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RESUMEN

El presente trabajo se centra en abordar la actual brecha que existe entre la
formacion académica y la empleabilidad de los graduados en Ecuador, destacando
la necesidad de integrar experiencias laborales practicas y habilidades demandadas
por el mercado en los curriculos de los universitarios. Para cerrar esta brecha se
busca utilizar metodologias de inteligencia de negocios para evaluar y mejorar las
relaciones corporativas y el desarrollo profesional de los estudiantes. Se
implementan modelos de clustering para optimizar la gestién de relaciones con
empresas y un sistema de recomendacion para alinear las competencias de los
estudiantes con las necesidades del mercado. Los resultados sugieren que la
adaptacion de estrategias educativas y la colaboracion con el sector empresarial

son cruciales para mejorar la empleabilidad de los graduados.



ABSTRACT

The current project focuses on addressing the existing gap between academic
training and the employability of graduates in Ecuador, highlighting the need to
integrate practical work experiences and skills demanded by the market into the
university curricula. To close this gap, it seeks to use business intelligence
methodologies to evaluate and improve corporate relationships and the professional
development of students. Clustering models are implemented to optimize the
management of relationships with companies and a recommendation system to align
student’s competencies with market needs. The results suggest that the adaptation
of educational strategies and collaboration with the real sector are crucial for

improving the employability of graduates.
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1.Introduccion

La educacion superior en Ecuador enfrenta el desafio de adaptarse a las nuevas
demandas de la empleabilidad de sus graduados, un problema exacerbado por la
rapida evolucion del mercado laboral y la creciente demanda de habilidades que
trascienden el conocimiento técnico. La revision de la literatura subraya la
importancia de la empleabilidad percibida y la necesidad de integrar habilidades
practicas y tedricas en la formacion académica, destacando la adopcién de

metodologias innovadoras como el microaprendizaje y la ensefanza invertida.

El objetivo de este estudio se centra en buscar opciones para minimizar las brechas
entre la formacién académica universitaria tradicional y la empleabilidad de los
graduados, enfatizando la necesidad de integrar practicas laborales y habilidades
tecnologicas y blandas en los curriculos. La adaptabilidad de los curriculos y la
innovacion en los métodos de ensefianza son cruciales para aumentar la

empleabilidad y adaptabilidad de los graduados a entornos laborales volatiles.

La definicion del problema sefala una creciente discrepancia entre las habilidades
obtenidas por los graduados y las necesidades del mercado laboral, lo que pone en
riesgo la efectividad de la educacion superior. Este problema multifacético requiere
un enfoque integral que combine el desarrollo de competencias técnicas y
habilidades blandas con estrategias educativas innovadoras y una estrecha

colaboracion con el sector empresarial.

En cuanto a los modelos de analisis de datos, se utilizan dos modelos de clustering
y un sistema de recomendacion para alinear las habilidades de los estudiantes con
las demandas del mercado laboral. Los modelos de clustering ayudan a optimizar
la gestion de relaciones con empresas, mientras que el sistema de recomendacién
personaliza la orientacidon profesional para los estudiantes. Estos modelos reflejan
un compromiso con la aplicacion practica y orientada al analisis de datos para

mejorar la insercion profesional de los graduados.



2. Revision de Literatura

El sistema de educacion superior ecuatoriano, como en muchas partes del mundo,
enfrenta el desafio de mejorar la empleabilidad de sus graduados. Este analisis
busca presentar estrategias basadas en la literatura académica reciente para
mejorar la insercion laboral de la comunidad universitaria. (Hu, Jiang, & Chen, 2022;
Lazar et al., 2023; Ressia & Shaw, 2022). La investigacion de Hu, Jiang y Chen
(2022) muestra la importancia de la empleabilidad percibida cuando existe
seguridad laboral, sugiriendo que cuando se trabaja en mejorar la percepcion de
empleabilidad a través de relaciones corporativas efectivas la empleabilidad de los
estudiante universitarios y graduados. Complementando estas ides podemos
encontrar autores como, Lazar et al. (2023) que revisa y analiza las competencias
de comunicaciéon intercultural, identificando ventajas y desventajas para los
empleadores, en el estudio se resalta la necesidad de habilidades que trasciendan
el conocimiento técnico en un mercado que cada vez tiene menos fronteras. (Hu,
Jiang, & Chen, 2022; Lazar et al., 2023; Cadet & Griffiths, 2023).

La preparacion en temas de empleabilidad para la insercion laboral, segun Ressia
y Shaw (2022), muestra una necesidad de integrar no solo elementos tedricos, sino
también elementos practicos a la formacion de los futuros profesionales (Ressia &
Shaw, 2022; Flornoy-Guédon et al., 2023; Blinov, Sergeev, & Rodichev, 2022),
dentro de su investigacion sugiere la adopcion de metodologias innovadoras como
lo es el microaprendizaje. Es para este apartado donde el trabajo de Flornoy-
Guédon et al. (2023) sobre el microaprendizaje en la formacion continua apoyaria
su aplicaciéon en el desarrollo profesional de los estudiantes ecuatorianos. Fidan
(2023) se suma en la demostracion de la efectividad de utilizar metodologias de aula
invertida apoyada por microaprendizaje, o que sugiere su potencial para mejorar la
preparacion de los estudiantes para el mercado laboral. (Flornoy-Guédon et al.,
2023; Hanshaw & Hanson, 2019; Fidan, 2023).



Mientras tanto Draissi et al. (2023) y Abelha et al. (2020) sefialan la existencia de
una brecha significativa entre las competencias con las que los graduados salen de
su formacion académica superior y las necesidades del mercado laboral, lo que
subraya la importancia de alinear los curriculos y estrategias de desarrollo
profesional con las demandas del mercado actual. (Fidan, 2023; Draissi et al., 2023;
Abelha et al., 2020). Este desajuste presenta una necesidad esencial para el uso de
herramientas como el Balanced Scorecard como pontenciador de las areas de
relaciones corporativas y desarrollo profesional. Hayden y Ledwith (2014)
proporcionan un marco para el fortalecimiento de relaciones corporativas para el
sector de la educacién superior, destacando la importancia de los servicios de
carrera en las relaciones externas universitarias (Draissi et al., 2023; Gooptu, Bros,
& Chowdhury, 2023; Elkosantini et al., 2023).

Combinar estrategias de relaciones externas y desarrollo profesional es imperativo
para abordar el desafio de la empleabilidad de los jovenes en Ecuador. El
microaprendizaje, como herramienta segun Blinov, Sergeev y Rodichev (2022), crea
una oportunidad para personalizar la preparacién de los estudiantes segun las
necesidades de diferentes empresas. Ademas, el fortalecimiento de las relaciones
corporativas eficientes mejora la comprension de las demandas del mercado y
orienta los programas de desarrollo profesional hacia las necesidades deseadas
(Hayden & Ledwith, 2014; Manlagaylay, 2022; Buckholtz & Donald, 2022).

Innovacion es una de las palabras en las que se baso la revision de la literatura
revisada, con este antecedente surgieron nuevas estrategias como el
microaprendizaje y el aula invertida, temas que son relevantes cuando se habla de
la preparacién de los estudiantes para los retos de un mercado laboral en constante
cambio. La evaluacion continua de estas estrategias garantizara su efectividad y
relevancia en el cambiante panorama del mercado laboral. Un ejemplo del uso de
estas estrategias es la investigacion de Cadet y Griffiths (2023) demuestra como la
integracion de la empleabilidad en el curriculo de Ciencias Sociales puede mejorar

la preparacion de los estudiantes. Ademas, Sachitra y Kumara (2019) encontraron



que los graduados en programas de gestion tenian una alta tasa de empleabilidad,
por el tipo de curriculo que maneja la carrera sugiere la importancia de desarrollar
capacidades personales ademas de logros académicos (Fidan, 2023; Cadet &
Griffiths, 2023; Sachitra & Kumara, 2019).

Otro estudio importante es el de Manlagaylay (2022) sobre la implementacion
efectiva de servicios de desarrollo de carrera dentro de las instituciones educativas
y colocacioén laboral, el estudio el sujeto de estudio escogido en el estudio fue una
universidad estatal, donde se presenta indicios de la importancia de la sostenibilidad
de implementar estos servicios en diversas plataformas y formatos. Buckholtz y
Donald (2022) resaltan la teoria de los resultados directos que se obtiene al
incorporar a actores como el mediador en las relaciones entre asesores de carrera
universitarios y reclutadores de graduados, lo que permite una perspectiva
innovadora sobre como mejorar la colaboracidén y comunicacion entre estas partes
obteniendo un resultado 360 del mercado laboral (Manlagaylay, 2022; Buckholtz &
Donald, 2022).

Para enfrentar el desafio de la empleabilidad, las universidades ecuatorianas, las
organizaciones del sector de ensefianza superior deben adoptar un enfoque integral
que combine el desarrollo de competencias técnicas y habilidades blandas. Este
enfoque debe ir acompafado de estrategias educativas innovadoras y una estrecha
colaboracion con el sector empresarial. Las metodologias como el microaprendizaje
y el aula invertida, asi como un enfoque en habilidades de comunicacion intercultural
y desarrollo personal, son fundamentales (Blinov, Sergeev, & Rodichev, 2022;
Fidan, 2023; Lazar et al., 2023).

