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RESUMEN

RESUMEN

En los ultimos afios, se ha observado una gran complejidad en el proceso de seleccion de per-
sonal en empresas relacionadas con la consultoria tecnoldgica. Esto se debe a la gran demanda
de candidatos para los puestos en este sector, la alta competencia en términos de conocimientos
requeridos y también a los recursos limitados de las empresas contratantes para cumplir con las

fechas de entrega de los proyectos.

Es debido a ello que en la presente tesis se presenta un modelo predictivo basado en aprendizaje
de maquina, con el fin de predecir un conjunto de candidatos que sean mas aptos para el puesto
de trabajo, y poder plasmar estos resultados en un reporte para el area de RRHH, el cual usara

para tomar la decision final de contratacion.

Se han evaluado los resultados de la solucion, obteniendo métricas de exactitud y precision que

superan el 98 %, lo que proporciona seguridad en los resultados obtenidos.

De igual manera, se ha evaluado la capacidad para lograr estos resultados en un tiempo mini-
mo, logrando tiempos de filtrado de candidatos menores a 5 segundos, y también tiempos de
generacion de reporte menor a 0.1 segundos, ambos tiempos 6ptimos para el proceso.

Por un lado, esta solucion logra resolver el problema para la empresa a la que esta aplicado, pero,
por otro lado, el aporte al campo de conocimiento hace que sea posible replicar este desarrollo

a otras empresas del mismo sector dentro del territorio peruano.

Palabras clave: modelo predictivo, aprendizaje de maquina, proceso de seleccion de personal,

consultoria tecnoldgica.
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ABSTRACT

ABSTRACT

In recent years, a great complexity has been observed in the personnel selection process in
companies related to technology consulting. This is due to the high demand of candidates for
positions in this sector, the high competition in terms of required knowledge and also to the
limited resources of the hiring companies to meet project deadlines.

It is because of this that in this thesis a predictive model based on machine learning is presented,
in order to predict a set of candidates that are more suitable for the job, and to be able to translate

these results into a report for the HR area, which they will use to make the final hiring decision.

The results of the solution have been evaluated, obtaining accuracy and precision metrics that

exceed 98 %, which provides confidence in the results obtained.

Likewise, the ability to achieve these results in minimum time has been evaluated, achieving
candidate filtering times of less than 5 seconds, and also report generation times of less than

0.1 seconds, both optimal times for the process.

On the one hand, this solution manages to solve the problem for the company to which it is
applied, but, on the other hand, the contribution to the field of knowledge makes it possible to

replicate this development to other companies in the same sector within the Peruvian territory.

Keywords: predictive model, machine learning, personnel selection process, technology con-
sulting.



PROLOGO

PROLOGO

En el presente trabajo se propone la solucion a los problemas dentro del proceso de seleccion
de personal, mediante la creacion, entrenamiento y uso de un modelo predictivo basado en

aprendizaje de maquina.

En el primer capitulo se vera el analisis del problema en cuestion, junto con los objetivos a

cumplir, justificacion a sustentar, hipotesis a validar y alcances propios de la solucion.

En el segundo capitulo se realiza una revision de la literatura, la cual comprende analizar an-
tecedentes de investigacion de diferentes autores relacionados al topico de estudio, junto con
una evaluacion comparativa entre estos antecedentes mencionados. Esto seguido del analisis a

profundidad de las bases teoricas de la variable dependiente e independiente.

En el tercer capitulo se revisara el tipo, nivel y disefio de la presente investigacion, ademas de

analizar la poblacion, muestra, técnicas de recoleccion de datos y métodos de andlisis de datos.

En el cuarto capitulo se detalla la metodologia para el desarrollo de la solucion, para poste-
riormente aplicar cada uno de los pasos en secuencia, con el fin de desarrollar la solucion al

problema de investigacion.

En el quinto capitulo se revisaran los resultados de las mediciones de los indicadores antes y
después, analizando medidas descriptivas, realizando un analisis de normalidad, completando

con pruebas estadisticas para validar las hipotesis planteadas.

En el sexto capitulo se discutiran los resultados obtenidos en el capitulo anterior, ademas de

compararlo con resultados similares obtenidos en la revision de la literatura.

Se finaliza el trabajo con conclusiones, recomendaciones y referencias bibliograficas.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

CAPITULO1
INTRODUCCION
1.1 GENERALIDADES

Ford (2016) menciona que el rapido crecimiento del sector tecnologico esta transformando la
economia y generando una demanda creciente de habilidades técnicas y digitales. Las empresas
deben adaptar sus procesos de seleccion de personal para encontrar candidatos con las habili-

dades necesarias para el trabajo en un entorno cada vez mas automatizado.

Por otro lado, Bock (2015) afirma que en el sector T1, las habilidades técnicas son importantes,
pero también lo son las habilidades blandas, como el pensamiento critico, la resolucion de pro-
blemas y el trabajo en equipo. Los candidatos que demuestren un equilibrio entre habilidades

técnicas y habilidades interpersonales destacaran en el proceso de seleccion.

Este tltimo punto de vista contrasta muy bien con el anterior, ya que ambos, empresa y can-
didato, en este entorno altamente competitivo, deben poder adaptarse de buena manera a las

tendencias y ultimas tecnologias para mantenerse vigente en el mercado laboral.

La investigacion se desarrolld en la empresa Gestion y Sistemas S.A.C. (de ahora en adelante
G&S), es una empresa que se encuentra en el rubro de consultoria tecnologica, ubicada en el
distrito de San Juan de Miraflores, Lima, Perti. Es una empresa con mas de 13 afios de experien-
cia enfocada en el desarrollo de soluciones informaticas a la medida de sus clientes, utilizando

tecnologias y tendencias que demanda el mercado actual.

En la Figura 1.1, se muestran los principales servicios que G&S ofrece a sus clientes:
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Figura 1.1: Servicios ofrecidos por la empresa

Oferta 2022

Aplicaciones Moviles Aplicaciones Web Mesas Agiles y Servicios

Fuente: La empresa

Existen multiples areas o lineas de negocio dentro de la empresa (Desarrollo e innovacion,
Analitica de datos, Infraestructura en la nube), pero el principal foco del estudio es el area de

RRHH, la cual se encuentra en el primer nivel dentro del organigrama de la empresa.

El organigrama se presenta en la Figura 1.2:
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Figura 1.2: Organigrama de la empresa
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Fuente: La empresa

El macroproceso correspondiente a esta area se encuentra en el mapa de procesos general de la

empresa, bajo el nombre de Gestion de recursos humanos:

El mapa de procesos se presenta en la Figura 1.3:
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Figura 1.3: Mapa de procesos de la empresa
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Dentro de este macroproceso, existe un listado de procesos clave del cual el area se encarga de

realizar. De este listado, nos centraremos en el segundo proceso clave, llamado Seleccion, reclu-

tamiento e ingreso de personal, el cual, para la presente investigacion, se opt6 por determinarlo
solamente como Proceso de seleccion de personal.

El listado de los procesos del macroproceso de Gestion de los RRHH se presenta en la Tabla

1.1:
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Tabla 1.1: Listado de procesos del macroproceso de Gestion de los RRHH

Proceso

Responsable

Requerimiento del personal

Gerente/Area responsable
Jefe de RRHH
Asistente de RRHH

Seleccién, reclutamiento e ingreso de personal

Jefe de RRHH
Postulante
Gerente/Area responsable
Administrador de soporte
Asistente de RRHH

Induccidn al personal

Asistente de RRHH

Planificacion de las capacitaciones

Jefe de RRHH
Gerentes de linea
Colaboradores

Ejecucidn de la capacitacién

Asistente de RRHH
Responsable de Calidad
Colaboradores

Evaluacion de eficacia de capacitaciéon

Asistente de RRHH
Colaborador
Responsable de calidad

Cambio/promocién de puesto

Jefe/Gerente de area
Colaborador
Asistente de RRHH
Administrador de soporte

Desvinculaciones

Jefe/Gerente de 4rea
Colaborador
Jefe de RRHH

Proceso Disciplinario

Responsable del sistema
Jefe de RRHH
Miembro de Directorio

Fuente: La empresa

El proceso de seleccion de personal es encargado de integrar y capacitar la nueva fuerza laboral

en la empresa.

Este proceso se representa mediante los diagramas de BPMN de la Figura 1.4 y Figura 1.5:
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Figura 1.4: Diagrama BPMN del proceso de seleccion de personal (primera parte)
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Figura 1.5: Diagrama BPMN del proceso de seleccion de personal (segunda parte)
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De manera general, las principales actividades del proceso son:

1. Inicia cuando un area de la empresa solicita el requerimiento de personal a RRHH, una

vez RRHH aprueba el requerimiento, inicia la biisqueda de candidatos para el puesto.
2. Seingresa el requerimiento a las bolsas de trabajo de universidades y portales de empleo.

