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Resumen

Hace afios, a la hora de buscar empleo, los trabajadores abrian el periédico y diri-
gian su mirada a la columna dedicada a la busqueda de personal, seleccionando la
ocupacién que mejor se adaptara a su perfil. Ahora, con el auge de la Inteligencia
Artificial, no es de extranar que este proceso también se haya modernizado, desarro-

lldndose sistemas de recomendaciéon para la biisqueda de personal.

En este trabajo de fin de grado se desarrollara un sistema de recomendaciéon de CVs
con el fin de dotar de una mayor agilidad al proceso de selecciéon de personal. Se
dispondréin de datos de CV y de ofertas laborales, y como resultado se obtendrén los
mejores candidatos para cada puesto. A mayores a los candidatos no seleccionados
se les propondra mejorar sus aptitudes técnicas mediante la recomendaciéon de cursos
formativos. Se utilizaran técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y
de Entendimientos del Lenguaje Natural (NLU) para lograr el objetivo marcado, asi
como la utilizaciéon de una métrica de la adecuacién de los candidatos a la oferta,

fundamentada en el uso de la similitud del coseno.

Abstract

Years ago, when looking for a job, workers opened the newspaper and directed their
gaze to the column dedicated to the search for personnel, selecting the occupation
that best suited their profile. Now, with the rise of Artificial Intelligence, it is not
surprising that this process has also been modernized, developing recommendation

systems for the search for personnel.

In this end-of-degree project, a CV recommendation system will be developed in
order to provide greater agility to the personnel selection process. We will have CV
data and job offer data and as a result we will obtain the best candidates for each
position. In addition, unselected candidates will be offered to improve their technical
skills through the recommendation of training courses. Natural Language Processing
(NLP) and Natural Language Understanding techniques will be used to achieve the
target marking, as well as the use of a metric of the adequacy of the candidates to

the fundamental offer in the use of cosine similarity.
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Capitulo 1

Introduccion

Los datos son empleados diariamente por las empresas para obtener informaciéon so-
bre sus clientes. Su finalidad es predecir modas futuras, encontrar nuevas estrategias
de marketing para acercar su producto a los consumidores potenciales o recomendar
articulos adaptados a nuestro perfil. En muchas ocasiones se pretende procesar toda
esa informacién para darle al usuario una atencién més personalizada. De esta ne-
cesidad surgen los recomendadores, sistemas que pretenden administrar y procesar
nuestros datos para poder recomendar los elementos que mejor se adapten a nuestro
perfil. Los sistemas de recomendacién son, en la actualidad, un elemento que emplea-
mos a diario, bien para decidir que producto adquirir y directamente la aplicacién
nos recomienda el adecuado basado en nuestras compras pasadas o en perfiles simi-

lares al nuestro, o bien para seleccionar una pelicula del catédlogo de Netflix.

En el caso concreto de una empresa, que recibe una gran cantidad de curriculums y
que por consiguiente procesa una gran cantidad de informacién sobre cada candidato,
la necesidad de procesar los datos obtenidos, clasificarlos y posteriormente seleccionar
al candidato idéneo para cada puesto en un tiempo razonable, supone todo un reto
en la mayorfa de los casos, muchas veces inasumible por el ser humano. Puesto que
muchas de las ocasiones en las que se selecciona personal se debe realizar todo este
proceso en un tiempo reducido, se ha desarrollado esta herramienta que pretende
agilizar el proceso de seleccién proporcionando un ranking de los curriculums que més
se adecuen a una determinada oferta laboral. Esta herramienta ha sido desarrollada
en colaboracién con la empresa Air Institute, donde implementaremos un sistema
de recomendacion de curriculums (CVs) para las distintas ofertas laborales que una
empresa tecnologica puede presentar. Como en todo proceso de selecciéon de personal,
se dispondra de candidatos que si bien poseen ciertas habilidades requeridas para
el puesto, no son los méas idéneos para desempenar esa labor, o bien por la falta
de manejo de algun lenguaje de programacién o por falta de conocimiento sobre

cierto tema, para estos casos se ha implementado un segundo recomendador que



propondra algunos cursos formativos que pueden ser de interés a realizar por el
candidato para poder optar a ofertas similares en un futuro. Cabe aclarar que este
sistema de recomendacion no toma la decisiéon de que candidato debe ser seleccionado
finalmente para el puesto, sino que pretende agilizar el proceso de seleccidon utilizando

técnicas de Inteligencia Artificial.

Para finalizar la introduccién, se dard una breve descripcion de los distintos capitulos
que conforman este proyecto; En este documento se abordara primero la parte teérica
del problema, en el cual describiremos diversos algoritmos de clustering que se han
formulado para la solucién del problema, asi como las diferentes métricas que se
pueden aplicar en cada uno. También comentaremos los distintos tipos de sistemas
de recomendacién y de sus aplicaciones en la vida cotidiana. Para finalizar la parte
del marco teérico comentaremos el tema del Procesamiento del Lenguaje Natural o
Programacién Neurolingiifstica asi como los pasos a seguir para poder utilizar esta
técnica que como veremos su inicio se remonta a los afos 50. A continuacién se
proporcionara una visiéon general del cédigo que se ha empleado para implementar el
recomendador asi como una breve descripcion del funcionamiento de cada clase. Por
dltimo, se expondran los resultados que nos proporcione el algoritmo implementado
con datos que nos permitan mantener la confidencialidad de los candidatos que optan
a los distintos puestos. Finalmente el dltimo capitulo de este documento corresponde
al apartado de conclusiones, donde se comentaran las conclusiones extraidas después
de realizar el proyecto, asi como las posibles mejoras que se pueden realizar para

optimizar el recomendador y posibles trabajos futuros que puedan sobrevenir.



Capitulo 2

Algoritmos de clasificaciéon no

supervisada de cadenas de texto

El aprendizaje automéatico o Machine Learning (de ahora en adelante se denotara
como ML), es un sub-area de la Inteligencia Artificial (de ahora en adelante IA), en-
cargada de desarrollar técnicas cuya finalidad es que los ordenadores o computadoras
aprendan de manera automatica. En lo que respecta a manejar una gran cantidad
de datos, las distintas técnicas de aprendizaje automatico resultardn de gran ayuda.
En el articulo (Hinestroza Ramirez |2018) se comentan diversos campos en los que
el aprendizaje automatico ha supuesto un cambio en la forma de trabajar, siendo el
més notable en el campo de la medicina. Donde se han desarrollado métodos con el
objetivo de mejorar la eficiencia de los equipos generadores de diagnosticos médicos
y evitar los posibles fallos que un ser humano pueda cometer a la hora de analizar e

interpretar los datos.

Dentro del aprendizaje automaético se disciernen tres sub-areas; en primer lugar se
describiréa el aprendizaje supervisado, en este caso los algoritmos emplean datos
que previamente han sido etiquetados. Este etiquetado indicara como tendra que ser
categorizada la nueva informaciéon. Paralelamente el aprendizaje no supervisado
emplea paradigmas que no se apoyan en datos que han sido categorizados. Los mode-
los desarrollados con esta clase de aprendizaje se centraran en identificar puntos en
comiin entre las caracteristicas, que sean capaces de clasificar la nueva informaciéon
(Rebollo and Barrojo/2009). Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo, emplea mo-
delos que aprenden a tomar la decision mas adecuada para lograr el objetivo. Estos
algoritmos emplean procesos iterativos de prueba y error, al cual se le aplicard un
sistema de refuerzos. Estos refuerzos pueden ser positivos, en el caso de la decisién

tomada fuera la adecuada, o negativos, en su defecto.

Un problema recurrente en el Anélisis Multivariante consiste en clasificar n indivi-

duos en k grupos o clusters distintos, de tal forma que los individuos dentro de un
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mismo grupo sean homogéneos y entre los distintos grupos sean los mas heterogéneos
posibles. Este tipo de analisis, el analisis cluster, se encuentra entre los métodos que
emplean aprendizaje no supervisado. Es el propio algoritmo es el que determina el
numero de grupos y los valores que identificaran a cada uno.