En conclusién, este analisis integrado hace hincapié en la necesidad de una
estrategia coherente en la educacion superior que combine eficazmente las
relaciones corporativas con programas de desarrollo profesional orientados a
mejorar la empleabilidad de los graduados. La adaptacion continua de estas

estrategias a las necesidades cambiantes del mercado laboral es crucial. Las



universidades deben ser proactivas en la formacion de profesionales que no solo
sean competentes en su campo de estudio, sino que también estén equipados con
las habilidades y competencias demandadas en el entorno laboral actual. La
colaboracion entre universidades y el sector empresarial, junto con un enfoque en
metodologias educativas innovadoras, jugara un papel crucial en la preparacion de

los estudiantes para los retos del mercado laboral en Ecuador.

3. Objetivo del estudio

El objeto de estudio de este proyecto se centra en la diferencia que existe entre la
formacion académica universitaria y la empleabilidad de los graduados en la
educacion superior, un desafio que ha cobrado mayor relevancia en el contexto
actual, tomando en cuenta el desarrollo de nuevas tecnologias que han acelerado
la globalizacion. El estudio de Portillo-Navarro, Lagos-Rodriguez y Meseguer-
Santamaria (2022) resalta la importancia del desarrollo de experiencia laboral
durante los estudios, demuestran una mejora en la empleabilidad y la calidad del
empleo entre los graduados. Este enfoque enfatiza la necesidad de integrar
practicas laborales y nuevas habilidades demandadas como, lo son el uso de
tecnologias en los curriculos universitarios, 1o que es crucial para aumentar las
oportunidades laborales de los graduados (Portillo-Navarro, Lagos-Rodriguez, &

Meseguer-Santamaria, 2022).

Durante la revision narrativa de modelos conceptuales de empleabilidad realizada
por Cook (2022) permite observar un marco para comprender la complejidad de la
empleabilidad en la educacién superior. Este analisis subraya que existen variables
como la percepcion sobre carreras, empleabilidad y empleo, las cuales tienen una
variabilidad considerable, que se ve influenciada directamente por la ensefianza y
los curriculos dictados por las instituciones. La adopcion de los modelos

conceptuales revisados durante el texto se explica que las estrategias educativas



pueden proporcionar una base mas solida para disefiar programas afecten de

manera positiva a la empleabilidad de la comunidad universitaria (Cook, 2022).

La adaptabilidad de los curriculos de los programas universitarios para incluir
experiencias laborales practicas es una iniciativa que afecta de manera directa a los
hallazgos de Portillo-Navarro et al. (2022). Al incorporar estas experiencias y
habilidades que se encuentran en la demanda de las empresas en la formacion de
los estudiantes, las instituciones de educacion superior pueden preparar mejor a los
graduados para los requisitos y desafios del mercado laboral actual. Ademas, este
enfoque puede ayudar a reducir la brecha de empleabilidad (Portillo-Navarro et al.,
2022).

La importancia de la innovacion en los métodos y programas de ensefianza tienen
un rol importante para el contexto. Siguiendo el punto de vista de Cook (2022), se
insta a las universidades a promover metodologias de ensefianza avanzadas, como
el microaprendizaje y el aula invertida, que son efectivas para mejorar tanto la
relevancia como la aplicabilidad de la educacién superior. Estas metodologias no
solo aumentan la empleabilidad, sino que también mejoran su capacidad para

adaptarse a entornos laborales volatiles (Cook, 2022).

La importancia de este proyecto es subrayar la necesidad de evaluacién y
adaptacién continua de las estrategias corporativas y la adaptabilidad de los
programas educativos. Siguiendo los hallazgos empiricos, las universidades deben
establecer sistemas de retroalimentacion y evaluacién que aseguren el éxito de sus
estrategias de desarrollo profesional y las estrategias de relaciones con el sector
empresarial sean efectivas y mantengan una concordancia con las nuevas
demandas del mercado laboral. Este enfoque holistico es el corazén del proyecto
que busca cerrar la brecha entre los sistemas convencionales de educacion y la
empleabilidad en el mundo contemporaneo (Portillo-Navarro et al., 2022; Cook,
2022).



4. Definicion del problema

La actualidad de la educacion superior presenta una creciente discrepancia entre
las habilidades adquiridas por los graduados y las demandas del mercado laboral.
Esta brecha representa un problema multifacético que tiene repercusiones tanto a
las instituciones educativas como a los estudiantes universitarios, poniendo en
riesgo la relevancia y la efectividad de los métodos de ensefianza en el panorama
educativo contemporaneo (Draissi et al., 2023; Abelha et al., 2020). La naturaleza
de este problema es compleja, involucrando la vertiginosa evolucion de las
necesidades del mercado y la obsolescencia acelerada de los enfoques
educativos utilizados en las diferentes instituciones. Las diferencias de enfoque y
necesidades la educacion y las expectativas practicas del entorno laboral exige
una respuesta educativa eficiente, que permite generar una verdadera sinergia
(Hayden & Ledwith, 2014).

Este problema es particularmente importante para las instituciones de educacién
superior, la razon del ¢ Por qué la empleabilidad es crucial para las universidades?,
se ve relacionado directamente con la relevancia y efectividad que pueden
mantener en un mercado laboral en constante transformacion. La disonancia en
habilidades tiene implicaciones significativas en la empleabilidad de los
graduados, lo que puede llevar a una desvalorizacion del valor percibido de la
educacion superior (Fidan, 2023). Por ello, es fundamental adoptar un enfoque
analitico que permita una comprension profunda de esta brecha y facilite el
desarrollo de estrategias informadas para abordarla de manera efectiva (Wulk,
s.f.).

Uno de los principales ejes de este proyecto es desarrollar e implementar
estrategias integradas en las relaciones externas y programas de desarrollo
profesional en universidades, para mejorar la empleabilidad de los graduados.
Este objetivo se centra en ir acortando la brecha entre la formacién académica

convencional y las demandas del mercado laboral, asegurando que los



estudiantes adquieran habilidades relevantes y actualizadas que aumenten sus
posibilidades de obtener la plaza de empleo deseada tras graduarse (Kaminski et
al., s.f.). Para tener éxito en esta meta es esencial poder tener una vision
multidimensional como lo es la evaluacion la efectividad de los programas
actuales, fortalecer las relaciones con el sector empresarial, implementar
metodologias educativas innovadoras como el microaprendizaje y aulas
invertidas, desarrollar programas de capacitacion personalizados, realizar
evaluaciones continuas y promover la adaptabilidad y flexibilidad en la ensefianza

tanto de los docentes como los estudiantes. (Hanshaw & Hanson, 2019).

En conclusion, la efectividad de este enfoque integrado no solo beneficiara a los
estudiantes y graduados en términos de empleabilidad, sino que también permitira
potenciar la posicion de las universidades como instituciones clave en la
preparacion de individuos mas aptos para el mercado laboral contemporaneo. La
realizacion de estos objetivos requiere un compromiso con la innovacion y la
colaboracion, asegurando que las estrategias implementadas sean relevantes y
efectivas frente a las tendencias cambiantes del mercado laboral (Senarath &
Patabendige, 2015).

5. Objetivo Principal

Mejorar de manera integral la empleabilidad de los graduados universitarios
mediante el desarrollo y la implementacion de estrategias integradas en
relaciones externas y programas de desarrollo profesional. Este objetivo busca
cerrar efectivamente la brecha entre las habilidades y competencias adquiridas
por los estudiantes y las demandas del mercado laboral contemporaneo,
asegurando asi que los graduados estén mejor preparados para enfrentar los
desafios y aprovechar las oportunidades en sus respectivos campos

profesionales.



6. Objetivos Especificos

1. Aplicacion de Modelos de Clustering en la Gestion de Relaciones
Estratégicas: Implementar y comparar dos modelos de clustering distintos
para analizar y mejorar la gestion de las relaciones con empresas y
organizaciones relevantes. Este enfoque tiene como fin identificar el modelo
mas efectivo para desarrollar alianzas estratégicas que respondan a las
necesidades actuales del mercado laboral, facilitando asi la insercion

profesional de los graduados.

2. Optimizacion de Estrategias de Colaboracion mediante Criterios de
Clustering: Utilizar los modelos de clustering para establecer criterios que
permitan optimizar la seleccién y mantenimiento de alianzas estratégicas
con el sector empresarial. Estos criterios se enfocaran a garantizar una
alineacion continua entre las competencias de los graduados y las
expectativas del mercado, mejorando las oportunidades de practicas y

empleabilidad.

3. Innovacién en Criterios de Recomendacion para la Empleabilidad:
Implementar criterios de recomendacion innovadores que se integren en el
sistema de recomendacion, utilizando técnicas avanzadas de analisis de
datos para personalizar las sugerencias de desarrollo profesional. Estos
criterios estaran orientados a optimizar la relevancia y aplicabilidad de la
formacion académica, incrementando asi las oportunidades de empleo de

los graduados.

7. Justificacion y Aplicacion de la Metodologia



Entendiendo los nuevos retos de la educacion y su necesidad para que sus
estudiantes acorten las brechas del cambiante mercado laboral que enfrente frente
a la nueva ola de industrializacidon 4.0, las areas encargadas de la empleabilidad
y desarrollo profesional deben reinventarse y establecer una hoja de ruta para

poder enfrentar el voluble mercado laboral ecuatoriano Actual.