3. Una vez se tengan suficientes postulaciones, RRHH preselecciona a los que cumplan
los requisitos en el perfil de puesto, genera un reporte de preseleccion y lo envia al area

solicitante para su evaluacion.

4. Posterior a esto, el area indica quienes pasaran a entrevista, y envia su disponibilidad de

tiempo para estas entrevistas.

5. El area de RRHH Ilama al candidato para corroborar sus datos y coordinar un horario
para la entrevista, una vez confirmado, se agenda la entrevista. En caso sea necesario, es

posible realizar una entrevista técnica adicional.

6. Luego, el entrevistador realiza un informe de la entrevista y lo envia al area solicitante.
La jefatura del 4rea solicitante analiza el informe enviado y la informacion proveida por
RRHH, y en base a eso qué candidato es seleccionado o no para el puesto, luego esta

decision se envia a RRHH.

7. RRHH realiza una llamada informando al candidato que fue seleccionado, ademas de
confirmar la fecha de inicio de contrato el contrato, y coordinar el envio del contrato y

algunas politicas adicionales.

8. Una vez realizada la firma del contrato por ambas partes, concluye el proceso.

De estas actividades nos centraremos en aquellas que forman parte de la preseleccion, como lo

son el filtrado inicial de candidatos y la generacion del reporte de preseleccion.

1.2 REALIDAD PROBLEMATICA

El problema en el proceso de seleccion es que, desde inicios del afio 2021, el nimero de pro-
yectos activos de G&S con sus clientes se ha incrementado con el tiempo, esto causa que, en
un momento determinado, no exista personal suficiente para poder cubrir todos los proyectos.
Por lo cual es necesario que se publiquen convocatorias de trabajo continuamente solicitando

diferentes perfiles, los cuales se determinan segtin los requerimientos del cliente en el proyecto.

En la Figura 1.6, se presenta el total de convocatorias activas en el afio 2022:
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Figura 1.6: Convocatorias activas en el afio 2022
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Teniendo asi un total de 198 de convocatorias activas en el ano 2022.

Adicional al incremento del nimero de proyectos, existe una limitante, la cual son los recursos
de la empresa. G&S no puede incrementar el volumen de convocatorias realizadas indefinida-
mente, en proporcion a los proyectos. En su lugar, en cada proceso de convocatoria, debe ser
capaz de elegir al mejor talento disponible, el cual cumpla en mayor medida con los requeri-

mientos del puesto publicado.

La presente complejidad es adicionada a que, también desde el afio 2021, ha presentado una
demanda elevada de postulantes en las convocatorias de trabajo, en los diferentes canales de
seleccion que maneja la empresa (bolsas de trabajo, portales de empleo, bandeja de entrada de
RRHH, referidos por empleados de la empresa, etc.).

En la Figura 1.7, se presenta el total de postulaciones de candidatos en el afio 2022:
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Figura 1.7: Postulaciones de candidatos en el afio 2022

Postulaciones de candidatos en el ario 2022
700
600
500
400
300
. | l l
100
’ Uosl
© ?}o 00 va& '8\0 {\\o 0\\0 a}o ‘o@ *o@ ‘o& \o,\e,
F T T Y & TS S
ol o O

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Teniendo asi un total de 2969 postulaciones en el afio 2022.

El area de RRHH, con fines de la investigacion, defini6 la precision en la seleccion de personal
en la empresa como un promedio de la satisfaccion y desempefio de los empleados en la empre-
sa, esto ya que la satisfaccion muestra que tan conforme esta el empleado dentro de la empresa,

y el desempefio es que tan bien esta el empleado rindiendo en sus actividades.

En la Figura 1.8, se presenta la precision de la seleccion de personal en el afio 2022:
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Figura 1.8: Precision de la seleccion de personal en el afio 2022
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Finalmente, se obtiene en promedio:

e indice de satisfaccion promedio del 71.17%.
e Indice de desempefio promedio del 67.58 %.

e Precision promedio del 69.38%.

Es por ello que se identifica que existe un gran punto de mejora en la precision en la seleccion
de personal, ya que, aproximadamente, de 10 personas contratadas, 3 de ellas no deberian haber

sido realmente contratadas en la empresa.

De igual manera, se ha analizado el tiempo total de seleccion, el cual cubre todas las fases del
proceso de seleccion antes descrito, ademas del tiempo de preseleccion, a nivel de convocatoria

y a nivel de candidato.

En la Tabla 1.2, se presentan los tiempos de seleccion de personal en el afio 2022:

10
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Tabla 1.2: Tiempos de seleccion en el afio 2022

Tiempo de seleccion Tiempo de Tiempo de
Mes por convocatoria filtrado de generacion de
(dias) candidatos (horas) reporte (minutos)

Enero 30.00 4.21 9.14
Febrero 31.47 4.26 10.10
Marzo 34.37 4.36 11.34
Abril 19.50 3.78 10.66
Mayo 26.40 4.08 14.69
Junio 28.71 4.17 12.89
Julio 23.00 3.94 9.78
Agosto 28.06 4.14 7.87
Setiembre 24.80 4.02 11.64
Octubre 25.33 4.04 12.49
Noviembre 38.05 4.47 6.99
Diciembre 30.00 4.21 8.97

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Finalmente, se obtiene en promedio:

e Tiempos de seleccion (todo el proceso) promedio de 28.31 dias.
e Tiempos de filtrado de candidatos promedio de 4.15 horas.

e Tiempos de generacion de reporte promedio de 8.31 minutos.

El tiempo de filtrado de candidatos también representa un punto de mejora, debido a la demora
de las etapas por cada candidato (revisar el CV, verificar si se ajusta al puesto, corroborarlo con
otros candidatos y determinar si continuia en el proceso de seleccion), esto ademas del tiempo de
generacion del reporte (filtrar los candidatos por convocatoria, corroborar los datos ingresados,

darle formato al reporte y exportarlo en un archivo PDF).

11
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Todo esto, sumado a que el proceso es realizado de forma manual por el personal del area de
RRHH, determina que no solo existan demoras por el proceso en si, sino que también esta sujeta

a subjetividad, sesgos y errores propios del personal de RRHH.

1.3 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.3.1 Problema principal

e ;Coémo influye el modelo predictivo en el proceso de seleccion de personal?

1.3.2 Subproblemas
e ;Como influye el modelo predictivo en la exactitud del proceso de seleccion de personal?
e ;Coémo influye el modelo predictivo en la precision del proceso de seleccion de personal?

e ;Como influye el modelo predictivo en la sensibilidad del proceso de seleccion de per-
sonal?

e ;Coémo influye el modelo predictivo en la robustez del proceso de seleccion de personal?

e ;Coémo influye el modelo predictivo en el tiempo de filtrado de candidatos del proceso

de seleccion de personal?

e ;Como influye el modelo predictivo en el tiempo de generacion de reporte del proceso

de seleccion de personal?

1.4 JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

1.4.1 Justificacion practica

Segun datos del INEI (2021), en solo el Perti existen mas de 2 millones 838 mil empresas activas
registradas en el Directorio Central de Empresas y Establecimientos (DCEE), donde cada una
de estas empresas necesita un area o sector que se encargue de la gestion del capital humano,
reclutamiento, seleccion, contratacion, abordaje, induccion, capacitacion, etc. Es debido a ello
que es prioritario conocer a la nueva fuerza laboral ingresante a la empresa y poder mantenerla

el mayor tiempo posible, de acuerdo con las metas y objetivos de la organizacion.

Contar con una solucion que pueda pronosticar quien seria el mejor empleado a contratar, el cual
esté basado en un sistema regido por reglas y politicas previamente definidas, seria de interés
para el directorio de la organizacion, el cual podria contar con él como un sistema de soporte a
las decisiones en el area de RRHH de la empresa, debido a la ausencia de subjetividad, sesgo y

error que presentaria, a diferencia del factor humano.

12
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1.4.2 Justificacion académica

El uso del aprendizaje de maquina en los ultimos afios ha sido bastante difundido, analizado e
implementado en diversas areas del conocimiento, como transporte, medicina, genética, mar-
keting, comercio, seguridad, etc. Por lo que es prudente pensar que es posible aplicarlo en un
area como lo son los RRHH.

Gartner Inc. (2021) define el concepto de Analitica de Recursos Humanos como la coleccion
y aplicacién de datos de los talentos para mejorar los resultados del talento critico y del nego-
cio. Este es un concepto que, principalmente en los tltimos 5 afios, esta generando soluciones
efectivas para la toma de decisiones en el area de RRHH, sin embargo, no ha sido explorado a

fondo aun, ni en Pert ni en el mundo.

La presente investigacion tiene como fin aportar sustancialmente a esa area en conjunto con las

tecnologias de inteligencia artificial y aprendizaje de maquina.