A continuacién se proporcionaran ciertas definiciones que son relevantes para com-

prender mejor el Anélisis Cluster:
(Todas las definiciones han sido extraidas del libro (Penda|2002))

Definicion 1 (Distancia). Dados dos puntos x;, x; pertenecientes a RP, diremos que
hemos establecido una distancia, o una métrica, entre ellos si hemos definido una

funcion d con las propiedades siguientes:

s d:RP — RT, es decir, dados dos puntos en el espacio dimension p su distancia

con esta funcion es un nimero no negativo, d(z;, x;) > 0.
v d(zi,x;) =0 V;, es decir, la distancia entre cada elemento y si mismo es cero.

v d(xi,xj) = d(xj,z;),es decir, la distancia es una funcion simétrica en sus ar-

gumentos.

v d(xg,xj) < d(xg, xp) + d(xp, x;), la distancia debe verificar lo siguiente: si te-
nemos tres puntos, la suma de las longitudes de dos lados cualesquiera del
tridngulo formado por dichos puntos debe ser siempre mayor que el tercer lado.

Esta propiedad se conoce como la propiedad triangular.

Definicién 2 (Similitud). La mayoria de autores definen la similitud como lo contra-
rio de la distancia. Cuanto mayor sea el valor de la distancia, mds lejos se encuentran
los elementos y viceversa, en cambio, cuando hablamos de similitud cuanto mayor
sea el valor, mas parecidos son los elementos. Siendo el valor de la similitud 0 cuando

los elementos son completamente distintos.

Una vez conocidas estas definiciones, se procedera a describir los algoritmos bésicos

y mas utilizados del Analisis Cluster.

Algoritmo K-medias (K-means)

Se dispone de una muestra con n individuos y p variables. El objetivo sera clasificar
dicha muestra en un nimero de grupos que se habra elegido con anterioridad. Estos
grupos se denominarén con la letra K, cuyos centros 6ptimos seran C7, ..., C; en RP.

Este algoritmo constard de cuatro etapas para su realizacion:

» En primer lugar se seleccionaran los centros de los grupos iniciales (K). Pa-
ra determinar los centros de los grupos iniciales se pueden utilizar distintos

procedimientos::



e Se asignaran de manera aleatoria los individuos a los grupos. Adoptandose

los centros que se formen como los iniciales.
e Tomando los K puntos mas alejados entre si como los centros.

e Se podréan clasificar a los individuos empleando informacién que se dis-
ponga anteriormente es decir, a priori o de igual manera seleccionar los

centros.

= A continuacién se calcularan las distancias de cada uno de los individuos a los
centros de los K grupos que se han seleccionado en el paso anterior. La asigna-
cioén se realiza de manera secuencial. La métrica més empleada es la distancia
euclidea. Al introducir un nuevo elemento se recalcularan las coordenadas de

la nueva media del claster.

= Se definira un criterio de optimalidad para comprobar si reasignando un elemen-
to de un claster a otro el criterio mejora. En este caso el criterio de optimalidad

o funcién de coste es:

k
C1,Cy,...,Cp =argmin y Y ||z — Ci|?

i=1 z€S;

Minimiza la suma sobre cada cluster de la suma del cuadrado de la distancia
entre el punto y su centroide. En caso de no mejorar el criterio de optimalidad,

se dara por finalizado el algoritmo.

A cada punto se le asignard uno de los grupos mediante la reducciéon de la suma
de cuadrados en el cluster, es decir, asignara los puntos al clister mas cercano,
manteniendo de esta manera los clasters los mas pequetios posibles. (Pena;2002)) En
las siguientes figuras se desarrollarda un ejemplo del algoritmo K-Medias, con el fin

de entender mejor su funcionamiento:
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Figura 2.1: Ejemplo de algoritmo K-Medias. Paso 1

En la Figura [2.1] se tiene una nube de puntos donde todavia no se ha realizado

ningin agrupamiento. Vemos claramente la existencia de dos o incluso tres grupos.



Figura 2.2: Ejemplo de algoritmo K-Medias. Paso 2

En la Figura Se ha utilizado el algoritmo K-Medias con K = 2 clusters y se
observa como claramente se separan los puntos en dos grupos muy diferenciados. Pero
en el grupo rojo el centroide esta difuso, por lo que se podria inferir la existencia de

hasta tres grupos diferentes.

Figura 2.3: Ejemplo de algoritmo K-Medias. Paso 3

Utilizando el algoritmo K-Medias con K = 3 se observa como aparecen tres clisters
bien definidos, ademés como se habia supuesto con anterioridad, en el clister rojo

de la Figura ahora se han formado dos cltsters claramente diferenciados.

Se proporciona el pseudocoddigo del algoritmo con el fin de mejorar su comprension.



K-Means:

COMIENZO
Inicializamos aleatoriamente las K-particiones.
Calcular la matriz de medias M = [my, ..., mk];
while 3 cambios en M do
clasificar objetos de acuerdo al m; mas cercano;
recalcular M;
end while

return : M
FIN

Pseudocddigo extraido de (Gallardo Campos|2009)

Algoritmo Fuzzy K-Means

En el algoritmo K-Means los individuos seran asignados a un dnico claster. Fuzzy
K-Means relaja esta condicion y crea un grado de pertenencia p;(x;) de cada objeto
x; al claster C; con 0 < pi(x;) < 1, de esta manera buscara minimizar la funcién de

coste. Se utilizara la siguiente notacion:

c N
JUM) =Y bz — ml

i=1 j=1
» U = [pijlean que hace referencia a la matriz de particiones borrosa.
= M = [mj,...,m.] que es la matriz de prototipos de grupos.

= b un parametro de eleccion libre escogido para ajustar la mezcla de los distintos

puntos.

Las probabilidades de pertenencia de cada individuo cada uno de los grupos se nor-

malizaran segin la ecuacién:
(&
> P(Cilzj)=1,j=1,.N.
i=1

El minimo de la funcion de coste se obtiene cuando:

oJ
9T
OP;
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Es decir, cuando los centros de los grupos, m, se encuentran cerca de aquellos indi-
viduos cuya probabilidad de pertenencia al grupo Cj es elevada. Las medias de los
grupos y las probabilidades de pertenencia de los individuos se estiman iterativa-

mente utilizando el siguiente algoritmo: (Gallardo Campos [2009)

COMIENZO
Inicializamos K-particiones aleatoriamente.
Calcular P(Cilz;) y M = [mq, ..., m];
while 3 cambios en M y en P(Cj|z;) do :
Recalcular M;
Recalcular P(Cj|x;)
end while

return M;
FIN

Pseudocodigo extraido de (Gallardo Campos 2009))

Algoritmo K-NN (K-nearest neighbours)

Este paradigma se fundamenta en una idea muy sencilla, se quiere clasificar un nuevo
elemento, por lo tanto, este algoritmo buscaré la clase o grupo més frecuente a la

que pertenezcan los vecinos més cercanos de dicha observacion.

La notacién que se empleara sera la siguiente:

X ... X, ... X, |c

(z1,c1) 1 11 x1j T1in c

(CCZ', Ci) 1 Tl e Lij N Tin C;

(zn,cN) N TN TN TNn CN
X N+1 TN4+11 --- IN+41j --- TN+1In ?

Tabla 2.1: Notacion para el algoritmo K-NN

= Se dispone de un fichero con N casos, cada uno de los cuales esté categorizado
por n variables predictoras, X7, ..., X, y una variable a predecir que es la clase

C.

= Los N casos se denotaran por:



(Xla Cl)7 ) (XN7 CN) donde
xi1 = (zi1...05,) para todoi=1,..,N

c; € {c!,...,c™} paratodoi=1,..N

¢!, ...,c¢™ denotan los m posibles valores de la variable clase C.

» El nuevo caso a clasificar se denotara por x = (X1, ..., x,).

A continuacion se presentara un pseudocodigo para el clasificador K-NN basico.

COMIENZO
Entrada:D = {(x1,¢1), ..., (XN, cN) }

x = (1, ..., Ty) nuevo caso a clasificar
PARA todo objeto ya clasificado (x;, ¢;)
calcular d; = d(x;,x)
Ordenar d;(I =1,...N) en orden ascendente
Quedarnos con los K casos DX vya clasificados mas cercanos a x

Asignar a x la clase mas frecuente DX,
FIN

Pseudocodigo y texto extraido de (Moujahid et al. 2019)).

Como se puede observar en el pseudocodigo de arriba, se calculan las distancias de
los casos ya clasificados al nuevo caso x. A continuacion, se ordenan las distancias
de manera ascendente. Entre los K casos mas cercanos al nuevo caso, x, se buscara

la clase més frecuente y sera clasificado en dicha clase.