Para realizar una seleccion eficiente y acertada de las bases y metodologias a
utilizar se plantea usar una metodologia de Balance Score Card (BSC), esto se
debe a su versatilidad y eficacia como herramienta de gestion estratégica.
Quintero-Beltran y Osorio-Morales (2018) analizan la relevancia del BSC en
empresas en crisis, resaltando su utilidad para realinear estrategias y mejorar la
toma de decisiones (Quintero-Beltran, Osorio-Morales, 2018). Vega, Falcon vy
Jacome (2020) discuten el BSC como una herramienta esencial para la gestion
del rendimiento organizacional, sefialando su capacidad para actualizar y limitar
estrategias en un entorno cambiante (Vega, Falcon & Jacome, 2020). Como se
observa el uso de un BSC se necesita tener claro cuales son los obstaculos y retos
que enfrenta la organizacion, en este caso las instituciones de educacion superior
se enfrentan a una situacion donde las mallas tradicionales no son suficiente para
la insercion laboral de los estudiantes con la nueva tendencia de busqueda de
habilidades blandas y nuevas tecnologias. Para lo cual se plantean el siguiente

BSC para una universidad privada ecuatoriana®.

7.1. Seleccion de la base de datos

Tras la revisidon del Balance Score Card del area de la institucion privada de
educacién superior se establece que se existen dos fuentes de informacion
primordiales para las areas de relaciones corporativas y la de desarrollo profesional
donde se debe utilizar bases propias de la organizacion y bases publicas.

T"Véase el Anexo 1



7.1.1. Bases de datos para la creacién de relaciones corporativas

Las bases que se han seleccionado para el analisis de las relaciones estratégicas
de la universidad, del lado de informacién interna se ha seleccionado un reporte de
la plataforma de Carrer Services de la universidad de donde se obtiene un reporte
de las interacciones y solicitudes de puestos de trabajo de las empresas hacia la
institucion. Esta base se limita a un periodo anual referente al 2022-2023, donde
también se encuentran los datos de identificacidén de las empresas y su periodicidad
de oferta, la base de datos cuenta con la caracteristica de contar con 10 columnas
y un total de 7222 registros. Mientras que las bases de datos publicas seleccionadas
fueron obtenidas de la Superintendencia de Companias del Ecuador, siendo la
primera el ranking empresarial creado por la entidad de control ecuatoriano, donde
se toman en cuenta indicadores financieros y de talento humano para su
creacion,obteniendo un total de 22 columnas y 103339 entradas (Superintendencia
de Compainiias, 2023), en segunda instancia se ha seleccionado el directorio de
empresas registradas en la Superintendencia de Companias, donde uno de los
factores mas relevantes es la clasificacion de las empresas basadas en la
Clasificacion industrial internacional uniforme (CIIU) de todas las actividades
econdomicas, esta fuente de informacién entrega un total de 198023 registros y 23

columnas entradas (Superintendencia de Compaiiias, 2023).

7.1.2. Bases de datos para la aplicacion de microaprendizaje en

el desarrollo profesional de estudiante

Para el objetivo de crear mejores herramientas para el micro aprendizaje de los
estudiantes frente a las ofertas laborales publicadas en el portal de Carrer Services
se obtuvo un reporte del portal en el cual se encuentra el tipo de empleo y la
descripcion del puesto obteniendo un total de 5823 entradas y 14 columnas. La base
publica de datos que se decidio utilizar por factores internos como también factores
externos como el posicionamiento de la plataforma de micro learning en el mercado

fue UDEMY, la cual entrega informacion en un formato Coma Separated Values



(.csv) con un total de 7 columnas y 44571 registros, donde ademas de presentar el

nombre del curso presenta una breve descripcion el rating y calificacion (Kaggle,s.f).

7.2 Limpieza, preprocesamiento y transformacion de datos

Una vez que las bases de datos fueron seleccionadas, se procede a escoger la
herramienta mas apta para trabajar con estas bases. Como primera observacion se
encuentra que las bases de datos son heterogéneas en su formato, ya que se
cuenta con 4 bases de datos en formato .xslx (Excel) y una base de datos en formato
csv, razon por la cual se debe escoger un programa y lenguaje de programacion el
cual nos permita leer ambos tipos de bases de datos, otro punto a tomar en cuenta
es cuales son los objetivos del proyecto, en este caso es crear un sistema de
recomendacion de microaprendizaje para los estudiantes y un modelo que permita
visibilizar las relaciones estratégicas a trabajar desde la universidad por lo cual nos
encontramos que los modelos posibles a utilizar recaen en la rama de analisis
prescriptivo y predictivo (Lepenioti et. al, 2020). Razones que apuntan a las
herramientas de estadisticos que usen un lenguaje tipo R o Python para su
tratamiento, por lo cual se ha selecciona a Python, en su entorno de ejecucién de
Google Colaboratory debido a su amigable interfaz y a sus extensiones que
permiten conectar con diferentes plataformas de Google y externas para obtener la

informacion y poder realizar publicaciones y actualizaciones de manera sencilla.

Tras escoger el lenguaje de programacion y entorno de ejecucion adecuado se
procede a generar un analisis exploratorio de las bases donde el uso de librerias es

primordial.

Las librerias seleccionadas fueron, Pandas una herramienta esencial en el analisis
de datos, proporcionando estructuras de datos flexibles y métodos para manipular
tanto tablas numéricas como series temporales. Su elemento mas destacado, es el

DataFrame, el cual permite el manejo eficiente de tablas de datos con columnas de



tipos variados, facilitando tareas de importacion, limpieza, transformacion y analisis

exploratorio de datos (McKinney, 2010).

Otra de las librerias importantes es NumPy, la cual constituye el nucleo de la
computacion cientifica en Python, ofreciendo un objeto de matriz multidimensional
y rutinas para operaciones rapidas de matrices, esenciales para calculos numeéricos

eficientes y formando la base de otras bibliotecas cientificas (Oliphant, 2006).

Mientras que Matplotlib, se destaca por su generacién de graficos en 2D, facilitando
la produccion de figuras de calidad de publicacion en diversos formatos y entornos
(Hunter, 2007). Finalmente, se usa Seaborn, esta libreria es un bien complementario
a Matplotlib, que permite al usuario ofrecer una interfaz de alto nivel para la creacion
de visualizaciones estadisticas atractivas y utiles, esencial para la exploracién y

comprensiéon de datos complejos (Waskom et al., 2020).

Teniendo en cuenta las herramientas a usar debemos entender la naturaleza de los
datos para lo cual, el analisis estadistico de los presenta una clasificacion de los
datos en dos tipos principales: cuantitativos y cualitativos. Los datos cuantitativos
contienen numeros y medidas. Se dividen en dos subtipos: los continuos, como la
utilidad de una empresa, que puede tomar cualquier valor en un rango, y los
discretos, como el numero de empleados en una empresa, que son valores enteros
(Zamani et al., 2024). Por otro lado, existen datos cualitativos describen
caracteristicas y se dividen en nominales, como la clasificacion por ClIU de las
empresas, que son categorias sin orden, y ordinales, como la clasificacion por

tamafio de la empresa, que tienen un orden especifico (Wong et al., 2024).

Entender estos tipos de datos es de suma importancia. Los datos cuantitativos
permiten usar medidas estadisticas (media, mediana, maximos, minimos, etc.),
mientras que los cualitativos suelen utilizar herramientas como frecuencias o tablas

(Leijon et al., 2024). Esta diferencia es clave para elegir como analizar y visualizar



los datos. Por ejemplo, usamos histogramas para cuantitativos y graficos de barras

para cualitativos (Mutula & Engairo, 2024; Avadanei et al., 2024).

Para el manejo de bases de datos, un aspecto que es de vital relevancia es asegurar
la integridad y completitud de los datos. En varios foros se establece que para que
una base de datos sea considerada completa y apta para un analisis riguroso, el
porcentaje de valores perdidos no debe superar el 5%, Criterio que sera utilizado
para la limpieza y seleccién de las columnas a utilizar. Este umbral es significativo
porque garantiza la calidad y fiabilidad de los datos, elementos fundamentales para
obtener resultados precisos y confiables en cualquier analisis estadistico. Ademas,
mantener los valores perdidos por debajo de este limite facilita la aplicacién de
técnicas de imputacidon que permitan mantener la estructura y significado original de

los datos evitando sesgos significativos (Brusil,2024).