1.5 HIPOTESIS

1.5.1 Hipdtesis general

El modelo predictivo mejora el proceso de seleccion de personal.

1.5.2 Hipdtesis especificas
e El modelo predictivo aumenta la exactitud del proceso de seleccion de personal.
e El modelo predictivo aumenta la precision del proceso de seleccion de personal.
e El modelo predictivo aumenta la sensibilidad del proceso de seleccion de personal.
e El modelo predictivo aumenta la robustez del proceso de seleccion de personal.

e El modelo predictivo reduce el tiempo de filtrado de candidatos del proceso de seleccion
de personal.

e El modelo predictivo reduce el tiempo de generacion de reporte del proceso de seleccion

de personal.

1.6 OBJETIVOS

1.6.1 Objetivo general

Determinar como influye el modelo predictivo en el proceso de seleccion de personal.
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Objetivos especificos

Determinar como influye el modelo predictivo en la exactitud del proceso de seleccion

de personal.

Determinar como influye el modelo predictivo en la precision del proceso de seleccion

de personal.

Determinar como influye el modelo predictivo en la sensibilidad del proceso de seleccion

de personal.

Determinar como influye el modelo predictivo en la robustez del proceso de seleccion de

personal.

Determinar como influye el modelo predictivo en el tiempo de filtrado de candidatos del

proceso de seleccion de personal.

Determinar como influye el modelo predictivo en el tiempo de generacion de reporte del

proceso de seleccion de personal.

1.7 LIMITANTES DE LA INVESTIGACION

1.7.1

Limitantes tedricos

La solucion pronosticara una variable categoérica dicotomica (0 o 1), con lo cual solo se

determinaré si se contrata o no al candidato.
La solucién solo considerara dos tipos de origenes de datos principales:

* Datos del puesto de trabajo (ID, nombre, tipo, nivel).

+ Datos del candidato (datos personales, experiencia laboral previa, educacion previa,

habilidades técnicas, habilidades blandas, idiomas).

Coronel (2021) sefiala que el proceso de seleccion centrado en el factor humano es in-
fluenciado por el sesgo cognitivo. Es debido a ello que la solucién actuarad como un so-
porte a las decisiones del area de RRHH, a fin de evitar subjetividad propia del reclutador
en la etapa de seleccion. De igual forma, la solucion predecira el resultado y dara suge-

rencias, pero la decision final la tomaré el reclutador.

Se priorizard maximizar las métricas porcentuales (exactitud, precision, sensibilidad y
robustez) precision y también reducir las métricas de tiempo (filtrado de candidatos, ge-

neracion de reporte), despreciando algunas otras métricas no tan relacionadas a éstas.
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Limitantes temporales

Todos los datos que se usaran seran datos de la etapa de preseleccion, es decir, se usaran
los datos que se tengan hasta el momento del cierre de la convocatoria, sin dejar espacio a
otros datos posteriores a esta etapa (pruebas psicométricas, pruebas técnicas, entrevistas),

esto debido a que solamente se cuentan con los datos de esta etapa de preseleccion.

Se usaran datos histdricos para el entrenamiento y prueba de la solucion. Se tienen datos
de los postulantes desde el 21 de junio del 2019 hasta el 22 de mayo del 2023 (4 afios).
Esto equivalen a aproximadamente 303 convocatorias y a 10563 postulaciones.

Limitantes espaciales

Pese a que la gran mayoria de candidatos estan dentro del territorio peruano, existe un
muy reducido porcentaje de candidatos residentes en paises extranjeros (menor al 1 % del
total). Dependeria del tipo de vacante (presencial o remota) para determinar si se puede

contratar o no al candidato.

15



CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

CAPITULO 11
FUNDAMENTO TEORICO
2.1 ANTECEDENTES DE INVESTIGACION

2.1.1 Revision de métodos
2.1.1.1 Antecedente 1

En el articulo de Jagan Mohan Reddy et al. (2020), se comenta que el reclutamiento es el aspecto
principal de todas las organizaciones comerciales, esto debido a que depende principalmente

del desempefio de los empleados.

De igual forma, remarca que no solo la decision queda en la empresa, sino que paralelamente
el candidato puede estar buscando otras oportunidades, tomando en cuenta el salario, compen-
saciones, puestos de trabajo e incentivos, es por ello que es muy importante poder formar esta

relacion contractual con el mejor candidato lo mas pronto posible.

Los autores proponen un nuevo disefio de sistema que podria aportar a la solucioén, el cual se

encuentra en la Figura 2.1:
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Figura 2.1: Diseiio del sistema del articulo 1
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Fuente: Jagan Mohan Reddy et al. (2020)

Los autores usaron 4 algoritmos para el entrenamiento del modelo:

e Arbol de decision.
e Bosque aleatorio.
e Naive Bayes Gaussiano.

e K vecinos mas cercanos.

En las métricas, se tiene una grafica de calibracion del modelo, en la cual se compara la fraccion
de positivos con respecto al valor promedio pronosticado, en esta se evidencia que el algoritmo
Naive Bayes Gaussiano (GNB) es el que esta mas cerca de ser perfectamente calibrado. Esta

grafica se encuentra en la Figura 2.2:
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Figura 2.2: Grafica de calibracion del articulo 1
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Fuente: Jagan Mohan Reddy et al. (2020)

Finalmente, se tiene la evaluacion comparativa final de los modelos, en los cuales el que tiene
mayor exactitud, precision y recuperacion es el GNB. Segun el autor, esto es producido porque
no hay mucha interdependencia entre caracteristicas, ya que este algoritmo, por naturaleza,
asume que todas las caracteristicas son independientes. Esta comparacion se encuentra en la
Tabla 2.1:

Tabla 2.1: Resultados del articulo 1

Modelo Exactitud Precision Sensibilidad
Arbol de decision 0.96 0.75 0.7
Bosque aleatorio 0.95 1 0.17
Naive Bayes Gaussiano 0.99 1 0.88
K vecinos mas cercanos 0.93 0.44 0.23

Fuente: Jagan Mohan Reddy et al. (2020)
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Se tienen las siguientes observaciones sobre el articulo:

e Es bastante completo en el sentido de plantear y fundamentar la necesidad y la solucion

del problema.

e Hay ciertas variables del modelo que no se consideraron y que podrian ser claves al
momento de la seleccion, como el maximo grado académico conseguido, nimero de pro-
yectos en los que participd, nimero de investigaciones, su rol en la Gltima empresa en la

que trabajo y niimero de certificaciones.

o Existe falta de visualizacion de datos para poder entender completamente las variables del

modelo, como lo pueden ser mapas de calor, diagramas de caja o matrices de correlacion.

2.1.1.2 Antecedente 2

En el articulo de Pessach et al. (2020), se analiza la dificultad del proceso de seleccion, y se
apoyan en un estudio del BCG sefialando que el proceso de contratacion es el que tiene mayor

impacto en el crecimiento de ingresos y utilidades, a comparacion de otros procesos de RRHH.

Ellos plantean el uso del modelo Red Bayesiana de Orden Variable (VOBN), los cuales son una
extension de las redes bayesianas, se utilizan en el aprendizaje de maquina y amplian los mode-

los de matriz de pesos de posicion, los modelos de Markov y los modelos de redes bayesianas.

Ellos abarcan el problema desde 2 perspectivas, en las cuales para cada una tiene una solucion:

e [ocal: Se calcula el nivel de adecuacion o afinidad de un empleado a un puesto especifico

para el que es contratado (Se utiliza el modelo VOBN). Esta se describe en la Figura 2.3:
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Figura 2.3: Resultados del enfoque local del articulo 2

Tipo de ID de Puesto de Puesto de Puesto de Puesto de
candidato candidato trabajo 1 trabajo 2 trabajo 3 trabajo 4

Candidato 1 0.67 0.68 0.68 0.48

Candidato 2 0.47 0.68 0.48 0.56

Tipo 1 Candidato 3 0.53 0.68 0.56

Candidato 4 0.61 0.68 0.51 0.55

Candidato 5 0.63 0.68 0.48 0.57

Candidato 6 0.67 0.68 0.51 0.51

Candidato 7 0.55 0.68 0.4 0.55

Candidato 8 0.66 0.68 85 0.58

Candidato 9 0.48 0.68 0.60

Candidato 10 0.56 0.73 0.60

Candidato 11 0.69 0.68 0.55

Tipo 2 Candidato 12 0.69 0.58 0.59

Candidato 13 0.64 0.68 0.59

Candidato 14 0.59 0.62 0.48

Candidato 15 0.68 0.54

Candidato 16 0.62 0.69 0.54

Fuente: Pessach et al. (2020)

e Global: Se utilizan los datos procesados de manera local, junto con la consideracion de

cumplimiento de objetivos organizacionales propuestos por la alta direccion. (Se utiliza

el modelo VOBN y un modelo de programacion lineal). Esta se describe en la Figura 2.4:
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Figura 2.4: Resultados del enfoque global del articulo 2
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Fuente: Pessach et al. (2020)

Finalmente, se compara el modelo VOBN con otros algoritmos:

Maquina de aumento de gradiente.