” . Classe B

s
/s
s
2
’
7
=
1
()]
v
\
\
\
Ay
N\,

Figura 2.4: Ejemplo de algoritmo K-NN

En la Figura se observa un punto rojo, este es el nuevo caso a clasificar. Existen

dos grupos A y B, amarillo y morado respectivamente. Dependiendo del ntmero de
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vecinos (K), que se determinan al inicio del algoritmo, la nueva observacién puede
ser clasificada en la clase B, en el caso de que K = 3. Esto sucede porque dos de
los tres vecinos mas cercanos a esta observacion pertenecen a dicha clase. Por el
contrario, si K = 6, cuatro de los seis vecinos mas cercanos pertenecen a la clase A
y, por tanto, se clasificaria en esta. Este ejemplo da a denotar la importancia de la

eleccion del niimero de vecinos, puesto que afecta directamente a la clasificacion.

2.1. Distancias entre cadenas de texto

Este proyecto se centrara en el célculo de similitudes de texto. En consecuencia, se
definiran algunas métricas que se utilizan comtnmente en este campo. Las métricas
seran divididas en dos grupos; métricas basadas en operaciones de edicién y métricas

de conjuntos.

2.1.1. Meétricas basadas en operaciones de edicion

Anteriormente se ha definido el concepto de distancia. En el marco de las comparacion
de cadenas de texto también se toman en consideracién las operaciones de edicién.
Las operaciones de edicién béasicas seran cuatro: insercion, supresion de un cardcter,
sustitucion y transposicion, las cuales se describirdn a continuacién acompanadas de

ejemplos para facilitar su comprension:

Texto original Operacion Texto final
pato Insertar s pasto
pasto Eliminar ¢ paso
paso Sustituir p por ¢ caso
caso Transponer s y o caos

Tabla 2.2: Operaciones de edicion, (Campos S. Diego||2019)

Todas las métricas que se describiran a continuacién se basan en el conjunto minimo

de operaciones de edicion necesarias para transformar una cadena A en otra B.

= Distancia de Hamming
Esta métrica es empleada frecuentemente en el &mbito de la teoria informatica,
criptografia y telecomunicaciones. Siendo una de las métricas mas simples.
Dados x, y € A", se denomina distancia de Hamming entre x,y al ntimero de
coordenadas distintas que poseen. Es decir, el nimero de operaciones que han

de realizarse para transformar la cadena x en la y.(Moro et al. 2007

d(x,y) = #{i | 1 <i <n,x; # yi}

10



= Distancia de Levenshtein

Esta métrica es cominmente utilizada en algunos campos como la correcciéon
ortografica automaética, los sistemas de reconocimiento del habla, el analisis de
ADN y en la deteccion de plagio. Las operaciones de ediciéon permitidas para
el calculo de esta distancia son: eliminacion , insercion y sustitucion de un
cardcter, otorgandose a cada uno un costo unitario. La distancia de Levenshtein,
tiene una problematica con respecto al resto. Tiende a fallar cuando se intentan
identificar cadenas equivalentes que han sido demasiado "truncadas", es decir,
que se hayan utilizado abreviaturas u omitido ciertas letras.(Morales et al.
2015))

» Alineacién Optima de Cadenas (OSA)
Esta distancia es una ampliaciéon de la distancia de Levenshtein. En este caso
se contabiliza la transposicion como una operaciéon vélida. Con un ejemplo esta
diferencia se puede apreciar mejor. Se quiere transformar la palabra caso en
caos; OSA es capaz de detectar que si realizamos una transposicién de la letra
o y la letra s se obtiene directamente la palabra que se busca. Por el contrario,
Levenshtein primero sustituira la o por la s, y a continuaciéon la s por la o, en

total se realizan dos operaciones, una mas que utilizando la métrica anterior.

= Damerau-Levenshtein
Se define como una extension de la métrica OSA, se alade como operacion
valida la transposicion de dos caracteres adyacentes. (Camara et al.|2019)

La diferencia entre estas dos métricas se aprecia mejor con un ejemplo:
OSA(” CCL” , 7 abC”) — 3’ (77 CCL” % 77a77 % 2 ab” % 77abc77)

DL(??CCL”’”abC”) — 27 (”CCL” - 77ac77 - 77abc77)

2.1.2. Meétricas de conjuntos

En contraposiciéon a las anteriores métricas, estas operan sobre conjuntos. Se utilizan
para la comparacién de frases o parrafos completos interpretandolos como un con-
junto de palabras, también pueden ser utilizadas para la comparaciéon de palabras si

se considera cada palabra como un conjunto de letras.

s Indice de Jaccard
El indice de Jaccard estd definido como la interseccién sobre la unién de los
conjuntos y es una medida de la similitud entre ambos. Es decir, es la divisién

entre el nimero de elementos en comin que tienen los dos conjuntos entre el
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nimero de elementos tnicos que tiene la unién de ambos conjuntos.

_ AN B

YA B =108

Por lo tanto, la distancia de Jaccard se define como:

ds(A,B)=1—J(A,B)

Después de haber realizado el proceso de tokenizacion, el cual se desarrollara
més adelante, se aprecia que el indice de Jaccard no tiene en cuanta la posicién
que ocupa el elemento, ademas los elementos repetidos se consideran como uno

solo dentro del conjunto.(hmong|2014])

= Similitud del coseno
Dentro del dominio de la clasificacién de texto, es empleada para indicar el
grado de similitud que existe entre dos textos. Tomando valores entre 0 y 1,
donde un valor de 0 indica que no existe similitud entre los elementos y un
valor de 1 indicard que los elementos comparados son idénticos.(Park et al.
2020)) (Kocher and Savoy|2017). Sean A y B los vectores de dos textos t1 y t2

respectivamente, se define la similitud del coseno como:

> A;B;
A-B . i=1
AL 1Bl n

Sz |y m
=1

i=1

Similaridad = cos(f) =

2.2. Algoritmos de clasificaciéon de textos

En esta seccién se introduciran algunos paradigmas que son frecuentemente emplea-

dos en la clasificacién de textos.

2.2.1. Factorizacion de matrices no-negativas (NMF)

(Esta seccion se ha basado en (Benitez et al.||2014))

Este algoritmo es utilizado cominmente en la mineria de textos, mas concretamen-
te para analizar la frecuencia de aparicion de palabras. Este método resulta eficaz
cuando los conjuntos de datos que se quieren analizar no toman valores negativos.
Se dispondra de un conjunto de N textos que se quieren clasificar mediante un sub-
conjunto de K palabras. El sistema se puede representar mediante una matriz de
ocurrencias, que denominaremos A, cuyo tamafio es N x K. Los componentes %, j

indican el namero de veces que la palabra j se ha encontrado en el texto i.

12



palabra 1 palabra2 ... palabra K

textol a1 az,1 ... ai.k
texto?2 a1 az,1 . a2k
texto N an,1 an,2 e aN,K

Si se eligen las K palabras de la manera correcta, obtendremos como resultado una
clasificaciéon de los textos segtn la frecuencia de aparicion de cada palabra. Por ejem-
plo, si la procedencia de nuestros textos en de una pégina web de noticias. Se podria
pensar que aquellos textos en los que aparezcan frecuentemente palabras relacionadas
con ayudas que proporciona el estado se podrian pensar que pertenecen al ambito
local. Sin embargo tambien existen las ayudas internacionales que se podrian llegar a
mal clasificar. El método NMF salva esta ambigiiedad, puesto que define un conjunto
de caracteristicas que van a permitir agrupar los textos de una manera muy eficien-
te. En resumen, NMF permite agrupar textos siguiendo un criterio que los identifica
mediante el uso de palabras clave. NMF realizara una descomposiciéon de matrices
en factores. Se dispondra de una matriz de datos no-negativa denominada A de la

forma:
A~W.F

La matriz F' es la matriz de caracteres, de tamanio N x K, define M caracteristicas
y pondera cada una de ella mediante la importancia que tiene cada una de las K
palabras. La componente ¢,7 de F' representa la importancia de la palabra j en la

caracteristica 1.

palabra 1 palabra2 ... palabra K
caracteristica 1 fia Jo1 J1k
caracteristica 2 f21 f21 .. as j,
caracteristica M fua fum2 o anm,K

Por otra parte, se tendra la matriz W que se denominard como matriz de pesos, la
cual, como su propio nombre indica, atribuird un peso a cada una de las caracte-
risticas en funcién de su importancia. Es una matriz N x M, donde las filas serdn

cada uno de los N textos y las columnas corresponderan a las caracteristicas, de esta
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forma la componente ¢, j de W indicara la importancia que tiene la caracteristica j

en el texto .

caracteristica 1 caracteristica 2 ... caracteristica M
texto 1 w11 w21 ... wW1,M
texto 2 w21 w21 ... W M
texto N W1 W2 . WN, M

Un valor demasiado alto resultaria en un etiquetado muy especifico, lo cual produ-
cirfa sobreajuste. Mientras que un valor excesivamente pequenio agruparia los textos
en unas pocas caracteristicas demasiado genéricas y, por tanto, carentes de informa-
cion relevante. Conviene precisar que la descomposicion NMF no es tnica, es decir,
dado un numero de caracteristicas M hay diversas formas de descomponer los da-
tos. El algoritmo que se encargara de realizar esta factorizaciéon sigue un proceso de

optimizacién multidimensional que minimiza el residuo R de la descomposicion.