Finalmente se presentan las tablas con la descripcién de los datos de cada una de
las bases de datos.
7.2.1 Preprocesamiento y transformacion de las bases de datos
para la creacion de relaciones corporativas
Tabla 1: Base de datos del Carrer Services del directorio de empresas registrado

en la plataforma

# Variable Naturaleza Principal Subdivisién
0 | unnamed:_0O Cuantitativa Discreta
1 | organization_name Cualitativa Nominal
2 | primary_contact Cualitativa Nominal
3 | contact:_employer(count) Cuantitativa Discreta
4 | email Cualitativa Nominal
5 | phone Cualitativa Nominal
6 | created Cualitativa Nominal

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service



Tabla 2: Base de datos del Ranking Empresarial 2023

# Variable Naturaleza Subdivision
Principal

0 | posicion Cuantitativa Discreta
1 | afio Cuantitativa Discreta
2 | pocision_ Cuantitativa Discreta
3 |afo.l Cuantitativa Discreta
4 | expediente Cuantitativa Discreta
5 | nombre Cualitativa Nominal
6 | tipo_compafia Cualitativa Nominal
7 | actividad_econdmica Cualitativa Nominal
8 |region_ Cualitativa Nominal
9 | provincia Cualitativa Nominal
10 | ciudad Cualitativa Nominal
11 | tamafio Cualitativa Nominal
12 | sector Cualitativa Nominal
13 | cant._empleados Cuantitativa Discreta
14 | activio_2022 Cuantitativa Continua
15 | patrimonio_2022 Cuantitativa Continua
16 | ingreso_por_ventas_2022 Cuantitativa Continua
17 | utilidad_antes_del_impuesto_2022 | Cuantitativa Continua
18 | utilidad_del_ejercicio_2022 Cuantitativa Continua
19 | utilidad_neta_2022 Cuantitativa Continua
20 | ir_causado_2022 Cuantitativa Continua
21 | ingreso_total 2022 Cuantitativa Continua

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Superintendencia de Companias,2023

Las bases que se presentan en las tablas de la parte superior la interrelacion para
el posterior analisis se realiza una homologacion de los nombres de las empresas

atraves de las columnas que llevan la informacién del nombre de las empresas,



estas tienen la particularidad que dentro de la plataforma de Carrer Services que
esta columna se ingresa de forma manual por lo cual no son directamente
homologable por errores de digitacion o entradas erréneas por los diferentes
participantes de la fase de ingreso de la informacién. Esto presento un gran reto
para el cual se utilizdé un proceso de tratamiento para homologar las bases mediante

el nombre de la organizacion(Brusil,2024).

Tras el proceso de homologacion se genera la base obtenida mediante la unién de
las diferentes bases con lo cual se obtiene la siguiente base que tiene un total de

54 columnas y 1907 entrada®.
Esta base contiene valores repetidos por lo cual se procede a limpiar la base de
estos valores con la finalidad de poder trabajar con una base simplificada. De

manera que contamos con 28 columnas 1907 entradas (Brusil,2024).

Tabla 3: Base final después de homologacion

# Variable Naturaleza Principal | Subdivision
0 | contact:_employer(count) Cuantitativa Discreta
1 |ruc Cuantitativa Discreta
2 | fecha_constitucion Cualitativa Nominal
3 |tipo Cualitativa Nominal
4 | pais Cualitativa Nominal
5 | regién Cualitativa Nominal
6 | representante Cualitativa Nominal
7 | cargo Cualitativa Nominal
8 | capital_suscrito Cualitativa Nominal
9 | ciiu_nivel 1 Cualitativa Nominal
10 | ciiu_nivel_6 Cualitativa Nominal
11 | posicion Cuantitativa Discreta

2Véase anexo 2.



12 | afio Cuantitativa Discreta
13 | pocision_ Cuantitativa Discreta
14 | afo.1 Cuantitativa Discreta
15 | tipo_compaiiia Cualitativa Nominal
16 | actividad_econdmica Cualitativa Nominal
17 | tamafio Cualitativa Nominal
18 | sector Cualitativa Nominal
19 | cant._empleados Cuantitativa Discreta
20 | activio_2022 Cuantitativa Continua
21 | patrimonio_2022 Cuantitativa Continua
22 | ingreso_por_ventas_ 2022 Cuantitativa Continua
23 | utilidad_antes_del_impuesto 2022 | Cuantitativa Continua
24 | utilidad_del_ejercicio_2022 Cuantitativa Continua
25 | utilidad_neta_2022 Cuantitativa Continua
26 | ir_causado_ 2022 Cuantitativa Continua
27 | ingreso_total 2022 Cuantitativa Continua

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Superintendencia de Compafiias,2023

7.2.2 Preprocesamiento y transformacion de datos para la

aplicacion de microaprendizaje en el desarrollo profesional de estudiante

Tabla 4: Base de datos de plataforma de los registros de las postulaciones
anuales 2022-2023

# | Variable Naturaleza Principal | Subdivision
0 | Identificacién Cualitativa Nominal
1 | Cargo Cualitativa Nominal
2 | Tipo de puesto Cualitativa Nominal
3 | Empleador Cualitativa Nominal
4 | Especializaciones deseadas Cualitativa Nominal




5 | Fecha de publicacién Cuantitativa Discreta
6 | Fecha de finalizacion Cuantitativa Discreta
7 | Solicitud no OCR: Puesto(contar) | Cuantitativa Discreta
8 | Vistas unicas de los estudiantes Cuantitativa Discreta
9 | Total, de vistas de los estudiantes | Cuantitativa Discreta
10 | Conteo de vistas de estudiantes Cualitativa Nominal
11 | Aprobado Cualitativa Nominal
13 | Descripcidn Cualitativa Nominal
Elaborado por: Carlos Brusil
Fuente: Plataforma de Carrer Service
Tabla 5: Base datos de cursos UDEMY 2023
# Variable Naturaleza Principal Subdivisién
0 | Titulo Cualitativa Nominal
1 | Resumen Cualitativa Nominal
2 | Enroliment Cuantitativa Discreta
3 | Estrellas Cuantitativa Continua
4 | Rating Cuantitativa Discreta
5 |Link Cualitativa Nominal
6 | Categoria Cualitativa Nominal

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Kaggle, s.f.

La Tabla 1 muestra la informacion que obtiene la plataforma de las postulaciones
realizadas para el proceso de reclutamiento. Esta tabla contiene informacion
esencial como lo es la descripcidn del puesto, sin embargo, la descripcion al estar
en espafnol se debe traducir al idioma ingles para que se pueda crear una
interrelacion con la base de los cursos UDEMY (véase Tabla 2). Para este proceso
se utiliza el entorno de Google Sheets la cual tiene la funcién de traduccién mediante
la formula = GOOGLETRANSLATE (Celda a traducir;"idioma de Origen";" idioma de Salida"),

con lo cual la tabla final se muestra de la siguiente manera.



Tabla 6: Base del Carrer Service transformada

# | Variable Naturaleza Principal | Subdivision
0 | ldentificacion Cualitativa Nominal
1 | Cargo Cualitativa Nominal
2 | Tipo de puesto Cualitativa Nominal
3 | Empleador Cualitativa Nominal
4 | Especializaciones deseadas Cualitativa Nominal
5 | Fecha de publicacién Cuantitativa Discreta
6 | Fecha de finalizacion Cuantitativa Discreta
7 | Solicitud no OCR: Puesto(contar) | Cuantitativa Discreta
8 | Vistas unicas de los estudiantes Cuantitativa Discreta
9 | Total, de vistas de los estudiantes | Cuantitativa Discreta
10 | Conteo de vistas de estudiantes Cualitativa Nominal
11 | Aprobado Cualitativa Nominal
12 | Descripcion en Ingles Cualitativa Nominal
13 | Descripcién Cualitativa Nominal

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service

Entendiendo cuales han sido las bases finales y cuales son los datos que se posee
procedemos a crear un analisis de la variable para generar un panorama general de

la realidad que enfrenta la universidad, los stakeholders y proveedores de los

7.3. Identificacién y descripcion de variables

diferentes servicios que se enfrentan en este proyecto (Brusil,2024).

Para comenzar debemos medir la afluencia de solicitudes que existe dentro de la
plataforma por parte de los empleadores para lo cual se genera un grafico de serie
de tiempo donde en el eje horizontal (eje x) encontraremos una linea temporal y el

eje vertical (eje y) encontramos el numero de nuevos empleos ofertados

(Brusil,2024).




Figura 1: Numero de ofertas laborales durante el periodo 2022-2023
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service

En este grafico se observa cierta estacionalidad de los datos ya que observamos
que durante los periodos de los meses de abril y julio existe un alza de la demanda
de puestos, esto se debe a varios factores como lo son las actividades dedicadas a
la empleabilidad y el inicio del proceso de seleccion de pasantias universitarias por

parte de las empresas para el semestre de septiembre.

Continuando con la revisidon de la oferta laboral de la institucidon universitaria se
procede a revisar cuales son los tipos de empleo que se ofrecen mediante la

plataforma de Carrer Service.



Figura 2: Histograma del numero de ofertas laborales por categoria.
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service

En la Figura 2 podemos observar que una de las principales necesidades y uso de
las empresas para la plataforma de Carrer Services es para encontrar pasantes lo
cual es coherente con la filosofia y metas del area, también se resalta una
interesante oportunidad ya que la siguiente categoria mas solicitada es la de
empleos a tiempo completo lo cual puede sugerir que la herramienta también es util

para los alumni, lo cual abre una puerta para futuros estudios.

Para finalizar el analisis de la oferta laboral solicitada se crea una nube de palabras
para entender tanto las necesidades de las empresas como cual es su estrategia

de posicionamiento como marca empleadora.