Bosque aleatorio.

Regresion logistica.

Maquina de vectores de soporte.
o (C45.

CHAID.

Naive Bayes.

e CART.
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Finalmente, para fines de interpretabilidad, el modelo VOBN es mejor que todos los demas.

Se tienen las siguientes observaciones sobre el articulo:

e Los autores amplian mucho el horizonte de esta rama de la analitica mediante el uso de
capas o niveles para la seleccion de personal, la cual es adaptable seglin las necesidades

de la organizacion.

e Descubrir patrones entre los atributos que podrian generarse a modo de reporte en la
ejecucion del modelo podrian ser muy importantes y claves para cada tipo de puesto a
seleccionar (administrativo, técnico, operativo, de apoyo), ya que el reclutador podria

encontrar y entender cierta correlacion, la cual podria generar confianza en el sistema.

e Esun articulo bastante completo, pero es necesario leerlo varias veces para poder com-

prender todo lo que los autores plantean.

2.1.1.3 Antecedente 3

En el articulo de Mishra et al. (2021), se analiza el crecimiento del sector tecnologico y la gran
demanda que tiene hoy en dia. Debido a la gran diversidad de puestos y capacidades, concluyen

que es dificil elegir a los mejores candidatos a puestos.

Es debido a ello que los autores plantean el uso de 5 variantes del modelo KNN, cada uno
con diferente valor K, de tal forma que la etiqueta de salida final es determinada por mayoria
simple entre estas 5 variantes. Los autores lo denominan modelo KNN apilado, este modelo se

encuentra en la Figura 2.5:
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CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

Figura 2.5: Modelo KNN apilado del articulo 3
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Fuente: Mishra et al. (2021)

El disefio completo del sistema se encuentra en la Figura 2.6:
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Figura 2.6: Disefio de sistema del articulo 3
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Fuente: Mishra et al. (2021)

Ellos comparan el modelo KNN apilado con otros algoritmos, como son:

e Redes neuronales.
e Naive Bayes.
e Arbol de decision.

e K vecinos mas cercanos.

Finalmente, se evidencia que el modelo KNN apilado tiene una menor tasa de error que los

otros 4. Esta comparacion de tasa de error se encuentra en la Figura 2.7:
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Figura 2.7: Comparacion de tasa de error entre modelos del articulo 3
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| KNN 0.0097 0.0197
B KNN apilado 0.0048 0.0102

Fuente: Mishra et al. (2021)

De igual manera, ellos calculan algunas métricas para este algoritmo KNN apilado, como la
exactitud, especificidad, sensibilidad y robustez. Esta comparacion de métricas se encuentra en
la Tabla 2.2:
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Tabla 2.2: Resultados del articulo 3

Tamaiio de la muestra Exactitud (%) Especificidad (%) Sensibilidad (%) Robustez (%)

100 96.2 94.2 94.8 94.5
200 954 95.6 95.2 954
300 94.8 93.6 93.9 93.7
400 95.8 93.8 95.1 94.6
500 932 95.2 92.9 94.3
600 86.2 85.6 86.6 86.2
700 92.8 94.4 94.6 94.5
800 94.4 95.2 94.8 95.1
900 93.8 94.6 95.1 94.8
1000 88.5 87.8 85.6 86.3
1100 94.7 96.2 93.8 94.2
1200 96.1 95.2 93.2 94.5
1300 96.96 96.38 96.02 96.26

Fuente: Mishra et al. (2021)

Se tienen las siguientes observaciones sobre el articulo:

e [os autores explican de manera concisa el problema descrito, un meta modelo basado
en un algoritmo existente y demostrar con métricas que es muy conveniente usarlo en

organizaciones relacionadas a las TI.

e Fue preciso haber definido brevemente el funcionamiento del algoritmo, a fin de que
alguien relacionado y no tan relacionado al rubro de TI pueda entender el articulo con
facilidad.

e El articulo deberia haber presentado mas visualizacion de datos para poder entender la
relacion entre los atributos, como alglin mapa de calor, diagrama de cajas, diagrama de

violin, etc.

2.1.1.4 Antecedente 4

En el articulo de Jantawan y Tsai (2013), se revisa que debido al incremento de la tasa de
desempleo a nivel mundial y el incremento de nimero de estudiantes graduados de institutos
o universidades, los autores sostienen que la empleabilidad de estos egresados se encuentra en

peligro.
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Ellos plantean el uso de la metodologia CRISP-DM para elaborar su propuesta de solucion, esto
debido a que es un conjunto de métodos ya probados y validados previamente. El esquema de

esta metodologia se encuentra en la Figura 2.8:

Figura 2.8: Metodologia a usar del articulo 4
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Fuente: Jantawan y Tsai (2013)

Se realizan 10 modelos en 2 grupos de tipos de algoritmos, como lo son:

e Modelos de arboles:

» ID3
+ J48
* BFTree
* NBTree
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e REPTree

e Modelos de Bayes:

AODE

* BayesNet
 HNB

* Naive Bayes

WAODE

Cada uno de éstos fue implementado en el Entorno de Waikato para el analisis del conocimiento
(WEKA), la cual es una plataforma de software que contiene implementaciones de algoritmos
mineria de datos y aprendizaje de maquina, escrita en Java y desarrollada en una universidad

de Nueva Zelanda.

Finalmente se concluye que el error es menor en los modelos de arboles a comparacion de los
bayesianos, ademas que el modelo de arbol con mayor exactitud es el J48. Esta comparacion se

encuentra en la Figura 2.9:

Figura 2.9: Comparacion de raiz del error cuadratico medio del articulo 4
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Fuente: Jantawan y Tsai (2013)

Se tienen las siguientes observaciones sobre el articulo:
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e Al tener una metodologia soportada y probada previamente, es mas sencillo poder desa-

rrollar una nueva propuesta de solucion a un problema en especifico.

e Aporta otro punto de vista al problema de la contratacion, tomandolo mas por el lado de

la empleabilidad de los egresados en lugar de la seleccion de personal.

e El articulo deberia haber presentado mas visualizaciéon de datos para poder entender la
relacion entre los atributos, como alglin mapa de calor, diagrama de cajas, diagrama de

violin, etc.
e No sefiala exactamente la proporcion de datos usados para el entrenamiento y prueba.

e Al presentar varios algoritmos diferentes, ayuda a considerar mas opciones para el desa-

rrollo de mi tesis.

2.1.1.5 Antecedente 5

En el articulo de Roy et al. (2018), se sostiene que, por un lado, los estudiantes deben prepararse
desde etapas tempranas de su formacion para adaptarse a la vida laboral y evaluar constante-
mente su desempefio, y, por otro lado, los reclutadores primero evaltian a los candidatos en
diferentes parametros (habilidades, talentos e intereses) y luego eligen en que puesto de trabajo
deben mantener al candidato seglin su desempeiio, y en base al aporte que puede realizar a la

organizacion.

Ellos proponen un modelo de aprendizaje de maquina para predecir la rama o carrera a la cual
el estudiante mejor cumple con los criterios de seleccion, esta carrera se encuentra directamente
relacionada con ciencias de la computacion (administrador de base de datos, desarrollador, ge-
rente de pruebas, gerente de redes, cientifico de datos, etc.), para ello consideran de 3 diferentes
algoritmos de aprendizaje de maquina. El diagrama de flujo propuesto se encuentra en la Figura
2.10:

29



CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

Figura 2.10: Diagrama de flujo del proceso del articulo 5
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Fuente: Roy et al. (2018)

Los 3 algoritmos que se definen en la investigacion son:

e Maiquina de vectores de soporte (SVM)

e Arbol de decision (DT)

e Aumento de gradiente extremo (XGBoost)

De igual manera, recalcan que aquel de los 3 algoritmos que alcance una mayor precision, se

usara en una fase posterior de la investigacion.

Finalmente, una vez concluido los pasos del diagrama, se presentan los resultados en la Figura

2.11:
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Figura 2.11: Exactitud de los modelos del articulo 5
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Se evidencia que el algoritmo SVM es el que tiene mayor exactitud, contando con un valor de
90.3 %, seguido por el XGBoost (88.33%) y el DT (86.53%). Es por ello que las predicciones
posteriores se realizarian usando el modelo entrenado en el algoritmo SVM.