R=W -F=A

2.2.2. Word Embeddings

El Word Embeddings es una técnica de NLP que consiste en asignar un vector a cada
palabra. Este vector serd el que guarde la informacién seméntica, lo cual permite
que sea asociado o disociado a otros vectores (palabras) segin distintos contextos
gramaticales. Word Embeddings propone una solucién efectiva, para codificar tanto
la seméntica como la relacion de las palabras entre si. La codificacion es generalizable,
es decir, puede ser utilizada para resolver otros problemas como la traduccién de
textos, entre otros (ENZYME Advising Group||16 Agosto 2019). Se describiré uno de
los algoritmos més utilizados en el Word Embeddings para el anélisis de similitudes

entre palabras.

Word2Vec

Word2Vector se apoya en una red neuronal de dos capas para procesar datos. Como
datos de entrada se utilizara el cuerpo de un texto. Como salida se obtendran un
conjunto de vectores numéricos. Este conjunto de vectores numéricos son interpreta-
bles para cualquier algoritmo que se quiere emplear. Es decir, utilizando previamente
este algoritmo se podria utilizar un algoritmo de clustering, como alguno de los men-

cionados anteriormente. Su eficiencia viene dada por su gran capacidad para agrupar
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vectores de palabras similares. En el caso de disponer de un conjunto de datos lo sufi-

cientemente extenso, este algoritmo serfa capaz de proporcionar estimaciones sélidas

sobre el significado de las palabras en funcién de su frecuencia de aparicion en el tex-

to (Abujar et al.[[2019) . Seguidamente se expondra un ejemplo del funcionamiento

de Word2Vector:

king

/

mar
e ~a wWoman
- rg
)
quesn
T —— ’

Figura 2.5: Ejemplo del funcionamiento de Word2vec

Al realizar operaciones algebraicas en Word Embeddings, se puede encontrar una

aproximacion cercana de similitudes de palabras. Como se puede apreciar en la figura

de arriba, el vector king esta cerca del vector man y también relativamente préximo

al vector de women.
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Capitulo 3

Sistemas de recomendacion y
Procesamiento del Lenguaje
Natural

3.1. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion surgieron en la década de los 90. Su finalidad era
poder seleccionar los items maés relevantes para cada persona dentro de la gran can-
tidad de informacién que se disponia en internet. Aparte de solucionar el problema de
la seleccién de informacién, también surgié una oportunidad de negocio, generando
beneficios con los datos recogidos por los sistemas de recomendacién. En 1992, surge
el primer sistema de recomendaciéon denominado Information Tapestry, cuyo propo-
sito era adaptar la entrega y la presentaciéon de informacioén contenida en internet
y personalizarla para cada usuario. Esto favoreci6 la gestién de una gran cantidad
de correos electronicos, documentos, noticias por cable y articulos de NetNews. Este
sistema se valia de las valoraciones y del contenido para adaptar la informacién a
cada usuario (Terry| 1993). Mas tarde, en 1996, GroupLens desarrollo un sistema
de recomendacién denominado MowvieLens. La finalidad de este era recomendar pe-
liculas a los usuarios basandose en la informacién proporcionada por los mismos.
Este sistema resolvia el problema del indice frio, este problema afecta directamente
a los sistemas de recomendacion en el que hay que realizar un modelado de datos
automatico. Esto se refiere a que el sistema es incapaz de efectuar inferencias para
los usuarios de los cuales no posee informacion suficiente. En mayo de ese mismo
ano, GroupLens fundé la compaiiia NetPerceptions, la cual suministraba servicios
a plataformas como E! Online y Amazon.com. Este ultimo utilizé la tecnologia de
esta compafia para desarrollar su motor de recomendacién en sus inicios (MovieLens
Mayo 1996) , (Universidad Catolica de Chile[[2017). En 2006 se anuncié el Premio

Netflix, una competicién de Machine Learning y Data Mining. La compania ofrecia
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un millon de dolares a la persona que pudiera mejorar en un 10 % la precision de
Cinematch, su actual sistema de recomendacién. Evan Miller en su articulo de 2009
(Evan Miller|6 Febrero 2009) propone una solucién bastante interesante y explica el
porqué no hay que usar el promedio de las valoraciones. A mayores expone porque
algunas de las soluciones que a primera vista pueden parecer correctas presentan una
serie de errores en su desarrollo. En la actualidad los sistemas de recomendaciéon son
empleados por todos nosotros en nuestro dia a dia. Gracias al avance imparable de la
Inteligencia Artificial y del Machine Learning que ha ayudado a mejorar la precision

de los paradigmas utilizados de manera exponencial.

3.1.1. Tipos de sistemas de recomendacion

Primeramente antes de especificar los distintos sistemas de recomendacién vamos
a definirlos; Estos sistemas se encargan de filtrar la informacion, la cual presenta
distintos tipos de temas o {tems de informacién como pueden ser peliculas, series,
objetos..., que pueden llegar a ser de interés para el usuario.(Wikipedia [2022) Te-
niendo esto en cuenta los sistemas de recomendacién son clasificados en los siguientes

grupos:

Sistemas de recomendacion basados en filtrados colaborativos

Un gran problema de los sistemas de recomendacion es como hacer frente a la gran
cantidad de informacién de la que se dispone, normalmente solo unos pocos datos
resultan de interés para el usuario por eso a la hora de filtrar hay que intentar evi-
tar lo maximo posible las pérdidas de tiempo que pueden desencadenar experiencias
negativas para el usuario. Para estos casos, el filtrado colaborativo selecciona exclusi-
vamente la informacién necesaria de cada usuario y lo compara con diversos perfiles
buscando similitudes, recomendando los items que han resultado de interés para per-
files similares. De esta forma optimizamos el funcionamiento del recomendador. El
mayor inconveniente de este tipo de filtrado es que precisa de una gran cantidad y
diversidad de perfiles de usuarios para poder compararlos.(Benitez et al.[2014)

Dentro de estos sistemas se dispone de dos tipos de algoritmos:

s Algoritmos de filtrado colaborativo basados en memoria, o algorit-
mos de vecinos cercanos(Nearest Neighbour)
En este caso se utiliza toda la base de datos, tanto de elementos como de
usuarios, con el fin de generar las recomendaciones al nuevo usuario. Se suele
emplear métodos estadisticos para encontrar los perfiles mas similares. Uno de
los algoritmos més usados es el de K-Nearest Neighbour. Este algoritmo, que
ha sido descrito en el capitulo anterior, calculara primeramente las similitudes

entre los perfiles de usuarios y realizara una lista de los N perfiles mas similares
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para finalmente recomendar al nuevo usuario los {ftems que méas han satisfecho

a los perfiles méas similares al suyo.(Nieto |2007))

= Algoritmos de filtrado colaborativo basados en Modelo.
Primeramente se desarrolla un modelo de valoraciones del usuario, es decir, se
elabora una lista con las "valoraciones” que le ha dado ese usuario a cada ftem
concreto. Posteriormente, se calcula el valor esperado para cada item en funcién
de las valoraciones otorgadas. Para realizar este proceso se emplean distintos
algoritmos de Anélisis Cluster o Redes Neuronales con el fin de resolver este
problema de prediccion. Por lo general este tipo de filtrado colaborativo es mas

rapido, pero a su vez precisa de una gran cantidad de datos para realizar un

proceso de aprendizaje efectivo.(Nieto |2007))

Filtro colahorativo

Leido por ambos usuarios

il

Usuarios similares O
. .