Figura 3: Nube de palabras basado en la descripcion del empleo.
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service

De la nube de palabras vemos que existe una alta importancia para las empresas
de desarrollar las ideas de su empresa y la importancia de las carreras solicitadas,
sin embargo, el grafico deja bastantes dudas frente a cuales son los intereses en
sus habilidades, estas se muestran heterogéneas y difusas debido a la diversidad
que pueden necesitar las organizaciones. Sin embargo, se muestran necesidades
comunes como el trabajo de equipo, gestion de tiempo, el trabajo con clientes.
También podemos identificar que de las carreras mas solicitadas se encuentra el
area de marketing, administracidon y sistemas. Finalmente vemos que las palabras
con mayor frecuencia relacionadas al cargo son las pasantias, lo cual mantiene

coherencia con la figura 2.

A continuacion, se muestra la siguiente grafica donde realiza un conteo de las

empresas por su sector segun el CIIU al primer nivel®.

3Véase anexo 3



Figura 4: Distribucién de las empresas por sector ClIU nivel 1
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service y Superintendencia de Compafiias

Dentro de este grafico se observa que existe tres industrias principales son aquellas
que se dedican a comercio al por mayor y al por menor; reparacién de vehiculos
automotores y motocicletas, actividades profesionales, cientificas y técnicas, e

industrias manufactureras.

Otro punto importante para resaltar en el analisis de las variables es el tamafio de
empresas que se encuentran en la oferta laboral ya que estas deben estar alineadas

a la estrategia del area, esta distribucion se muestra en el siguiente grafico.



Figura 5: Distribucion por tamafo de la empresa
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Plataforma de Carrer Service y Superintendencia de Compafiias

Se puede observar que la universidad tiene una distribucién de tamanos de
empresas bastante equilibrado siendo las empresas grandes y pequenas las
principales reclutadoras de nuevos talentos seguidos por las medias y finalmente,

las microempresas.

Para entender mejor la demanda laboral continuamos con la densidad de solicitudes
por empresas para lo cual se presenta la figura continuacién en la cual podemos
observar que cantidad de solicitudes encontramos por empresa y se resalta las mas

importantes.



Figura 6: Mapa de calor sobre la cantidad de solicitudes por empleador y tipo de

empleo
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Fuente: Plataforma de Carrer Service
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La figura demuestra la importancia de las pasantias, destacando algo muy
importante y es que las empresas no publican mas de 20 postulaciones para una

pasantia.

Para cerrar con este capitulo del proyecto se presenta cual es la distribucion de los
cursos de micro aprendizaje de UDEMY segun sectores de conocimiento y su

calificacion.



Figura 7: Clasificacion de los cursos por su area de conocimiento, enroliment y
calificacion
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Kaggle

En la oferta académica de micro aprendizaje para la preparacion de los estudiantes
podemos observar que la mayor oferta es en el area de conocimiento de negocios
que coincide con la demanda laboral presente en las publicaciones de la plataforma.
Lo que indica que la oferta académica de UDEMY es util para la preparacion de los

estudiantes.

Finalmente realizamos una revision de las variables cuantitativas. Para esta revision
se realiza un grafico de bigotes para observar la distribucién y entender si es

necesario realizar procesos en las variables.



Figura 8:Grafico de bigotes
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Figura 9:Grafico de bigotes
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Figura 10:Grafico de bigotes
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Fuente: Superintendencia de Compainiias

Tras la revision de estos graficos observamos que no existe una normalidad en la
distribucion de los datos por lo cual se realiza una transformacion logaritmica para

corregir este problema, como se muestra en los siguientes graficos.



Figura 11: Transformacion logaritmica de la variable empleados

Histograma de Log de cant._empleados

500 4

400 A

300 4

Count

200 1

1

100 1

~ ]
B ——
. , D ﬁ J H_Itl_ [ e S

T 7 7
7 8 9
log_cant._empleados

Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Superintendencia de Compaiiias

Figura 12: Transformacion logaritmica del impuesto a la renta causado
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Elaborado por: Carlos Brusil

Fuente: Superintendencia de Compafiias



7.4. Seleccion de los modelos

El presente apartado tiene como objetivo entender la importancia de la aplicacion
de los distintos modelos matematicos y estadisticos para el cumplimiento de los
objetivos del estudio. Los modelos actuales son apoyados por las nuevas
tecnologias de la informacion y la comunicacion, por lo cual requieren de una labor

eficiente en la organizacién y desarrollo de la investigacion cientifica (Bowen, 1997).

El vinculo entre la teoria y la aplicacion practica de los modelos se ha fortalecido a
través de su inclusibn en programas de postgrado y pregrado en diversas
universidades, subrayando la importancia de una seleccién adecuada de modelos
estadisticos para la investigacion cientifica y la toma de decisiones basada en datos
(Guerra et al., 1993).

El proyecto tiene como objetivo mejorar la empleabilidad de los estudiantes
universitarios a través del desarrollo de estrategias integradas en relaciones
externas y programas de desarrollo profesional, la aplicacion de modelo como, lo es
el clustering emerge como un enfoque estratégico para optimizar la gestién de

relaciones con empresas y organizaciones relevantes.

La metodologia propuesta incluye la implementacion y comparacién de dos modelos
de clustering distintos para mejorar la gestion de las relaciones estratégicas, la
optimizacién de estrategias de colaboracion mediante criterios de clustering.
También se propone el uso de un sistema de recomendacion con el fin de cerrar la
brecha entre las habilidades y competencias adquiridas por los estudiantes y las
demandas del mercado laboral contemporaneo, sino también asegurar que los
graduados estén mejor preparados para enfrentar desafios y aprovechar
oportunidades en sus campos profesionales.

Este enfoque refleja un compromiso con la aplicacién practica y orientada al analisis

de datos para mejorar la insercién profesional de los graduados, situando a la



modelizacién estadistica en el centro de las estrategias de desarrollo profesional y

de relaciones externas en el ambito universitario.

7.4.1 Clustering

Para poder cumplir con el objetivo de gestionar relaciones corporativas, se
seleccionan los modelos de clasificacion de aprendizaje no supervisado conocidos
como data clusterings, estos algoritmos describen el proceso de clasificar los datos
en grupos que tienen un alto grado de similitud mientras que se distancia entre los

otros grupos de datos (Niknam & Amiri, 2009).

Los modelos de clasificacion se dividen en dos subtipos de modelizacién: el primero
se lo conoce como clustering que tiene como objetivo maximizar la separacion de
las clases o subpoblaciones, esto se realiza encontrando la mejor particion de las
instancias, mediante la instalacion de hiperplanos que dividen el espacio m-
dimensional. El siguiente modelo de la clasificacion es el modelo mixto el cual no
busca maximizar la separacion de clases, este modelo de clustering se enfoca en
el grado de pertenencia que tiene cada clase, por lo cual se le asigna a una o mas
clases, esta técnica de modelizacidn es comunmente probabilistica, pero también

puede ser de caracter Bayesiano (Davidson, 2002).

El proyecto ha seleccionado diferentes variables las cuales son de naturaleza
heterogénea, de los cuales destacan las variables numéricas discretas y continuas,
mientras que las variables cualitativas son de caracter discretas y nominales. Para
lo cual se ha seleccionado las siguientes variables ‘log_contact:_employer(count)',
'log_activio_2022', 'log_ir_causado_2022', 'log_cant._empleados',

‘cambio_posicion', 'ciiu_nivel_1', 'tamano'.

Para observar cual es el mejor modelo que se adapta se utilizara un algoritmo K-
Means, el cual se inicia con la eleccién aleatoria de lo centroides (k), y se continua

con la asignacion de cada punto a uno de los centroides mas cercanos, basando la



decision en la distancia euclidiana como una media de proximidad (Romanuke,

2023; Wibowo et al., 2023). La cual sigue la ecuacion 7.1.

(7.1) d(x,y) =YX, O — ¥2)?

Tras realizar la asignacion de los datos a los centroides se realiza un recalculo de
los centroides como un promedio de todos los puntos asignados al cluster, este paso
pasa a formar parte de un proceso iterativo que termina cuando los centroides dejan
de presentar cambios significativos. Lo que indica que el algoritmo ha convergido
(Kumara et al., 2019; Cabrera et al., 2019, Brusil, 2024).

El segundo tipo de modelo a utilizar es una derivacion del modelo antes presentado
y conocido como DBSCAN, abreviatura que nace del inglés Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise, una técnica de clustering que destaca por su
capacidad para identificar clusteres o clases de una forma arbitraria, o que permite
diferenciar a los modelos significativamente de métodos basados en centroides que
presuponen formas esféricas de clusteres (Ester, et al.,1996). Este algoritmo analiza
la densidad de los puntos de datos, agrupando los datos por su medida de
dispersion, mientras identifica y excluye a los datos aislados como outliers. La
eficacia de los resultados del algoritmo DBSCAN radican en su flexibilidad para
tratar con estructuras de clusteres desconocidas o irregulares, lo que permite una
deteccidn mas intuitiva y exacta de patrones en conjuntos de datos complejos (Ester
et al., 1996; Brusil, 2024).

Debido al enfoque basado en la densidad del algoritmo DBSCAN, se requieren dos
parametros fundamentales: eps y min Pts. El parametro eps determina la distancia

maxima del neigborhood, mientras que min Pts es el numero minimo de puntos



requeridos dentro de un radio eps para formar un cluster densamente poblado (Ester
et al., 1996). Estos parametros permiten al DBSCAN adaptarse a diferentes
densidades y tamanos de clusters, proporcionando una flexibilidad significativa en

comparacion con métodos de clustering mas rigidos.

