF)

Seleccionar archivo | cv.pdf

Anexo 3. Subida del cv a la aplicacion web

72



Anexo 4: Perfil obtenido mediante el analisis del cv y se solicita completar el perfil.

Karma IA

«\ Asigna tu nivel por habilidad:

JavaScript

Python

Java

React

Node.js

Express

sQaL

PostgreSQL

Git

Docker

REST APIs

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Selecciona nivel

Completa tu Perfil Profesional

[ CV subido y analizado correctamente.

@ Idiomas detectados:

Inglés Selecciona nivel ~ Espafiol Selecciona nivel v

# Experiencia laboral:

v s TechSoft - Desarrollador Backend (01/01/2023 - 12/31/2024)
+ SmartComp - Soporte Técnico (01/01/2022 - 12/31/2023)

@ Carrera detectada:

v Tecnologias de la Informacion

¢ Localidad detectada:

riobamba

Guardar niveles

Anexo 4. Perfil extraido del cv
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Anexo 5: Completar el perfil, extraido previamente

Karma |A

Completa tu Perfil Profesional

[ CV subido y analizado correctamente.

« Asigna tu nivel por habilidad:
@ Idiomas detectados:

JavaScript Lider Técnico ~
Inglés A2 v Espafiol B2 ~
Python Practicante v
Java :
It d ~ : H
Mermeaio B Experiencia laboral:
React Practicante ~ = TechSoft - Desarrollador Backend (01/01/2023 - 12/31/2024)
« SmartComp - Soporte Técnico (01/01/2022 - 12/31/2023)
Node.js Junior ~
& Carrera detectada:
Express Trainer ~ Tecnologias de la Informacion
saL : ¢ Localidad detectada:
Junior ~
riobamba
PostgresQL Semi Senior v
Git Semi Senior ~
Docker Intermedio ~
REST APIs Intermedio ~

Anexo 5. Perfil completado

74



Anexo 6: Subida y guardado de perfil

localhost:5173 dice

® Niveles guardados y perfil completo. Redirigiendo a

recomendaciones...

Anexo 6. Verificacion de competicion del perfil
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Anexo 7: Recomendaciones generadas por la aplicacion web.

Karma IA

Bienvenido, Usuario

§ Ofertas laborales aptas para ti @ Ofertas que aun no cumples
Software Engineer 2 Machine Learning Engineer Il
Match: 100% Match actual: 20%

@ Skills faltantes:
+ Machine Learning
Al Software Engineer « Deep Learning
Match: 71% s TensorFlow

Skills que podrias mejorar: * PyTorch

« TypeScript

s Azure
Machine Learning Engineer, Al (FULLY REMOTE, USA)
Match actual: 29%
Data Scientist @ Skills faltantes:
Match: 100% s Kubernetes
« AWS
+ Azure
« GCP

Staff Data Scientist, Marketing

* Machine Learning
Match: 100%

Data Scientist Machine Learning Engineer Graduate (eCommerce
Match: 75% Recommendation) - 2025 Start (BS/MA)

Skills que podrias mejorar: Match actual: 20%

= Machine Learning @ Skills faltantes:
* Machine Learning
+ Deep Learning
+ TensorFlow
+ PyTorch

Anexo 7. Recomendaciones generadas por la ampliacion web
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Anexo 8: Pdf generado por el sistema donde se resume las ofertas aptas y las

recomendaciones.

Informe_Recomendaciones_Usuario (1).pdf

Ofertas aptas
* Software Engineer 2 (Match: 100%)
+ Al Software Engineer (Match: 71%)
Skills gue podrias mejorar: TypeScript, Azure

+ Data Scientist (Match: 100%:)
+ Staff Data Scientist, Marketing (Match: 100%)
+ Data Scientist (Match: 75%)

Skills que podrias mejorar: Machine Learning

Ofertas no aptas
* Machine Leaming Engineer Il (Match: 20%)
Skills faltantes: Machine Leaming, Deep Learning, TensorFlow, PyTorch

* Machine Leaming Engineer, Al (FULLY REMOTE, USA) (Match: 29%)
Skills fattantes: Kubemetes, AWS, Azure, GCP, Maching Leaming

* Machine Leaming Engineer Graduate (eCommerce Recommendation) - 2025 Start (BS/MA)
(Match: 20%)

Skills faltantes: Machine Leaming, Deep Learning, TensorFlow, PyTorch

* Machine Leamning Engineer Intern - Master's {Match: 33%)
Skills faltantes: AWS, Machine Leamning, TensorFlow, PyTorch

+ Machine Leaming Engineer, Generative Al Innovation Center - Model Customization (Match:
%)

Skills fattantes: AWS, Machine Leaming, Deep Leaming

Anexo 8. Pdf generado por la aplicacion web
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