Leido por él y
recomendado a ella

Figura 3.1: Filtrado colaborativo

Sistemas de recomendacion basados en el contenido

En este tipo de sistemas, los items que han sido vistos por el usuario y a su vez los
ha calificado, son usados para elaborar las nuevas recomendaciones, estos datos se
guardan en un pseudo-perfil del usuario, y es este pseudo-perfil el que se emplea para

encontrar los nuevos item que se recomendaran. Este tipo de sistemas tiene una mayor

presencia en la actualidad. (de Campos et al|2011). En el articulo,(Alvarado Garcial
2015), se comenta la elaboraciéon de un sistema de recomendacién basado en
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el contenido, con el fin de recomendar musica a los usuarios. En este articulo senala
que Un elemento clave en este tipo de sistemas es la adecuada representacion de los
contenidos, asi como la existencia y veracidad de un perfil del usuario, ambos aspectos
impactardn de manera directa en la efectividad de las recomendaciones hechas por
el sistema.”, es decir que es importante que los datos de los que disponemos tanto
como de los perfiles como de las canciones sean veridicas y a su vez que los datos

estén bien estructurados.

Filtro basado en contenido

Leido por
el usuario

Articulos
similares

Recomendado al usuario

Figura 3.2: Filtrado basado en el contenido

Sistemas hibridos:

Un sistema de recomendaciéon hibrido es aquel que combina diferentes enfoques o
técnicas de recomendaciéon para producir una mejora en sus caracteristicas y por
consiguiente aumentar la mejora de las recomendaciones.. Para la in-
tegracion de diversos enfoques se disponen de diversos métodos, uno de ellos el de
la ponderacién consiste en combinar las valoraciones para producir una tinica reco-
mendacion, es uno de los sistemas més sencillos. En el siguiente articulo;
, se describen alguno de los métodos més utilizados para combinar diversos

enfoques.
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3.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

Al estudiar los problemas derivados de la generacién y comprension automética del
lenguaje natural nace en la década de 1950 el Procesamiento del Lenguaje Natural
(NLP). Esta técnica combina dos campos que a primera vista no estan muy rela-
cionados, la Inteligencia Artificial y la Lingiistica. El NLP permite establecer una
comunicacion entre la maquina y el ser humano. Su origen nos lleva a la Segunda
Guerra Mundial, donde surgi6 la necesidad de traducir frases del ruso al inglés y
debido a la falta de traductores surgi6 la idea a de automatizar este proceso. La
universidad de Georgetown junto con IBM consiguieron, en 1954, traducir automa-
ticamente més de sesenta oraciones rusas. Durante la década de 1970, se empezaron
a escribir sistemas conceptuales que permitian estructurar la informacién y transfor-
mar los datos para que fueran comprensibles para una méquina. Para la siguiente
década, en 1980, la mayoria de los sistemas que implementaban NLP se basaban
en un conjunto de reglas bastante complejas y escritas a mano. El aumento compu-
tacional que se produjo a finales de esta década propicio una revolucion en el ambito
del NLP, introduciéndose de algoritmos de aprendizaje automéatico. Entre 1990 y los
2000, sé continuo en la misma linea que a finales de la década pasada, con la intro-
duccién de algoritmos de aprendizaje automéatico se pudo introducir reglas similares
a las escritas a mano, permitiendo de esta manera ahorrar un gran cantidad de tiem-
po y de lineas de c6digo. Al inicio del nuevo milenio, comenzé el auge de las redes
neuronales, que se implementaron también para este campo. En 2001, Yoshio Bengio
y su equipo propusieron el primer modelo de lenguaje basado en una red neuronal,
utilizando una red FeedForward (Khyani et al.[2020)). En la década de 2010, el apren-
dizaje por representacion y los métodos de aprendizaje automéatico del estilo de las
redes neuronal se generalizaron en el procesamiento del lenguaje natural, esto se dio
gracias la presentaciéon de una serie de resultados que muestran que dichas técnicas
pueden lograr buenos resultados en muchas tareas del lenguaje natural como por

ejemplo podria ser responder a una pregunta de manera precisa.

3.2.1. Fases del Procesamiento del Lenguaje Natural

A la hora de aplicar métodos de NLP seré necesario, en la mayoria de los casos, reali-
zar las siguientes fases que se describiran a continuacién: normalizacion, tokenizacion

y lematizacion.

Normalizaciéon

El lenguaje natural, como herramienta del ser humano, tiende a tener una naturaleza
aleatoria debido a la aleatoriedad de su creador, esto dificulta el anélisis del texto,
por lo tanto, con la normalizaciéon lo que se busca es reducir esa aleatoriedad acer-

candolo a un modelo estandar. En este punto se eliminarédn los acentos, los signos
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de puntuacion, las contracciones y las stopwords, también en esta fase se realizaré el
proceso de Lowercased, que consistird en cambiar todas las letras de maytusculas a

mintsculas, con el fin de facilitar procesos futuros.

Las stopwords son aquellas palabras que carecen de sentido al ser escritas solas. Como

son los articulos, las conjunciones, las preposiciones y los adverbios.

Tokenizacion

Se denominara tokenizacién al proceso mediante el cual se divide un texto es sus
distintos componentes, eliminando los espacios en blanco y saltos de linea. (Nadkarni
et al.|2011))

Hello Walking techie how are you
StringTokenizer

Tokens

Figura 3.3: Ejemplo de tokenizacion

Como resultado se obtendra una cadena de tokens. Un token es una serie de caracteres

que tienen significado por si mismos dentro del texto analizado.

Lematizaciéon

Para empezar a hablar de la Lematizacion primero se debera definir el término lema,
un lema son una serie de caracteres que conforman una unidad seméntica y que
puede constituir una entrada de diccionario. Basicamente es la raiz de una palabra,
un ejemplo lo encontramos en la palabra buscador su lema es "busc” puesto que de
ese lema derivan el resto de palabras relacionadas como buscar, bisqueda, buscdrsela,
buscando...(Liddy|2001) (Kumar{2011) Este proceso se va a implementar para todas
las palabras del texto a analizar. Esto nos ayudara a encontrar las keywords o pala-
bras clave con las que se podra identificar el texto. Las keywords son palabras que
se suelen repetir constantemente en el texto y cuya importancia dentro del mismo
es muy relevante. Se utilizan frecuentemente para identificar el tema de un texto o

para diferenciar un texto de otros.
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Una vez definido este proceso, se realizard un ejemplo donde se observard como se

ird modificando una frase a medida que pasa por cada uno de los procesos descritos

anteriormente:
Frase inicial El nifio corre por la calle del arbol
Normalizacion 'nino corre calle arbol’
Tokenizacién 'nino’ 'corre’ 'calle’ ’ arbol’
Lematizacion ‘nin’ 'corr’ ’calle’ ’arb’
Tabla 3.1: Ejemplo de procesos de NLP
NLU

El Entendimiento o Comprensién del Lenguaje Natural o NLU es un subconjunto del
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP). El objetivo principal de los paradigmas
de comprensiéon del lenguaje natural es transformar el lenguaje humano hablado o
escrito en un lenguaje que pueda ser comprensible por una maquina (Rus et al.[2009)).
Las técnicas de NLU se sustentan en las técnicas de NLP y a mayores integran una
serié de técnicas propias, un claro ejemplo es el analisis de sentimientos donde se
utiliza para determinar las emociones o la polaridad de los interlocutores. También
es comunmente empleado en la traducciéon de textos. Cuyo principal problema es la
existencia de sinénimos en los idiomas, lo cual implica que la maquina debe percatarse
del contexto primeramente para, posteriormente, poder traducirla apropiadamente.
Por dltimo se cuenta con la Inferencia del Lenguaje Natural. Consiste en emplear
redes neuronales que infieran resultados. No utiliza los clasificadores convencionales
del NLP. Cabe decir que esta técnica es bastante novedosa y tiene unos resultados

aceptables.