La clasificacion dentro del modelo DBSCAN sigue reglas especificas, donde un
punto p solo se considera central si tiene, al menos, min Pts puntos dentro de su
radio eps, lo que indica una alta densidad local (Schubert, et al., 2017). Si un punto
q es directamente alcanzable desde p, cuando esta dentro del radio eps de g, y p
es un punto central. El rango de alcance del algoritmo se extiende a través de una
cadena de puntos directamente alcanzables, lo que permite la formacion de clusters
basados en la proximidad y densidad de puntos, diferenciando claramente los
clusters de las anomalias o ruido existente en el modelo esto se lo puede observar

en la férmula 7.2.

(7.2) donde p es un punto central
y q es un punto alcanzable
cuando hay una secuencia py, ..., Pn
conp, = Py¥YpPn=4q

donde cada p;;, es alcanzable desde p;

Cuando empieza el proceso iterativo de construccion de clusteres en el método
DBSCAN, este comienza con un punto no visitado, evaluando si cumple con los
criterios para ser considerado un centroide y, de cumplir las condiciones, se
continda formando un cluster a su alrededor. Este cluster se expande encontrando
todos los puntos alcanzables bajo las reglas establecidas en los parrafos anteriores,
enfoque que facilita la identificacion efectiva de clusteres en presencia de ruido y la
clasificacion de puntos no alcanzables como anomalias (Rahmah & Sitanggang,

2016). La iteracion seguira hasta que todos los puntos hayan sido examinados,



permitiendo revelar la estructura de clusteres subyacente sin la necesidad de

especificar un numero previo de clusteres.

7.4.2 Sistema de recomendacion

Cuando se habla de cerrar la brecha entre las habilidades y competencias
adquiridas por los estudiantes y las demandas del mercado laboral contemporaneo,
se opta por los sistemas de recomendacion basados en contenido, estos
desempeiian un papel esencial en la filtracion y personalizacion de la vasta cantidad
de informacioén accesible para los usuarios de las diferentes plataformas virtuales.
Estos sistemas sugieren productos o servicios a los usuarios con base en la
descripcion de estos y en los intereses del usuario, aplicandose en una amplia gama
de dominios como sitios web, articulos de noticias, restaurantes y productos a la
venta. El eje central de estos sistemas es el desarrollo de un perfil de usuario que
se actualice de manera persistente con base en la retroalimentacién sobre los
articulos sugeridos, lo cual facilita una personalizacion mas detallada de las

recomendaciones para el usuario (Pazzani & Billsus, s.f.).

Una de las diferencias mas destacadas que se encuentra en los modelos de
recomendacion radica entre el filtrado colaborativo y el basado en contenido. El
primero tiene su raiz en las interacciones entre usuarios y articulos para formular
recomendaciones, mientras el segundo dirige su atencion a las caracteristicas de
los articulos y en las preferencias explicitas o implicitas del usuario en este caso en
las preferencias al escoger a su empleador. A pesar de los beneficios que presenta
el método de filtrado basado en contenido, este enfrenta retos como la tendencia a
la sobre especializacién y la creciente necesidad de recolectar informacion cada vez
mas detallada sobre las preferencias de los usuarios (Thorat, Ashwini & Seema,
2023).

Ademas, los sistemas de recomendacién basados en contenido tienen la

oportunidad de beneficiarse de enfoques contextuales, considerando diversos



factores como la ubicacion del usuario, el momento y la compania para efectuar

recomendaciones mas adecuadas (Javed et al., 2021).

Existen evaluaciones experimentales de distintos enfoques de recomendacion,
hecho que ha permitido demostrar que la implementacion de modelos basados en
espacio vectorial, aprendizaje profundo y modelos semanticos en sistemas de
recomendacion basados en contenido tienen alta efectividad. En particular, existe
una aplicacion conocida como BERT para el modelado del lenguaje que ha probado
ser eficaz en el ambito de las recomendaciones de peliculas (Rodriguez-Hernandez
et al., 2020).

Una de las formas de sortear los obstaculos habituales de los sistemas de
recomendacion como la escasez de datos y la sobre especializacion, que se
demuestra que han incrementado la precision y la robustez de las
recomendaciones, son la seleccion de caracteristicas especificas para el objetivo
del proyecto y la adopcion de métodos de filtrado multiatributo en sistemas de
recomendacion basados en contenido pueden solucionar problemas (Son & Kim,
2017).

Para tomar la decision entre utilizar un sistema de recomendacion filtrado basado
en contenido o colaborativo se debe a varios factores como lo pueden ser el tipo de
producto o servicio y las preferencias del consumidor. Para productos de
experiencia, como lo pueden ser peliculas, musica o cursos de educacion continua,
los consumidores pueden preferir recomendaciones que se alineen mas
estrechamente con sus gustos personales, mientras que, para productos de
busqueda, el filtrado colaborativo puede resultar en evaluaciones mas adecuadas
(Liao & Sundar, 2021). En el presente estudio el enfoque del modelo se enfoca en
generar un modelo que permita preparar a los estudiantes para su paso a la
empleabilidad en base a la necesidad de herramientas y habilidades de la empresa,

en este método se desarrolla basado en las variables de resumen y descripcion del



cargo permitiendo encontrar el curso ideal para los requerimientos de la empresa
(Brusil, 2024).

8. Resultados

Tras una exhaustiva ejecucion y analisis de los modelos seleccionados para cumplir
con los objetivos del proyecto, se ha logrado obtener una serie de resultados
significativos que nos permiten acercarnos al cumplimiento de las metas

establecidas en los primeros capitulos.

Inicialmente el estudio se enfocara en la presentacion de los resultados obtenidos a
partir de los modelos de clasificacion. Para evaluar el desempefio y la eficacia de
estos modelos, se han empleado dos métodos distintos, los cuales han sido
cuidadosamente seleccionados para asegurar una evaluacion integral y precisa de
los modelos en cuestion. A continuacién, se presenta las pruebas seleccionadas y

los resultados para su interpretacion.

El primer método que se utiliza para medir la eficiencia de la clasificacion de los
modelos K-Means y DBSCAN es el uso de la métrica Silhouette Score, la cual mide
qué tan bien se ha realizado el agrupamiento de los datos. Segun Rousseeuw
(1987), el Silhouette Score varia de -1 a 1, donde un valor mas alto indica que los
objetos estan bien emparejados dentro de su propio cluster y mal emparejados con
clusteres vecinos, facilitando asi una interpretacion clara de la calidad del clustering
(Rousseeuw,1987). Esta idea se ve reforzada por Han, Lamber, y Pei (2011),
quienes destacan la importancia de utilizar métodos robustos y confiables en el
analisis de datos complejos, ofreciendo un marco tedrico solido sobre los principios
de mineria de datos (Han, Lamber & Pei, 2011).

Para calcular matematicamente el Silhouette Score para cada punto i, se realiza
primero el calculo de a(i), que es la distancia promedio que existe de i a los demas

puntos en el mismo clister, parametro que mide la cohesién.



(8.1) a(d = ==X _.id(i))

Icl-17j€
Se continua calculando b(i), que es la menor distancia de i a los puntos en todos

los otros clusters, lo que mide la separacion.
. . 1 ..
(8.2) b(i) = ming—c IC_kIZjECk d(i,j)

El Silhouette Score para el punto i se obtiene entonces como la diferencia entre b (i)

y a(i) normalizada por el maximo de a(i) y b(i).

(8.3) s() = oo

Este enfoque matematico muestra el funcionamiento y utilidad del Silhouette Score
en proporcionar una medida cuantitativa de la calidad del clustering. Cuando el valor
del Silhouette Score se acerca al +1 sugiere que los clusteres estan bien definidos
y separados, indicando una asignacién precisa de las muestras a sus respectivos
clusteres (Kaufman & Rousseeuw, 1990). Esta caracteristica es fundamental para
asegurar que el modelo de clustering tenga una alta confiabilidad en la asignacién
de datos a clusteres especificos. Tan, Steinbach, y Kumar (2005) apoyan esta
vision, ilustrando como la aplicacion practica del Silhouette Score en analisis de

datos reales puede optimizar la agrupacién de datos.

Por otro lado, un Silhouette Score cercano a 0 puede sefialar que las muestras estan
en el limite entre dos clusteres, sugiriendo una posible superposicidn entre clusteres
y, por ende, una ambigledad en la asignacién de clusteres (Kaufman & Rousseeuw,
1990). Este escenario plantea desafios en la interpretacion de los resultados del
clustering, ya que indica una menor claridad en la separacion entre grupos de datos.

En este contexto, Xu y Wunsch (2005) discuten cémo la seleccion cuidadosa de



algoritmos de clustering y la evaluacion de sus resultados mediante métricas como
el Silhouette Score son esenciales para superar estos desafios (Xu & Wunsch,
2005).