Se tienen las siguientes observaciones sobre el articulo:

o Al final de los resultados se menciona el desarrollo de una aplicacion web para el ingreso
de parametros de entrada y el resultado final, sin embargo, no se presenta ninguna figura
o tabla relacionada a ello.

e Solamente presenta la exactitud del modelo, omite otras métricas como precision, sensi-

bilidad, significancia y Valor-F.

e No describe en términos sencillos todos los algoritmos a implementar en la solucion ni
las formulas usadas en éstos.

e No describe exactamente los atributos a usar en el entrenamiento del modelo.
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e En la grafica inicial se presenta la aplicacion de redes neuronales, sin embargo, no se

detalla ningun uso.

2.1.2 Evaluacién comparativa

Se realizara una comparacion de los métodos revisados en el estado del arte. Se definiran cri-
terios, luego niveles para los criterios, se analizara la consistencia de los criterios, se definiran
sus pesos y luego se evaluaran los diferentes articulos en base a los criterios, segtin el Proceso
Jerarquico Analitico (AHP).

2.1.2.1 Criterios
o Exactitud del modelo (C1): Exactitud del modelo seleccionado por el autor.

e Tiempo de ejecucion (C2): Tiempo total de prediccion de un nuevo dato ingresado en

el modelo.
o Fuente primaria de datos (C3): Origen principal de los datos usados.
e Rubro primario de datos (C4): Sector de empleo principal de los datos.

e Semejanza cultural de datos (C5): Semejanza de los datos usados del autor con respecto

a la realidad del Peru.

2.1.2.2 Niveles

Se definen los niveles por cada criterio definido, en la Tabla 2.3, Tabla 2.4, Tabla 2.5, Tabla 2.6
y Tabla 2.7:

e Exactitud del modelo (C1):

Tabla 2.3: Exactitud del modelo

Exactitud del modelo Nivel

[0%, 70 %> 1
[70%, 80 %>

[80%, 90 %>

2
3
[90%, 95 %> 4
[95 %, 100 %> 5

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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e Tiempo de ejecucion (C2):

Tabla 2.4: Tiempo de ejecucion

Tiempo de ejecucion Nivel

Desconocido 1
<60s, +oo> 2
<10s, 60s] 3

<3s, 10s] 4
<0s, 3s] 5

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

o Fuente primaria de datos (C3):

Tabla 2.5: Fuente primaria de datos

Fuente primaria de datos Nivel

Desconocido 1
Datos de prueba 2
Informacion en la red 3
Universidades 4
Empresas 5

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

e Rubro primario de datos (C4):
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Tabla 2.6: Rubro primario de datos

Rubro primario de datos Nivel
Cualquiera/desconocido 1
Cargos administrativos u operativos 3
Relacionados a TI 5

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

e Semejanza cultural de datos (C5):

Tabla 2.7: Semejanza cultural de datos

Semejanza cultural de datos Nivel

Desconocido 1

Paises primer mundo

Paises tercer mundo no Latinoamérica

Paises tercer mundo Centroamérica

D | B~ W

Paises tercer mundo Sudamérica

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

2.1.2.3 Consistencia de los criterios

Se toma como base la escala de Saaty para poder determinar la importancia relativa entre cri-

terios, la cual se encuentra en la Tabla 2.8:
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Tabla 2.8: Escala de Saaty

Intensidad Definicion
1 Igual importancia
3 Moderada importancia
5 Importancia fuerte
7 Importancia muy fuerte
9 Importancia extrema

2,4,6,8 Valores intermedios

Fuente: Saaty (1980)

Se analizan las comparaciones pareadas de los criterios, la cual se encuentra en la Tabla 2.9:

Tabla 2.9: Matriz de comparaciones pareadas

C1 C2 C3 C4 Cs Suma Peso

C1 1.000 2.000 2.000 3.000 1.000 9.000 0.388

C2  0.500 1.000 3.000 1.000 2.000 7.500 0.324

C3 0500 0.333 1.000 0.500 1.000 3.333 0.144

C4 0333 1.000 2.000 1.000 2.000 6.333 0.273

Cs 1.000 0.500 1.000 0.500 1.000 4.000 0.173

Suma 3333 4.833 9.000 6.000 7.000 23.167 1.000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De esta tabla, obtenemos que el criterio 1 (Exactitud) es el mas importante, seguido de tiempo
de ejecucion, rubro primario de datos, semejanza cultural de datos y fuente primaria de datos.

Esto es debido a que la parte interesada valora mas una solucion que siempre devuelva la mejor
respuesta posible con un tiempo adecuado, a diferencia de una soluciéon muy rapida, pero que

no tiene una precision de la seleccion del candidato elevada.

Para validar la consistencia de las comparaciones entre criterios, se calculan los valores propios

de la matriz de comparacion, y se obtiene que el mayor valor propio que tiene es: A,,,,,, = 5.357

Para el calculo del indice de consistencia, se utiliza la Ecuacién 2.1:
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Cl =729 (2.1)
n—1

Doénde:
e CT: indice de consistencia de la matriz
® )\, ... Maximo valor propio de la matriz
e n: Orden de la matriz

De esta ecuacion, se obtiene un indice de consistencia C'I = 0.089

De igual manera, para el calculo de la relacion de consistencia, se utiliza la Ecuacion 2.2:

_cI

RC_E

2.2)

Doénde:

e RC': Relacidn de consistencia de la matriz
e C'T: Indice de consistencia de la matriz

e RI: indice aleatorio (para n =5, su valor es 1.12)
Finalmente, se obtiene como relacion de consistencia RC = 0.080 = 8.0%
Al ser la relacion de consistencia RC' < 10 %, se determina que la matriz es consistente.
2.1.2.4 Pesos de los criterios

De la matriz de comparaciones pareadas, se obtiene el peso de los criterios, los cuales se en-

cuentran en la Tabla 2.10:

Tabla 2.10: Pesos de los criterios

Sigla Criterio Peso
Cl Exactitud del modelo 0.388
C2 Tiempo de ejecucion 0.324

C3 Fuente primaria de datos ~ 0.144

C4 Rubro primario de datos 0.273

C5  Semejanza cultural de datos 0.173

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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2.1.2.5 Evaluacion

Se comparan los 5 articulos revisados en el estado del arte.

—

. Articulo 1 (Al).

N

. Articulo 2 (A2).

[98)

. Articulo 3 (A3).

N

. Articulo 4 (A4).

W

. Articulo 5 (AS).

CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

La comparacion se realiza asignando un puntaje del 1 al 5 a cada uno de los 5 articulos, bajo los

5 criterios mencionados, de tal forma que se calcula un ponderado total por cada articulo y, el

que tenga mayor puntaje, sera el que sea elegido como referencia principal para la investigacion.

Esta comparacion se describe en la Tabla 2.11:

Tabla 2.11: Comparacion de articulos

Pesos Al A2 A3 A4 AS
C1 0388 5.000 2.000 5.000 5.000 4.000
C2 0324 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
C3 0.144 2.000 5.000 4.000 4.000 1.000
C4 0273 1.000 3.000 5.000 1.000 5.000
C5 0.173 3.000 2.000 3.000 3.000 1.000

Total 1.129 3.345 2986 4.727 3.633 3.561

2.1.2.6 Decision

De acuerdo con los puntajes obtenidos, se elige el Articulo 3.

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

2.1.3 Usos alternativos o aplicaciones varias

2.1.3.1 Dentro de seleccion de personal

El uso de enfoques clasicos de aprendizaje de maquina para la seleccion de personal es una

herramienta que podria aplicarse no solo para G&S, sino también para cualquier otra empresa
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de consultoria tecnolédgica o desarrollo de software presente en el mercado peruano. En ese caso

tenemos algunas que destacan como:

e NTT Data

Conastec

Accenture Pera

Xentic

Innovation Hub Consulting

Este sistema podria integrarse facilmente con estas entidades, debido a que la gran mayoria de
las empresas debe tener un area de RRHH, que incluye el proceso de reclutamiento y seleccion
de personal. Ademas de que los atributos de los datos de entrada son caracteristicas generales
manejados por muchas empresas del sector. Mishra et al. (2021) ejemplifica un caso para una

organizacion de TI real que presenta ese problema.

2.1.3.2 Dentro del area de RRHH

Alejandonos un poco mas, también es posible utilizar el aprendizaje de méaquina para la solucion

de otros problemas dentro del area de RRHH, como lo son:

e Desercion laboral: Consiste en la renuncia voluntaria de un empleado de su puesto de
trabajo empleado al no contar con las condiciones 6ptimas para ejercer su labor. Zhao et

al. (2019) analiza esta casuistica utilizando diferentes algoritmos.

e Rendimiento del personal: Producto del trabajo de un empleado o de un grupo de em-
pleados. Lather et al. (2019) ataca el problema analizando diferentes evaluaciones que se

pueden tomar, ademas de presentar un flujo de trabajo y resultados.

e Ausentismo laboral: Consiste en el abandono del lugar de empleo y de los deberes inhe-
rentes al mismo. También puede ser definido como la ausencia de una persona en su
puesto de trabajo durante las horas que deberia estar presente. Wahid et al. (2019) tra-
baja esta problematica abarcandola a nivel de horas, dias y semanas, usando algoritmos

basados en arboles.