NLG

El NLG o Generacion del Lenguaje Natural en espanol, es otra sub-area del NLP, en
la cual se emplea la Inteligencia Artificial para generar narrativa tanto escrita como
hablada a partir de un conjunto de datos. El NLG implementa tanto las técnicas
de Procesamiento del Lenguaje Natural como las del Entendimiento del Lenguaje
Natural y las areas de la Inteligencia Artificial que involucran la comunicacién entre
los humanos y las méaquinas y viceversa. El NLG precisa de una gran cantidad de
datos, hay que tener en cuenta que para que esto se pueda llevar a cabo hay que
realizar un proceso de aprendizaje previo, donde la maquina aprendera el vocabulario,
las expresiones y la sintaxis que constituye una lengua, lo cual presenta un gran

problema de almacenamiento. Un claro ejemplo son los chatbots, asistentes virtuales
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que sobre todo se han implementado en las empresas y que no siempre son capaces

de resolver nuestras dudas.

Comparacion entre NLP y NLU

Si se compara el NLP con el NLU se observa que la mayor diferencia que presentan
es que NLU tiene en cuenta la subjetividad del lenguaje, como puede ser los tipos de
palabras que se usan o el tono en el que se pronuncian, por otra aparte NLP tiene
més relaciéon con los procedimientos intrinsecos como el etiquetado gramatical. En
el siguiente gréafico se aprecian los distintos campos a los que pertenecen diversos

procedimientos del procesamiento del lenguaje.

NLP: Procesamiento del leguaje natural
NLU: Entendimiento del lenguaje natural

Resolucién de problemas

Categorizacion

N L P de texto

Reconocimiento  gtjquetado
de entidades  gramatical
nombradas

Traduccién automatica

Analisis sintactico

Figura 3.4: NLP vs NLU

NLP en la actualidad

Anteriormente se ha comentado como se ha ido desarrollando el NLP a lo largo de la
historia, pero en la actualidad jdonde se pueden observar esas implementaciones? A

continuacion se describiran algunos ambitos donde el NLP tiene mucha importancia.

1. Google search. Un ejemplo es el motor de busqueda mas utilizado en el mun-
do, el de Google, actualizo el algoritmo de busqueda e implemento BERT que
es el acrénimo para Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers. Se trata de un sistema basado en Inteligencia Artificial que ayuda a
los algoritmos de Google Search a comprender mejor el lenguaje empleado por
los usuarios. Es decir, BERT pone en contexto la consulta realizada. Esto lo

consigue, puesto que posee una caracteristica denominada ’‘bidireccionalidad’
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que consiste en analizar una oracién en dos direcciones, analiza las palabras
que se encuentran a ambos lados de una de las keywords permitiéndole de es-
ta manera profundizar en el contexto y la tematica de la frase completa que

introduce el usuario.

Contexto

—

Esa herida tiene cura.

El curalreza todos los d\’as.I
|

Contexto

Figura 3.5: Bidireccionalidad de BERT

Como se puede apreciar en la Figura 4.3 se tiene la palabra clave cura, al
analizar en ambas direcciones las dos frases se aprecia el contexto, donde en la
primera oracion la palabra cura hace referencia al proceso de sanar una herida

y en la segunda se refiere a un sacerdote de la iglesia catolica.

2. Decisiones financieras. Otra aplicacién poco conocida del NLP consiste en
extraer informacién relevante y trascendental con el fin de mejorar las deci-
siones comerciales. Ultimamente, muchas de las decisiones importantes que se
toman en los mercados financieros ya no pasan por las manos del hombre. La
negociaciéon algoritmica es cada vez mas popular, este nuevo método consiste
en la programacion de decisiones de tradinﬂ para automatizar instrucciones
de mercado. El problema es que muchas de estas decisiones financieras se ven
afectadas por las conocidas como fake news, en estos casos los procedimientos
del NLP pueden ayudar a extraer informacién y transformarlos a un formato

el cual se pueda incluir en las decisiones de negociacién algoritmica.

3. Analisis de sentimientos. En el articulo (Dubiau and Ale|[2013)), se define el
Analisis de Sentimientos como: "el estudio computacional de opiniones, senti-
mientos y emociones expresadas en tertos". El objetivo principal es determinar
que emocién o actitud tiene el individuo frente a determinadas situaciones, pro-
ductos... Para realizar correctamente este anélisis se debe de realizar un pre-
procesamiento del texto, utilizando las técnicas mencionadas anteriormente. A
continuacion se procederd a la extraccion de palabras clave y se extrae la oracion
donde se encuentra dicha palabra y se calcula la polaridad del texto conforme a
una métrica previamente determinada. En el trabajo (Ballesteros Diez2017) se

emplea Cognitive Service, que es una herramienta disenada por Microsoft que

LEl trading consiste en la especulacion sobre instrumentos financieros con el objetivo de obtener
un beneficio.
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permite efectuar un analisis de sentimientos a partir de imégenes de personas.
Twitter es una red social donde los usuarios suelen expresar opiniones sobre
diversos temas, esto hace que los textos que se pueden extraer de los tweets
sean idoneos para realizar este tipo de analisis. En el articulo (SAURA et al.
2018) se efectiia un analisis de sentimientos de los tweets sobre las ofertas del
Black Friday. Se filtran los tweets por el nombre de la compafia y a continua-
cion se evaliia su polaridad, clasificandolos en Negativos, Neutrales y Positivos.
Esta técnica es cominmente empleada por los profesionales del marketing, con
el fin de extraer la informaciéon de millones de mensajes en redes sociales o en
encuestas online con el que determinar la polaridad de un servicio o producto

y desarrollar mejores planes de marketing.

. Atencioén al cliente. En los Gltimos afios la mayoria de las empresas han im-
plementado chatbots, un asistente que se comunican con los usuarios a través
de mensajes de texto, con el fin de mejorar y ampliar el horario de atencién
al cliente. Los chatbots emplean tanto NLP como NLU, y otra sub-area del
NLP denominada NLG, combinando estos dos procedimientos se desarrolla un
chatbot. EI NLP se emplea para dividir la entrada del usuario en oraciones y
palabras, se transforma el texto para que nos resulte més facil de procesar. Por
su parte, el NLU ayuda al asistente a comprender lo que el usuario necesita o
pregunta proporcionandole un contexto. El NLG desarrolla la respuesta a dicha
consulta, al tener capacidad de aprender y consultar repositorios de datos, las
respuestas proporcionadas no son prefabricadas sino personalizadas. En el ano
2011, Apple dio a conocer a Siri, uno de los primeros asistentes que combinaban
NLP e Inteligencia Artificial que podia ser empleado por todos los consumido-
res. Dentro de Siri, el médulo de reconocimiento de voz automatizado traduce
las palabras del propietario en conceptos interpretables por una computadora.
El sistema de comandos de voz luego hace coincidir esos conceptos con co-
mandos predefinidos e inicia posteriormente acciones especificas.(Deep Talk 29
Noviembre 2021)
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Capitulo 4
Aplicacion con datos de CVs

En este capitulo se comentaran los métodos utilizados para desarrollar este proyecto.
Se especificaran los datos empleados, las librerias utilizadas y el cdédigo desarrollado.
Los datos han sido proporcionados por Air Instituted, lo cual hace de este proyecto

un proyecto de transferencia con dicha empresa.

4.1. Datos empleados

Los datos en un primer momento, fueron extraidos en forma de enlaces web, tex-
to o imégenes. En la parte de ingesta se han empleado herramientas actuales de
programaciéon conocidas como web scrapinbg y web crawling que permiten mandar
peticiones a diferentes paginas webs recogiendo su cédigo HTML y extrayendo su
contenido. Tanto los datos de los perfiles como los de las ofertas de empleo han sido
proporcionados en formato JSON, este es un formato de texto sencillo para el in-
tercambio de datos. Se trata de un subconjunto de la notacién literal de objetos de
JavaScript.

4.1.1. Datos de los perfiles laborales

El conjunto de datos de los perfiles laborales constaba de las siguientes variables:
» name: Nombre de la persona a la que pertenece el perfil. (String)
» email: Correo electrénico. (String)
» description: Breve descripcion del perfil. (String)
» links: Link del perfil. (String)
» awards: Premios o competiciones en las que ha participado. (String)

» languages: Idiomas y nivel que posee el perfil. (String)
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» certifications: Certificados que se poseen. (String)

» experience_time: Experiencia laboral hasta la fecha. (Fecha)

» keywords: Palabras clave que identifican el perfil. (String)

» company_jobs: Empresas en las que ha trabajado. (String)

» jobs_date: Fechas en las que se trabajo en dichas empresas. (Fecha)

» education: Centros de estudios donde se ha formado. (String)

jobs_duration:Duracion de los distintos trabajos. (Fecha)

4.1.2. Datos de las ofertas laborales

Por otro lado, el conjunto de datos de ofertas laborales disponia de las siguientes

variables:

indice: Nos indica el nimero de la oferta, cada oferta tiene un indice tnico.