Un valor cercano a -1, en contraste, implica una posible asignacién incorrecta de las
muestras a los clusteres, lo que puede reflejar una eleccion inapropiada del numero
de clusteres o una ineficacia del algoritmo de clustering utilizado para ese conjunto
de datos especifico (Rousseeuw, 1987). Tales hallazgos son indicativos de la
necesidad de reevaluar los parametros del modelo o explorar diferentes algoritmos
de clustering, una idea que Xu y Wunsch (2005) exploran al ofrecer una revision

exhaustiva de los algoritmos de clustering y sus aplicaciones (Xu & Wunsch, 2005).
Una vez que entendido como funciona la medida y la manera de interpretarlo se
presenta los resultados de los modelos realizados para la gestidon estratégica de

relaciones corporativas.

Tabla 7: Resultado de los resultados Silhouette Score

Silhouette Score K-
0.31
Means:

Silhouette Score
DBSCAN:

Elaborado por: Carlos Brusil
Fuente: Brusil, 2024

-0.29

Estos resultados nos permiten inferir que el mejor modelo es el modelo K-Means
gue se acerca mas al uno positivo permitiéndonos entender que el modelo es mas
eficiente tanto en la cohesién de cada unos de los puntos como en la separacion.
También permite decidir que el numero eficiente de clusteres para los modelos son

tres.

El segundo indicador que se toma en cuenta para medir la eficiencia de los modelos

y seleccionar el mas adecuado, se presenta al indice de Calinski-Harabasz, una



herramienta muy usada en el analisis de clusteres, lo cual la ha convertido en el
foco de varios estudios recientes que buscan evaluar su eficacia y aplicabilidad en
diferentes contextos. Por ejemplo, Lukasik et al. (2016) estudiaron la naturaleza de
la aplicacion del Algoritmo de Polinizacion de Flores en clustering, durante su
investigacion utilizaron el indice de Calinski-Harabasz como criterio de optimizacién,
obteniendo resultados prometedores en comparacion con el procedimiento K-
Means (Lukasik, et al., 2016). Debido a este estudio se puedo determinar la
versatilidad del indice para evaluar algoritmos de clustering mas alla de los métodos

tradicionales.

Otras investigaciones como, la investigacion de Ashari et al. (2023) sobre la
clasificacion de areas afectadas por inundaciones en Yakarta utilizé el indice de
Calinski-Harabasz para evaluar la agrupacion, encontrando que la agrupacién con

3 clusteres era el valor 6ptimo para clasificar (Ashari, et al., 2023).

El indice de Calinski-Harabasz se calcula matematicamente se fundamenta en la
evaluacion de la dispersion, tanto intergrupal como externa, de los clusteres
formados. Matematicamente, se calcula a partir de la relacion entre la dispersion
entre los clusteres y la dispersion dentro de los clusteres, multiplicada por un factor

gue toma en cuenta el numero total de muestras y el numero de clusteres.

Tr(Bk) N—-k

(8.4)b(i) = v < e
De la ecuacion 8.4 la matriz de dispersion trazada se simbolizada como, T,.(By) . La
matriz representa la suma de cuadrados entre los grupos, y representa la
variabilidad de los clusteres. Cuando el valor es alto en esta medida indica que los

clusteres estan bien separados entre si.

Por otro lado, la matriz de dispersion dentro de los clusteres, denotada como T,.(By,),

es la suma de cuadrados dentro de cada grupo. Esta medida evalua qué tan



cercanas estan las muestras dentro de un mismo cluster, y nos indica la densidad

existente en el clister.

El numero total de muestras es representado por N , y el numero de clusteres, se
define por la letra k, son esenciales en el calculo. El indice utiliza estos valores como
ajuste de la dispersion, tomando en cuenta el tamafo del conjunto de datos y la

cantidad de clusteres formados.

Para la interpretacion del indice de Calinski-Harabasz debemos tener en cuenta
que, si el valor es elevado, indica una estructura de clasificacion optima,
caracterizada por una alta separacion entre clusteres y una alta densidad dentro de
los mismos (Lukasik, et al., 2016). Indicando que las muestras dentro de cada
cluster si comparten una alta similitud, mientras que hay claras distinciones entre

diferentes cllsteres.

El indice de Calinski-Harabasz es particularmente util para comparar la efectividad
de diferentes configuraciones de clustering. Al variar el numero de grupos y calcular
el indice para cada configuracion, se puede determinar el niumero 6ptimo de
clusteres que maximiza el indice de Calinski-Harabasz (Ashari et al., 2023). Una de
las principales diferencias que existe entre el Silhouette Score y el indice Calinski-
Harabasz, que se mueve dentro de un rango de -1 a 1, el indice no se mide en un
rango definido, lo que permite una mayor flexibilidad en su interpretacion para
comparar diferentes métodos o configuraciones de clustering (Maulik &
Bandyopadhyay, 2002).

Con la explicacion matematica y de como se debe interpretar el indice, se procede
a presentar los resultados de ambos modelos.

Tabla 8: Resultado de los resultados Calinski-Harabasz
Calinski-Harabasz K-Means: 1714.67




Calinski-Harabasz DBSCAN: 24.61

Elaborado por: Carlos Brusil
Fuente: Brusil, 2024

Dado la teoria y funcionamiento matematico del resultado se encuentra que el
modelo K-Means para la clasificacion de empresas es de mayor calidad que el
obtenido del DBSCAN.

Finalizando el analisis de los resultados vamos a continuar midiendo los resultados
del sistema de recomendacion planteado para el fortalecimiento de los programas

de desarrollo profesional.

En la evaluacidon de sistemas de recomendacién, una métrica bien recibida es la
precision en las primeras K recomendaciones, conocida como Precision K. Métrica
ampliamente aceptada por la comunidad cientifica, permitiendo a los investigadores
cuantificar la calidad de las recomendaciones proporcionadas a los usuarios,
enfocandose especificamente en la relevancia de los items sugeridos dentro de las

primeras K posiciones de la lista de recomendaciones (Herlocker, et al., 2004).

La Precision K se define matematicamente como la relacion que existe entre el
numero de items relevantes encontrados en las primeras K posiciones dividido por
el numero total de items recomendados en esas K posiciones, proporcionando un
indicador claro de la efectividad de un sistema de recomendacion en términos de su
capacidad para identificar items de interés para el usuario (Manning, Raghavan, &
Schatz, 2008).

items relevantes en k

(8.5)Precision(k) =

total de items en las k posiciones

El algoritmo de esta métrica implica iterar a través de un conjunto de

recomendaciones, el cual verifica la relevancia de cada item recomendado con



respecto a las preferencias del usuario. Este proceso iterativo también refleja la
eficiencia del modelo en clasificar estos items de manera que las recomendaciones
mas relevantes ocupen las primeras posiciones de la lista de sugerencias. La
relevancia de un item, en este contexto, es definida por el investigador o
desarrollador, mediante la evaluacion entre el resumen o caracteristicas del item y
los intereses o necesidades a las que se pueda adaptar al usuario (Ricci, Rokach,
& Shapira, 2011).

En conclusion, la Precision K se establece como una herramienta altamente fiable
en la evaluacion de sistemas de recomendacion, proporcionando un marco
cuantitativo para medir la relevancia de las recomendaciones hechas a los usuarios.
La importancia de esta métrica tiene su raiz en la capacidad para reflejar la calidad

de las sugerencias mas visibles para el usuario.

Para medir la precision del presente modelo se realiza con la relevancia que toma
el resumen del curso, donde se establece como factores a tomar en cuenta la
valoracion entregada por los usuarios anteriores y la concordancia de los titulos y el
resumen con la recomendacioén. Tras la iteracién que se realiza nuestro sistema de
recomendacién encuentra que las primeras 4 recomendaciones que se obtienen del
sistema de recomendacién tienen una precisioén del 100%, pero a partir de la 5ta.
Recomendacion el sistema empieza a entregar recomendaciones menos precisas
bajando su rendimiento hasta la décima donde la décima recomendacion baja por
debajo del 40%, que es el porcentaje minimo de relevancia que se ha decidido se

acepte en el estudio (Brusil, 2024).

9. Estrategia Organizacional



El punto donde se intercepta la educacion superior y el mercado laboral
contemporaneo es la empleabilidad de los graduados, la cual emerge como una
prioridad critica, lo que ha impulsado a las instituciones de educacién a reevaluar y
redisefiar sus programas y estrategias. El objetivo de la reevaluacion y redisefio es
cerrar la brecha entre las competencias adquiridas por los estudiantes durante su
formacion y las dinamicas necesidades del mercado laboral. El uso de tecnologias
avanzadas como, el analisis de datos, y sus herramientas que para el presente
trabajo son, los modelos de clustering y sistemas de recomendacion, los cuales
presentan una estrategia prometedora para abordar este desafio, permitiendo a las
universidades, crear relaciones estratégicas alineadas a la actualidad, ademas de

ofrecer una orientacién profesional mas personalizada y efectiva.

Cuando se habla de relaciones estratégicas, se ha enfocado la resolucion de este
problema mediante los modelos de clustering o clasificacion, especificamente el
método K-means comparado con DBSCAN, que han demostrado ser
particularmente efectivos en la mejora de la gestion de relaciones con empresas y
organizaciones externas. Ambos modelos fueron sometidos a diferentes
indicadores como lo son en los indices de Silhouette score y Calinski-Harabasz,
indices se ha identificado que el modelo K-means supera en rendimiento al
DBSCAN en el contexto de formar alianzas estratégicas. Este hallazgo subraya la
capacidad del modelo K-means para agrupar organizaciones de manera eficiente,
facilitando la identificacién de socios estratégicos que puedan ofrecer oportunidades

de empleo alineadas con las competencias y aspiraciones de los graduados.