2.1.4 Software o sistemas existentes

Rosales y Parrales (2022) sefiala que hay empresas que generalmente deciden renunciar al pro-
ceso de seleccion, por lo cual optan por contratar empresas externas especialistas en esto. Debi-
do a esa necesidad es que actualmente existen software, programas o aplicaciones que permiten
gestionar todo el proceso de reclutamiento y seleccion de las empresas, también denominados

Sistemas de Seguimiento de Candidatos (ATS), como son:
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e SmartRecruiters

» Su principal pilar es la busqueda de candidatos para un trabajo, el sistema guia a
los posibles aplicantes a la empresa a conocerla y verificar el estado de las convo-
catorias. Ademas, centraliza documentos de los candidatos, permite la gestion de
convocatorias por diversas personas al mismo tiempo, ademas de trazar el flujo de

contratacion.

* Tiene varias sedes en América del Norte y Europa: USA, Polonia, Alemania, Reino
Unido, etc.

* Usa un modelo por suscripcion junto con un periodo de prueba, el precio depende

del nimero de empleados de la empresa, pero el minimo precio es de $100.

* Funciona en plataforma web y movil.
e Zoho Recruit

+ Permite buscar, rastrear y contratar a los mejores candidatos para los puestos. Tam-
bién incluye publicaciones en bolsas de trabajo, creacion de evaluaciones previas a
la seleccion, analisis de hojas de vida, generacion de reportes y seguimiento de las

entrevistas.
* Su sede principal se encuentra en Chennai, India.

* Presenta un periodo de prueba de 15 dias, una vez concluya se tiene una suscripcion

minima de $25 por reclutador por mes.

* Funciona en plataforma web y movil.
e Jobvite

* Usa un modelo de Compromiso Continuo de Candidatos (CCC), el cual esta cen-
trado en el candidato y ayuda a las empresas a atraer candidatos con experiencias

significativas en el momento adecuado, de la manera correcta.
» Su sede principal se encuentra en Indiana, USA.

* Presenta un periodo de prueba de un mes, para luego cobrar $500 mensuales para

empresas con mas de 100 empleados.

* Funciona en plataforma web y moévil.
e JazzHR

* Presenta un sistema intuitivo de seguimiento de candidatos, permite a los reclutado-
res y gerentes construir un proceso escalable y efectivo que genere contrataciones
de calidad.

* Su sede principal se encuentra en Pennsylvania, USA.

39



CAPITULO II: FUNDAMENTO TEORICO

* Presenta 3 planes de suscripcion diferentes, de $39, de $239 y de $359 mensuales,

en los cuales las funcionalidades se van incrementando a medida que sube el plan.

* Solo funciona en plataforma web.
e Workable

* Provee herramientas de contratacion, facilita el manejo de etapas de la convocatoria,
cuenta con herramientas automatizadas y basadas en inteligencia artificial que bus-
can y sugieren candidatos, simplifican la toma de decisiones y agilizan el proceso

de contratacion.
* Su sede principal se encuentra en Massachusetts, USA.

* Presenta 3 planes de suscripcion diferentes, de $129, de $279 y de $559 mensuales,

en los cuales las funcionalidades se van incrementando a medida que sube el plan.

» Funciona en plataforma web y movil.

Una comparacion de éstos ATS mediante el nimero de visualizaciones en su pagina se describe

en la Figura 2.12:

Figura 2.12: Comparacion de ATS 2021
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2.2 BASES TEORICAS
2.2.1 Variable dependiente: Proceso de seleccion de personal
2.2.1.1 Seleccién de personal

Chiavenato (2011) define la seleccion de personal como el proceso que utiliza una organizacion
para escoger, entre una lista de posibles candidatos, a la persona que mejor cumple con los
criterios de seleccion para el puesto de trabajo disponible, dadas las condiciones actuales en el

mercado laboral.

2.2.1.2 Fases de la seleccion de personal

Chiavenato (2011) define que el proceso de seleccion de personal consta de 12 pasos, los cuales

se presentan en la Figura 2.13:
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Figura 2.13: Proceso de seleccion de personal

desfavorable o inferior
a las especificaciones

\

solic

é
Inferior al
estandar

> £ — Necesidad de .
c 2 8 &= Requisitos de personal
i S 5 mano de obra
agE o o 0
££32 S3g \
a
b o 2 o . .
L 5T X © , » A través de los medios y
0w Divulgacion P )
técnicas de reclutamiento
N~
Presupuestos \
Recepcion Recepcion
de los I
. Atencion
candidatos
Seleccion Verificacién superficial de
J B inicial calificaciones comunes
Impresion general de los candidatos

Llenado del
formulario de

\

itud de empleo
. Binomio:
Entrevista e e )
inicial ~—{ Verificacion de las calificaciones del candidato
y de las especificaciones de puestos

\

desfavorables

é Aplicacion de
Resultados los examenes
desfavorables \ Trinomio:
& Entrevista Comparacién de las calificaciones del candidato
Resultados final con las de los demas candidatos y con Ias

\

!

Decision
negativa

Seleccién final por

especificaciones de puestos
el departamento
solicitante

Recomendacién, al departamento
solicitante, de los candidatos

finalistas en la eleccién

Informacién
desacreditadora

Solicitud de documentos
e informacién
sobre el candidato

\

Investigacién sobre los
antecedentes del candidato

{

Rechazo

Verificacion de la adecuacion
é Examen e
L biofisioldgica a las
médico e
No apto \ especificaciones del puesto
e 6 0 0 o é
Aceptacion

Fuente: Chiavenato (2011)

2.2.1.2.1 Necesidad de mano de obra

Un departamento de la empresa determina que requiere contratar personal para poder cubrir

una vacante, o ampliar su fuerza laboral. Se definen los requisitos y caracteristicas del puesto.
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2.2.1.2.2 Divulgacion

La empresa publica ofertas de trabajo en una variedad de sitios web, que incluyen bolsas de
trabajo, sitios de redes sociales, clasificados de periddicos y carteles de la empresa, esto con el

fin de atraer a una gran cantidad de candidatos.

2.2.1.2.3 Recepcion de los candidatos

La empresa recibe las hojas de vida y las solicitudes de los candidatos interesados en el puesto.

Estos documentos se examinan para ver si cumplen con los requisitos establecidos.

2.2.1.2.4 Preseleccion

Se realiza una primera evaluacion de los candidatos, tomando en cuenta su experiencia laboral,
formacién académica, habilidades, referencias, y otros criterios definidos previamente por el

area de RRHH. Aquellos que sean mas adecuados para el puesto contintan en el proceso.

2.2.1.2.5 Llenado del formulario de solicitud de empleo

En caso el reclutador requiera datos adicionales de los candidatos, los cuales no pudo recabar

en la etapa anterior, puede hacerlo mediante el envio de un formulario y su posterior recepcion.

2.2.1.2.6 Entrevista inicial

Se convoca a los candidatos para una entrevista inicial, que puede ser presencial o virtual.
Ademas de analizar las habilidades y competencias de los candidatos, el objetivo es aprender

mas sobre ellos y determinar si serian adecuados para la empresa y el puesto.

2.2.1.2.7 Aplicacion de los examenes

Se utilizan para evaluar las habilidades técnicas, los conocimientos o las aptitudes de un candi-
dato, segun el tipo de puesto y las politicas de la empresa. Pueden ser pruebas escritas, practicas

0 psicométricas.

2.2.1.2.8 Entrevista final

Los candidatos que han avanzado en las otras etapas son invitados a una entrevista final, durante
la cual se examinan a fondo las facetas mas particulares del puesto y se evalia su idoneidad para
el puesto. En esta fase también podran participar directivos u otros profesionales relacionados

con la toma de decisiones.
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2.2.1.2.9 Fase final

Una vez concluida la entrevista final, el departamento solicitante revisa a los candidatos fina-
listas y toma la decision final de seleccionar al mas adecuado para el puesto. Esto implica tener

en cuenta las habilidades técnicas y comunicativas para el puesto en cuestion.

2.2.1.2.10 Solicitud de documentos e informacion sobre el candidato

Una vez elegido el candidato, la empresa solicita la entrega de documentos, incluyendo trans-
cripciones de antecedentes y cartas de recomendacion de empleadores anteriores, con el fin de

confirmar su validez y cumplimiento de requisitos.

2.2.1.2.11 Examen médico

Dependiendo del puesto, el empleador puede exigir que el solicitante se someta a un examen
médico para confirmar su aptitud fisica para el puesto y su estado general de salud. Estas pueden
ser pruebas de ojos, oidos, drogas u otras condiciones médicas pertinentes.