(Integer)
» category: Categoria en la cual han sido clasificada la empresa. (String)
» source_page: Pagina de la cual se ha extraido dicha la oferta. (String)
» hash: Campo utilizado para no repetir la oferta. (String)
» title: Encabezado o titulo de la oferta.(String)
» organization: Empresa que oferta el puesto. (String)
» url: URL de la pagina web de la que se extrajo la oferta. (String)
» logo: Logo de la pagina web de donde se extrajo la oferta. (String)
» location: Lugar fisico donde se encuentra la empresa. (String)
» requirements: Requerimientos de la oferta. (String)

e minimun: Ndimero minimo de afos de experiencia. (String)
e languages: Idioma. (String)
e education: Nivel de educacion requerido. (String)

e skills: Habilidades requeridas para el puesto. (String)
» begin_date: Fecha de inicio del contrato. (Fecha)
» salary: Salario del puesto. (Integer)

28



» work_position: Posicion requerida. (String)

» workday: Jornada laboral.(String)

» description: Breve descripcion de la oferta. (String)

» keywords: Palabras clave que describen la oferta. (String)

= others: Otros datos de interés como el ntumero de inscritos y de vacantes.
(String)

4.1.3. Datos de los cursos

El dltimo conjunto de datos utilizado se cre6 utilizando un diccionario de Python.
Estos diccionarios emplean un sistema de clave-valor, cuyas claves, en el caso que
compete al proyecto, seran las diversas habilidades que pueden llegar a solicitar en
una oferta de empleo. Designaremos las distintas URL de los cursos recomendados en
el campo de valor. Relacionando de esta manera cada habilidad con una formacién

especifica de dicho campo.

4.2. Librerias utilizadas

En el transcurso del desarrollo de este paradigma se han empleado distintas libre-
rias de Python. Seguidamente se proporcionara una breve descripcién de su fun-
cionamiento. La informacién proporcionada a continuacién, ha sido extraida de la

documentacién de dichas librerias.

» Libreria NumPy
NumPy es una libreria de Python especializada en el célculo numérico y el
analisis de datos, especialmente cuando se dispone de un gran volumen de datos.
Incorpora una nueva clase de objetos llamados arrays, permitiendo representar
colecciones de datos de un mismo tipo en varias dimensiones, y funciones muy

eficientes para su manipulacién.

» Libreria Pandas
Pandas es una libreria de Python especializada en el manejo y analisis de es-
tructuras de datos. Define nuevas estructuras de datos basadas en los arrays de
la libreria NumPy, pero con nuevas funcionalidades. Permite leer y escribir fa-
cilmente ficheros en formato CSV, Excel y bases de datos SQL. Permite acceder
a los datos mediante indices o nombres para filas y columnas. Ofrece métodos
para reordenar, dividir y combinar conjuntos de datos. Permite trabajar con

series temporales. Realiza todas estas operaciones de manera muy eficiente.
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Libreria json:
Este médulo de Python se utiliza para leer y transformar los JSON en Datafra-

mes principalmente. También se puede emplear para transformar DataFrames

en JSON.

Libreria re:

Este médulo proporciona operaciones de coincidencia de expresiones regulares

Libreria codecs:
Este modulo define clases base para codecs Python estandar (codificadores y
decodificadores) y proporciona acceso al registro interno de codecs Python, que

gestiona el proceso de bisqueda de codec y manejo de errores.

Libreria spaCy:

Es una biblioteca de Procesamiento del Lenguaje Natural Python disenada
especificamente con el objetivo de ser una biblioteca tutil para implementar
sistemas listos para produccién. Es particularmente rapido e intuitivo, por lo
que es un competidor superior para las tareas de Procesamiento del Lenguaje
Natural (NLP).
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4.3. Cédigo empleado

Con el fin de facilitar la comprension del algoritmo se ha desarrollado un pseu-
docodigo, en el cual se describird como se implementan las distintas clases y su

funcionamiento tanto individual como en conjunto.

ALGORITMO 1 Recomendador de ofertas laborales
Input: json jobs, integer job number, json profiles cv, json courses

import ReadCV

import ReadJobs

import Similarity

import CreateProfile

import Recommender

class CVRecommender:

function RECOMMENDER (jobs, job_number, profiles cv, courses)
jobs = ReadCV.read jobs(jobs)
profiles = ReadJobs.read _cvs(profiles_ cv)
profiles_bag of words = CreateProfile.getprofile(profiles)
profile_ created = CreateProfile.create profile(profiles_bag_of words)
offert = jobs [total|[job number|
data — Similarity.cosine _similarity (offert,profile_created)
data_final = Recommender.course recommender(data, courses)

return data _candidates, data admitted, data noneadmitted

end function

Como se puede apreciar en el pseudocddigo la clase C'VRecommender precisa de
cuatro valores de entrada; el conjunto de datos de los perfiles, las ofertas, los cursos
y a mayores se exige un Integer haciendo referencia al nimero de la oferta. Esto
altimo se debe a que las ofertas laborales se encuentran en un mismo conjunto de

datos y existe la necesidad de identificarlos mediante un ID.
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A continuacion se describira tanto el funcionamiento como la finalidad de cada una

de las clases que componen el algoritmo del recomendador.

= Clase ReadJobs :
La finalidad de esta clase es leer los datos de las ofertas laborales y transfor-
marlos al formato DataFrame de la libreria Pandas. A mayores se encarga de
extraer los elementos principales de cada oferta, como son las keywords y los
requerimientos minimos, as{ como de codificar el nimero minimo de anos de

experiencia.

= Clase Preprocess :
Esta clase no esta implementada en el pseudocddigo de C'VRecommender, pues-
to que se utiliza dentro de la Clase ReadCV. Tiene como finalidad transformar
los Strings en Integers asi como de realizar el proceso de normalizacion y

lematizacion.

= Clase ReadCV :
Su funcién principal serd transformar el conjunto de datos de los perfiles de
formato JSON a formato DataFrame, que es mucho maés tratable. Los datos al
haber sido extraidos mediante web scraping se han apreciado ciertas anomalias,
como el desplazamiento de columnas o la repeticiéon de campos. Por consiguien-

te, algunas columnas y filas del DataFrame no contienen datos correctos.

s Clase CreateProfile :
Esta clase sera la encargada de generar un perfil del candidato, basandose para

ello, en una bolsa de palabras listada y clasificada.

= Clase Similarity :
Se calculara la similaridad que existe entre el perfil del candidato y la oferta de
empleo con esta clase. Para ello se ha decidido utilizar como métrica la simila-

ridad del coseno, puesto que es la mas adecuada para el tipo de comparaciones.

= Clase Recommender :
En esta tltima parte se realiza una recomendacién formativa que puede resultar

de interés a los perfiles que no han sido seleccionados.
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4.4. Resultados

En este apartado se expondran los resultados obtenidos al ingresar una serie de datos
de empleos y perfiles laborales al algoritmo del recomendador. Se seguira la siguiente
estructura; Primeramente se mostraran los perfiles de los candidatos, cabe decir que
se han empleado nombres codificados con el fin de salvaguardar la privacidad y la
confidencialidad de los individuos a los que pertenecen estos datos. También se debe
aclarar que aunque el nombre de los perfiles puedan coincidir en varios ejemplos,
no hacen referencia al mismo individuo. A continuacién, se mostrara la oferta de
empleo a la que los candidatos han aplicado. Finalmente se expondrén los resultados

obtenidos tras solicitar la recomendacion al algoritmo.

Se comienza describiendo los perfiles, como ya se ha mencionado anteriormente las
clases ReadCV y CreateProfile leen y acomodan los datos para disponer de ellos
en un formato mas tratable, por lo tanto, se proporcionaran los datos como si ya

hubieran sido tratados por ambas clases de preprocesamiento.

Ejemplo 1.

La tabla siguiente corresponde a los distintos candidatos:

Name profile final

Profile 1 | semisenior ingenieria full espanol java python informatico ¢

Profile 2 | semisenior informatico ingeniero machine learning none linux

Profile 3 semisenior ingenieria informatico espafiol

Profile 4 espainol informatico senior

Tabla 4.1: Descripcion de los perfiles del Ejemplo 1.