Ademas, de la optimizacion de estrategias de colaboracion mediante criterios
derivados de los modelos de clustering afinar sus alianzas con el sector real. El
establecer criterios claros para la selecciéon y mantenimiento de estas alianzas, es
de vital importancia establecer medidas claras como lo son la cantidad de
empleados de las organizaciones, su estabilidad para mantener los rankings, y su
rendimiento financiero, mediante estos puntos las universidades pueden garantizar

una correspondencia mas estrecha entre las habilidades de los graduados y las



necesidades del mercado, mejorando asi las oportunidades de practicas

profesionales y la empleabilidad general.

La innovaciéon en nuestro modelo no se limita unicamente a la forma en que los
estudiantes se relacionan con el contenido; se expande significativamente hacia la
mejora de la orientacidn profesional proporcionada. A través de la implementacién
de sistemas de recomendacion basados en contenidos, hemos logrado alcanzar
una precision del 75% después de las primeras 5 recomendaciones
recomendaciones. Este resultado resalta el considerable potencial que las técnicas
avanzadas de analisis de datos tienen para personalizar la orientacion profesional
de manera efectiva. No obstante, contextualizar el resultado es de suma
importancia. Cuando se realizan las comparaciones, segun Johnson y Lee (2022),
la precision promedio para sistemas similares en el sector es del 65%, lo que indica

que nuestro modelo supera la norma establecida (Johnson & Lee, 2022).

Sin embargo, es importante abordar las posibles limitaciones del enfoque
presentado. La mejora de la precision del modelo en futuras iteraciones podria verse
beneficiada por la consideracion de sesgos presentes en los datos de entrenamiento
y la diversificacion de las recomendaciones (Lopez et al., 2024). Ademas, incorporar
técnicas adicionales de evaluacidn, como la validacion cruzada, podria proporcionar
una perspectiva mas robusta sobre la efectividad del modelo (Davis & Thompson,
2023).

Estos sistemas no solo incrementan la relevancia de las oportunidades de desarrollo
profesional presentadas a los estudiantes, sino que también amplian las
posibilidades de que los graduados encuentren empleo en campos que
verdaderamente coinciden con sus intereses y habilidades. Este enfoque subraya
la importancia de la personalizacion en la educacién y orientacion profesional,
abriendo nuevas vias para mejorar la empleabilidad de los estudiantes

universitarios.



La estrategia organizacional debe integrar estos avances tecnolégicos no solo como
una solucion a los desafios actuales, sino también como una inversion en el futuro
de la educacién superior y la empleabilidad de los graduados. La eficiencia de
utilizar nuevas tecnologias, como los modelos de clustering y sistemas de
recomendacion, radica no solo en su capacidad para analizar grandes volumenes
de datos y generar insights valiosos, sino también en su potencial para adaptarse a
las necesidades cambiantes del mercado laboral y las expectativas de los

estudiantes.

El impacto de estas tecnologias en la empleabilidad de los graduados es
significativo, ofreciendo no solo una mejor alineacion con las demandas del mercado
laboral sino también promoviendo una mayor integracién entre la educacion superior
y el sector empresarial. A medida que las universidades adoptan estas
herramientas, se posicionan mejor para cumplir con su misién de preparar a los
estudiantes no solo para los trabajos de hoy, sino también para las carreras del

futuro.

En conclusion, la integracion de la analitica de datos en las estrategias para mejorar
la empleabilidad de los graduados representa un cambio paradigmatico en la
educacion superior. Los modelos de clustering y los sistemas de recomendacion no
solo facilitan una gestiéon mas efectiva de las relaciones con el sector empresarial y
una orientacion profesional mas personalizada, sino que también sefialan el camino
hacia una educacion que es simultaneamente mas adaptativa y alineada con las
realidades del mercado laboral contemporaneo. Este enfoque, centrado en la
aplicacién practica de la analitica de datos, no solo mejora la empleabilidad de los
graduados, sino que también refuerza el papel de las instituciones educativas como

facilitadores clave en la transiciéon de la educacion al empleo.
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Anexos

Anexo 1. Balance Score Card para el area de relaciones Externas.



Anexo 2. Base de datos homologada

# Variable Naturaleza Principal | Subdivision
0 |unnamed: 0 Cuantitativa Discreta
1 | organization_name Cualitativa Nominal
2 | primary_contact Cualitativa Nominal
3 | contact. employer(count) Cuantitativa Discreta
4 | emall Cualitativa Nominal
5 | phone Cualitativa Nominal
6 | created Cuantitativa Discreta
7 | matches Cualitativa Nominal




8 | matched name Cualitativa Nominal
9 | similarity score Cuantitativa Continua
10 | match_index Cuantitativa Discreta
11 | no._fila Cuantitativa Discreta
12 | expediente X Cuantitativa Discreta
13 | ruc Cuantitativa Discreta
14 | nombre x Cualitativa Nominal
15 | situaciéon legal Cualitativa Nominal
16 | fecha constitucion Cualitativa Nominal
17 |tipo Cualitativa Nominal
18 | pais Cualitativa Nominal
19 | regién Cualitativa Nominal
20 | provincia_ X Cualitativa Nominal
21 | cantén Cualitativa Nominal
22 | ciudad X Cualitativa Nominal
23 | calle Cualitativa Nominal
24 | nmero Cualitativa Nominal
25 | interseccién Cualitativa Nominal
26 | teléfono Cualitativa Nominal
27 | representante Cualitativa Nominal
28 | cargo Cualitativa Nominal
29 | capital suscrito Cualitativa Nominal
30 | ciiu_nivel 1 Cualitativa Nominal
31 | ciiu_nivel 6 Cualitativa Nominal
32 | posicién Cuantitativa Discreta
33 | afio Cuantitativa Discreta
34 | pocisiéon_ Cuantitativa Discreta
35 | afio.l1 Cuantitativa Discreta
36 | expediente vy Cuantitativa Discreta
37 | nombre_y Cualitativa Nominal
38 | tipo_compaiiia Cualitativa Nominal
39 | actividad econdémica Cualitativa Nominal
40 | region Cualitativa Nominal
41 | provincia_y Cualitativa Nominal
42 | ciudad y Cualitativa Nominal
43 | tamafio Cualitativa Nominal
44 | sector Cualitativa Nominal
45 | cant. empleados Cuantitativa Discreta
46 | activio 2022 Cuantitativa Continua
47 | patrimonio 2022 Cuantitativa Continua
48 | ingreso_por ventas 2022 Cuantitativa Continua
49 | utilidad _antes_del impuesto 2022 Cuantitativa Continua
50 | utilidad_del ejercicio 2022 Cuantitativa Continua
51 | utilidad_neta 2022 Cuantitativa Continua
52 |ir_causado 2022 Cuantitativa Continua




| 53 | ingreso_total 2022 | Cuantitativa | Continua

Anexo 3. Lista de la clasificacion sectorial ClIU
CODIGO | DESCRIPCION NIVEL
A AGRICULTURA, GANADERIA, SILVICULTURA Y PESCA. 1
B EXPLOTACION DE MINAS Y CANTERAS. 1
C INDUSTRIAS MANUFACTURERAS. 1
D SUMINISTRO DE ELECTRICIDAD, GAS, VAPOR Y AIRE 1

ACONDICIONADO.




m

DISTRIBUCION DE AGUA; ALCANTARILLADO, GESTION DE
DESECHOS Y ACTIVIDADES DE SANEAMIENTO.

CONSTRUCCION.

ol

COMERCIO AL POR MAYOR Y AL POR MENOR; REPARACION
DE VEHICULOS AUTOMOTORES Y MOTOCICLETAS.

TRANSPORTE Y ALMACENAMIENTO.

ACTIVIDADES DE ALOJAMIENTO Y DE SERVICIO DE COMIDAS.

INFORMACION Y COMUNICACION.

ACTIVIDADES FINANCIERAS Y DE SEGUROS.

ACTIVIDADES INMOBILIARIAS.

ACTIVIDADES PROFESIONALES, CIENTIFICAS Y TECNICAS.

ACTIVIDADES DE SERVICIOS ADMINISTRATIVOS Y DE APOYO.

olZ|IZr|X|<|—|T

ADMINISTRACION PUBLICA Y DEFENSA; PLANES DE
SEGURIDAD SOCIAL DE AFILIACION OBLIGATORIA.

[ Ny L N P N I N S N . N . N . N

ENSENANZA.

ACTIVIDADES DE ATENCION DE LA SALUD HUMANA Y DE
ASISTENCIA SOCIAL.

ARTES, ENTRETENIMIENTO Y RECREACION.

OTRAS ACTIVIDADES DE SERVICIOS.

w0 0|0

ACTIVIDADES DE LOS HOGARES COMO EMPLEADORES;
ACTIVIDADES NO DIFERENCIADAS DE LOS HOGARES COMO
PRODUCTORES DE BIENES Y SERVICIOS PARA USO PROPIO.

ACTIVIDADES DE ORGANIZACIONES Y ORGANOS
EXTRATERRITORIALES.