2.2.1.2.12 Aprobacion

La decision de contratacion la toma la empresa después de que el candidato haya completado
con éxito todos los pasos previos, incluido el examen médico. Se realiza una oferta de trabajo
formal después de una evaluacion final para garantizar que el candidato cumpla con todos los

requisitos.

2.2.1.3 Tipos de seleccion de personal

Segun Jaime (2023), los 3 tipos principales de seleccion de personal son:

e Interno: Busca el talento dentro de la empresa. Puede ser un empleado al cual se le haga
un cambio de puesto o bien una persona relacionada con la empresa pero que actualmente

no ejerce dentro de ella.

e Externo: Buscar talento fuera de la empresa, ya sea que esté buscando trabajo de manera
activa o pasiva, es decir, no estan buscando trabajo, pero estan dispuestos a aplicar a una

oportunidad laboral.

e Mixto: El reclutamiento de personal puede ser externo e interno simultdneamente al uti-
lizar una combinacion de ambos tipos. Se pueden combinar distintos métodos de reclu-
tamiento para poder asi buscar al candidato perfecto sin importar si esta dentro o fuera

de la empresa.
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2.2.1.4 Canales de seleccion de personal
Segun (Andrés, 2023), algunos de los canales principales de seleccion de personal son:
e Agencias de reclutamiento externo

e Bolsas de trabajo (universidades, institutos, escuelas de negocios)

Ferias laborales

Medios de comunicacion (revistas, periodicos)

Paginas de empleo (LinkedIn, Bumeran)

Redes sociales

2.2.1.5 Dimension: Preseleccion
Para definir los siguientes indicadores, nos apoyaremos de la matriz de confusion de orden 2,
propuesta por (Kohavi y Provost, 1998):

Kohavi y Provost (1998) la define como una matriz que muestra las clasificaciones pronosti-
cadas y reales, de 2 o mas clases. La matriz de confusion de orden 2 se presenta en la Tabla
2.12:

Tabla 2.12: Matriz de confusion

Valor real
Positivo Negativo
Verdaderos Falsos
Valor Positivo
. positivos (VP)  positivos (FP)
pronosticado
Falsos Verdaderos
Negativo

negativos (FN) negativos (VN)

Fuente: Kohavi y Provost (1998)

En esta matriz de orden 2, Kundu (2022) define los 4 elementos principales:

e Verdaderos positivos (VP): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase positiva que

se clasifica correctamente.

e Falsos positivos (FP): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase negativa pero que
se clasifica incorrectamente como perteneciente a la clase positiva. También es conocido

como error tipo 1.
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e Falsos negativos (FN): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase positiva pero que
se clasifica incorrectamente como perteneciente a la clase negativa. También es conocido

como error tipo 2.

e Verdaderos negativos (VN): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase negativa

que se clasifica correctamente.
En el contexto especifico de la variable dependiente, se pueden interpretar como:

e Verdaderos positivos (VP): Candidatos que se pronosticaron contratar, y realmente se

contrataron.

e Falsos positivos (FP): Candidatos que se pronosticaron contratar, pero realmente no se

contrataron.

e Falsos negativos (FN): Candidatos que se pronosticaron no contratar, pero realmente se

contrataron.

e Verdaderos negativos (VN): Candidatos que se pronosticaron no contratar, y realmente

no se contrataron.

Es en base a esa definicién que se definen los siguientes 4 indicadores:

2.2.1.5.1 Indicador: Exactitud de seleccion de personal

Este indicador se define como el porcentaje de elementos clasificados correctamente sobre el
conjunto total de elementos. El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacion 2.3:

VP+VN
B = G VNTFP+FN 23)

Donde:

e ESP: Exactitud de seleccion de personal

VP: Verdaderos positivos

VN: Verdaderos negativos

FP: Falsos positivos

FN: Falsos negativos

2.2.1.5.2 Indicador: Precision de seleccion de personal

Este indicador se define como el porcentaje de verdaderos positivos sobre el total de elementos

pronosticados como positivos. El calculo del indicador est4 descrito en la Ecuacion 2.4:
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VP
PSP =5 Fp @H

Doénde:
e PSP: Precision de seleccion de personal
e VP: Verdaderos positivos

e FP: Falsos positivos

2.2.1.5.3 Indicador: Sensibilidad de seleccion de personal

Este indicador se define como el porcentaje de verdaderos positivos sobre el total de elementos

con valor realmente positivo. El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacion 2.5:

VP

pP—— -
55 VP+FN

(2.5)
Donde:

e SSP: Sensibilidad de seleccion de personal
e VP: Verdaderos positivos

e FN: Falsos negativos

2.2.1.5.4 Indicador: Robustez de seleccion de personal

Este indicador se define como el rendimiento combinado de los pronésticos considerando la
precision y la sensibilidad. Este indicador es calculado como la media armonica de esos dos

indicadores. El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacién 2.6:

2x PSP SSP
RSP ="pspyssp )

Donde:

e RSP: Robustez de seleccion de personal
e PSP: Precision de seleccion de personal

e SSP: Sensibilidad de seleccion de personal

2.2.1.5.5 Indicador: Tiempo de filtrado de candidatos de seleccion de personal

Este indicador se define como la diferencia entre el tiempo final e inicial de la actividad de

filtrado de candidatos (revisar el CV, verificar si se ajusta al puesto, corroborarlo con otros
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candidatos y determinar si continta en el proceso de seleccion). El calculo del indicador esta

descrito en la Ecuacién 2.7:

TFC=TFFC-TIFC 2.7
Donde:

e TFC: Tiempo de filtrado de candidatos de seleccion de personal
e TFFC: Tiempo final de filtrado de candidatos de seleccion de personal

e TIFC: Tiempo inicial de filtrado de candidatos de seleccion de personal

2.2.1.5.6 Indicador: Tiempo de generacion de reporte de seleccion de personal

Este indicador se define como la diferencia entre el tiempo final e inicial de la actividad de
generacion de reporte (filtrar los candidatos por convocatoria, corroborar los datos ingresados,
darle formato al reporte y exportarlo en un archivo PDF). El calculo del indicador esta descrito
en la Ecuacion 2.8:

TGR=TFGR—-TIGR (2.8)
Donde:

e TGR: Tiempo de generacion de reporte de seleccion de personal
e TFGR: Tiempo final de generacion de reporte de seleccion de personal

e TIGR: Tiempo inicial de generacion de reporte de seleccion de personal

2.2.2 Variable independiente: Modelo predictivo
2.2.2.1 Modelo predictivo

Raschka (2015) lo define como una representacion matematica que se ajusta automaticamente
a los datos de entrenamiento y puede generalizar para hacer predicciones sobre datos no vistos

previamente, esto enfocado principalmente en el campo de aprendizaje de maquina.

2.2.2.2 Aprendizaje de maquina

El aprendizaje de maquina es una rama de la inteligencia artificial que se centra en el estudio
de algoritmos de computacion que permiten que los programas informaticos mejoren automa-

ticamente a través de la experiencia (Mitchell, 1997).
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2.2.2.3 Modelo predictivo basado en aprendizaje de maquina

Goodfellow et al. (2016) lo define como sistema que pueden aprender de los datos y ajustar sus
parametros internos para realizar predicciones o tomar decisiones en nuevos datos sin necesidad

de programacion explicita.

Existen multiples formas de interpretar la taxonomia de los modelos predictivos basados en
aprendizaje de maquina. A continuacion, en la Figura 2.14, se presenta una subdivision en

forma de arbol, la cual describe el campo de estudio de la presente investigacion:

Figura 2.14: Taxonomia
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supervisado
Enfoques
clasicos de
aprendizaje o . .
de magquina Aprend|za.Je por K vecinos mas
reforzamiento cercanos (KNN)
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seleccion de Algori Aqui
goritmos de Maquina de vectores
personal regresion de soporte (SVM)
Aprendizaje
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supervisado > (RL)

Algoritmos de
clasificacion

Arbol de decision
(DT)
—>»Bosque aleatorio (RF)

Aumento del
gradiente (AG)

Fuente: Hossain et al. (2020)

Algunos de los algoritmos de clasificacion también pueden ser algoritmos de regresion, sin

embargo, con fines explicativos solo se les ha categorizado como clasificacion.

Existen 3 principales tipos de aprendizaje de méquina: no supervisado, por reforzamiento, y

supervisado.

2.2.2.4 Tipos de aprendizaje de maquina
2.2.2.4.1 Aprendizaje no supervisado

Kohavi y Provost (1998) lo define como técnicas de aprendizaje que agrupan instancias sin un
atributo dependiente preespecificado. Los algoritmos de agrupamiento generalmente no estan
supervisados.