A continuacion se describe la oferta de empleo:

indice 0
category informatica
work position administrador
keywords linux lamp apache mysql mariadb open stack
req_minimo semisenior
req lenguaje ingles
req education None
skills None

Tabla 4.2: Descripcion de la oferta de empleo del Ejemplo 1.
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Después de calcular la similitud entre la oferta y los candidatos, se obtiene la siguiente

Name | Similitud
Profile 1 | 0.072441
Profile 2 | 0.155929
Profile 3 | 0.098680
Profile 4 | 0.000000

Tabla 4.3: Similitudes de los perfiles y la oferta Ejemplo 1.

En la Tabla [4.3] se observa el resultado de calcular la similitud del coseno de cada
candidato con la oferta de empleo que indicada anteriormente. Observamos que el
perfil que mas simil con la oferta de empleo es el Profile 2, en el ambito de la
comparacion de textos es complicado obtener valores altos de similitud, puesto que
las métricas utilizadas se basan en la comparaciéon de conjuntos. Una vez obtenida
la similitud, se precederé a clasificar a los candidatos en tres grupos, los candidatos

cuya similitud con la oferta es préxima a cero seran descartados:

Name | Similitud
Profile 4 | 0.000000

Tabla 4.4: Candidatos descartados. Ejemplo 1.

FEl siguiente grupo corresponde a los candidatos que no cumplen todos los requeri-

mientos para ser admitidos, pero que su similitud es mayor que cero

Name Cursos Recomendados
https://es.coursera.org/search?query=mysql,
https:/ /www.educaweb.com /nf/cursos-de/mysql/
https://es.coursera.org/search?query=mysql,
https://www.educaweb.com /nf/cursos-de/mysql/
https://es.coursera.org/search?query=mysql,
https://www.educaweb.com /nf/cursos-de/mysql/

Profile 1

Profile 2

Profile 3

Tabla 4.5: Candidatos a los que se le recomiendan cursos. Ejemplo 1.

En el ultimo grupo estarian los candidatos que si se podrian considerar para el pues-
to, en este caso, no se han obtenido candidatos lo suficientemente cualificados para

desempenar dicha funcién por lo que no se recomienda ningtun perfil.
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Ejemplo 2:

A continuacién pondremos otro ejemplo distinto. Seguira la estructura determinada

anteriormente.

Los candidatos que se han presentado a esta oferta son los siguientes:

Name profile final

Profile 1 informatico espanol senior

Profile 2 | python semisenior ¢ full espafiol ingenieria java informatico
Profile 3 machine semisenior ingeniero learning informatico linux
Profile 4 junior

Tabla 4.6: Descripcion de los perfiles del Ejemplo 2.

La oferta a la que se han inscrito los distintos candidatos:

indice 4
category informatica
work position | programador
keywords pl/sql sql
req_minimo junior
req lenguaje ingles
req education None
skills None

Tabla 4.7: Descripcion de la oferta de empleo del Ejemplo 2.

Se calcula la similitud entre la oferta y los candidatos:

Name | Similitud

Profile 1 0.0
Profile 2 0.0
Profile 3 0.0

Profile 4 | 0.303216

Tabla 4.8: Candidatos descartados. Ejemplo 2.

En este caso el mas apto para el puesto es el Profile 4, que curiosamente la tinica
caracteristica que posee es que tiene un perfil junior. Lo mas logico seria pensar que
los candidatos més fuertes, con una experiencia mayor y méas habilidades tuvieran
maés posibilidades de optar al puesto. Lo que sucede aqui es que en la oferta se busca

un perfil junior, descartando de esta manera los perfiles senior o semisenior. Es por

35



este motivo que el que tiene mayor similitud es el Profile 4.
En este caso no se recomendarfan cursos a ningun perfil, puesto que los otros cua-
tro candidatos serian descartados automéaticamente. La salida proporcionada de los

candidatos al puesto seria la siguiente:

Name | Similitud
Profile 4 | 0.303216

Tabla 4.9: Posibles candidatos para el puesto. Ejemplo 2.

Ejemplo 3

En este tltimo ejemplo vamos ver cual seria la salida, en el caso de tener los tres
tipos de perfiles, es decir, perfiles que han sido seleccionados para el puesto, perfiles
a los que se les recomendaré cursos de formacién y por tltimo, los perfiles que han
sido descartados. Se comienza describiendo los perfiles de los candidatos como en los

ejemplos anteriores:

Name | profile final
Profile 1 | ingles junior

Profile 2 full junior
Profile 3 | junior sql java
Profile 4 full senior

Tabla 4.10: Descripcion de los perfiles del Ejemplo 3.

En segunda instancia se describe la oferta a la que los candidatos han postulado:

indice 9
category informatica
work position desarrollador web
keywords java eclipse sql html css xml json jdbc webservices javascript
req minimo junior
req lenguaje None
req education None
skills None

Tabla 4.11: Descripcion de la oferta de empleo del Ejemplo 3.

Antes de ver la tabla que nos indicara cual de todos los perfiles es el més idéneo para

el puesto se mencionara cudl ha de ser a primera vista el resultado que se deberia
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obtener segiin los datos proporcionados por las tablas y En la oferta soli-
citan un desarrollador web que tenga unas ciertas habilidades como el conocimiento
de ciertos lenguajes de programacion (Java, SQL, HTML, etc). Ademas se requiere
que el candidato tenga un perfil junior, es decir con menos de dos anos de experien-
cia laboral. Se examinaran las habilidades que tienen los diferentes candidatos, el
Profile 4 seria descartado porque su perfil es senior. Lo siguiente es buscar entre
las habilidades requeridas cu‘ales poseen los candidatos restantes. En este caso solo
el Profile 3 posee las habilidades necesarias para el puesto. Por lo tanto, seria de
esperar que este perfil sea el que mayor similaridad obtenga de los cuatro y que el

Profile 4 sea el que menos.

Name | Similitud
Profile 1 | 0.127259
Profile 2 | 0.127259
Profile 3 | 0.219511
Profile 4 0.0

Tabla 4.12: Posibles candidatos. Ejemplo 3.

Se comprueba que las previsiones que se realizarén se cumplen, como se habia previs-
to, el candidato més idéneo es el Profile 3 y el que queda descartado es el Profile
4. Ahora el siguiente paso consiste clasificar los perfiles obteniendo como resultado

las siguientes tres tablas:

Name | Similitud
Profile 3 | 0.219511

Tabla 4.13: Posible candidato para el puesto. Ejemplo 3.

Name Cursos Recomendados
https://es.coursera.org/search?query=sql,
Profile 1
https://www.educaweb.com /nf/cursos-de/sql/
N 7 p—
Profile 2 https://es.coursera.org/search?query=sql,

https://www.educaweb.com /nf/cursos-de/sql/

Tabla 4.14: Candidatos a los que se le recomiendan cursos. Ejemplo 3.
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Conclusiones y trabajos futuros

El propésito general de este proyecto era desarrollar una herramienta que dotara de
una mayor agilidad y eficacia en el proceso de selecciéon de personal con un fin aplica-
tivo para cualquier departamento de recursos humanos. De manera complementaria,
la herramienta proporciona a los postulantes una respuesta objetiva de su afinidad a
la posicién laboral, anexando una recomendacién de mejora técnica formativa. En la
consecucion del objetivo marcado se emple6 algoritmia basada en el Procesamiento
del Lenguaje Natural (NLP) y en el Entendimiento del Lenguaje Natural (NLU). La
métrica de valoracion de la adecuacion de los postulantes se fundamenté en el uso de
la similaridad del coseno. En la seccién de resultados se ha podido comprobar que el
funcionamiento del algoritmo es correcto, seleccionado en todos los casos los perfiles

con una mayor similaridad con la oferta de empleo.

El alcance de este proyecto se ha limitado a concretar el caso de uso dentro del
ambito de la informaética. El siguiente paso verdria dado por ampliar el horizonte
tematico de este, extrapoldndolo a diversos campos; sanidad, economia, agricultura,
etc. A nivel metodolégico se emplearian técnicas de clustering de manera previa con
objeto de clasificar CVs y ofertas laborales en funcién del &mbito al que pertenezcan
con el fin de dotar al algoritmo de una mayor versatilidad y adecuacién al proposito

marcado.
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