En la actualidad no se han encontrado publicaciones destacadas que hagan uso del aprendizaje
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no supervisado para resolver el problema de seleccion, sin embargo, si existen algunos estu-
dios, como el de Eastwood (2020), el cual sefiala que mediante un analisis exploratorio de los
atributos, permite aprender mas de la calidad de los candidatos e inclusive, en los resultados
descritos, sefiala que tuvo mejores resultados que un algoritmo de aprendizaje supervisado, por

lo que es un campo en futuro desarrollo a tomar en cuenta.

2.2.2.4.2 Aprendizaje por reforzamiento

Sutton y Barto (2018) define el aprendizaje por refuerzo considerando 3 principales caracteris-

ticas:

e Esde ciclo cerrado de manera esencial: Las acciones del sistema influyen en sus entradas

posteriores.

e No tener instrucciones directas: Sino que debe descubrir que acciones producen las me-

jores recompensas al probarlas.

e Como se desarrollan las secuencias de las acciones: En algunos casos, es posible que una
accion no solo afecte a la recompensa inmediata, sino también a la siguiente, subsiguiente,

y asi consecutivamente.

En la actualidad no se han encontrado publicaciones destacadas que hagan uso del aprendizaje
por reforzamiento para resolver el problema de seleccion, sin embargo, si existen algunas publi-
caciones que han hecho referencia a una ejemplificacion de como se aplicaria para el problema,
al menos de forma minima. Jabbari et al. (2017) en su articulo ejemplifica como se podria dar

este proceso:

e Las acciones disponibles del sistema serian aquellas que afectan a las personas en si

(contratar o no contratar a un candidato).

e La recompensa por cada accion debe verse como el beneficio a corto plazo de tomar la
decision (la influencia a corto plazo en la productividad de la empresa una vez contrata-
do).

e Las acciones que tome el algoritmo afectaran el estado futuro del sistema (la demografia
de la empresa, el conjunto de candidatos atn disponible), el cual a su vez afectaria en las

decisiones tomadas a futuro en el sistema.

2.2.2.4.3 Aprendizaje supervisado

Segtin IBM (2020), el aprendizaje supervisado es una subcategoria del aprendizaje de maquina,
se define en usar un conjunto de datos etiquetados para entrenar algoritmos que clasifican datos

o predicen resultados con precision. El objetivo con esto es predecir una salida para nuevos
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datos de entrada que no se hayan entrenado antes en el modelo. Un ejemplo del funcionamiento

de estos algoritmos se describe en la Figura 2.15:

Figura 2.15: Aprendizaje supervisado

Preparar Desplegar
datos modelo
Datos de Aprendizaje -
—_— P . ) —_— Predicciones
entrada supervisado
Estructurada A 10 | NY | N —
A O 5%
A 12 CA
?ﬁ R BEE

No estructurada

Fuente: Spotfire (2019b)

Tiene 2 principales subdivisiones, algoritmos de regresion y algoritmos de clasificacion.

2.2.2.5 Tipos de algoritmos de aprendizaje supervisado
2.2.2.5.1 Algoritmos de regresion

Segtin Sharma (2021), los algoritmos de regresion son una técnica de aprendizaje de maquina
en la que el modelo predice la salida como un valor numérico continuo. Este es el caso del
articulo de Pessach et al. (2020), en el cual, por cada candidato de una convocatoria, obtiene un
puntaje, en el intervalo de [0, 1], el cual toma como referencia para su seleccion.

2.2.2.5.2 Algoritmos de clasificacion

Aggarwal (2014) defini6 a los algoritmos de clasificaciéon como un conjunto de pasos, los cuales
tienen como tarea analizar los datos de entrada (compuestos por objetos de entrada y valores
deseados de salida) y producir una funcion inferida discreta, que se puede usar para clasificar
nuevas entradas o ejemplos del algoritmo, asignando una etiqueta de clase correcta a cada uno

de ellos.

Este tipo de algoritmos solo predicen una etiqueta categorica de salida, el cual es una variable

discreta en un nimero finito de valores posibles.
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2.2.2.6 Tipos de algoritmos de clasificacion
2.2.2.6.1 K vecinos més cercanos (KNN)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificacion como para regresion.

Los datos de entrada del algoritmo son aquel conjunto de datos de entrenamiento del modelo.
Las salidas de los datos de entrada son las categorias, esas se colocan en un plano, y su posicion
depende de los valores de los atributos usados en esa ejecucion del modelo. Una vez el modelo
haya sido entrenado al colocar todas las etiquetas en el plano, se puede realizar las pruebas del

modelo.

Por cada nuevo registro de los datos de prueba, lo que hace el algoritmo es, posicionar este dato
dentro del plano, y calcular las etiquetas de los K vecinos (etiquetas en el plano) mas cercanos a
este. El valor de K es un parametro del modelo, el cual debe ser un valor impar, ya que siempre

genera un unico ganador al aplicar mayoria simple a los K vecinos mas cercanos.

Mishra et al. (2021) presenta un ejemplo descriptivo, ellos describen un ejemplo para modelo
KNN con un K igual a 3.

En este caso, las 2 salidas del modelo son ’a’ y ’b’, que ya estan posicionadas en el plano. Y
en el ejemplo se visualiza un nuevo valor ’c’, que seria el dato por clasificar. En este caso, al
tener dos vecinos con la etiqueta ’a’ y uno con la etiqueta ’b’, se determina que el nuevo dato
se etiquetard el valor ’a’, debido a que gan6 por mayoria simple. En la Figura 2.16 se describe

este ejemplo:
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Figura 2.16: Ejemplo del algoritmo KNN
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Fuente: Mishra et al. (2021)

Algunos casos de aplicacion real del algoritmo son: Sistemas de recomendacion, busqueda

semantica y deteccion de anomalias.

Una de las principales ventajas que tiene el algoritmo es que es sencillo de aprender e imple-

mentar.

Una de las desventajas es que utiliza todo el conjunto de datos para poder entrenar cada punto

del plano, lo que podria requerir mucha capacidad de procesamiento y memoria.

2.2.2.6.2 Maquina de vectores de soporte (SVM)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificaciéon como para regresion.

Los datos de entrada del algoritmo son aquel conjunto de datos de entrenamiento del modelo.
Las salidas de los datos de entrada son las categorias, esas se colocan en un espacio de N di-
mensiones (donde N es el nimero de atributos a usar), y su posicion depende de los valores de
los atributos usados en esa ejecucion del modelo. Segiin Gandhi (2018), el objetivo principal
del algoritmo es encontrar un hiperplano que pueda clasificar a las diferentes etiquetas de salida
del modelo.

Esto se hace con el fin de, al ingresar una nueva entrada al modelo, se posiciona el dato en el
espacio y, dependiendo en que zona delimitada por el hiperplano se encuentre, se clasificara en

una etiqueta u otra.
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Existen muchas formas de trazar este hiperplano, la prioridad es encontrar un plano que tenga
un margen maximo, es decir, la distancia maxima entre 2 puntos de ambas clases, esos 2 puntos
que se usan para trazar el plano son llamados vectores de soporte. Esto da cierto refuerzo a que
los puntos de los datos futuros se clasifiquen con mayor confianza. Este hiperplano se describe
en la Figura 2.17:

Figura 2.17: Hiperplano

Margen
bt L, . '
*. ¢’ méaximo
"\\ \\
Y,

"5,
Ty

o .
O

L 4

Fuente: Gandhi (2018)

Algunos casos de aplicacién real del algoritmo son: Aplicaciones médicas de procesamiento

de sefiales, procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de imagenes y voz.

Algunas de las principales ventajas que tiene el algoritmo son: Elevada popularidad y buen
rendimiento en clasificacion y regresion, son mas flexibles y permiten gestionar problemas no

lineales.

Algunas de las principales desventajas que tiene el algoritmo son: Propenso al sobreajuste al
tener mas atributos que muestras, no son adecuados para grandes conjuntos de datos debido a

su alto tiempo de formacion.

2.2.2.6.3 Regresion logistica (LR)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificacion como para regresion.

Este algoritmo esta basado en los modelos estadisticos clasicos de regresion, y se utiliza para

estimar la probabilidad de una respuesta binaria (si 0 no) basada en una o mas variables inde-
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pendientes. Eso significa que la presencia de uno o mas factores aumenta la probabilidad de un

resultado u otro.
Gonzalez (2022) ejemplifica de manera mas sencilla este algoritmo.

Supongamos que es necesario elaborar un modelo predictivo que determine el tipo de tumor,
esto en base al tamafio del tumor. En la siguiente grafica, vemos que los tamafios del tumor van
desde Ocm hasta 11cm, y el punto critico que determina si un tumor es benigno o maligno esta

alrededor de los 5.5cm.

En ese caso, es posible entrenar un modelo utilizando mediciones de la variable independiente
(tamafio del tumor) y la dependiente (tipo del tumor), de tal forma que, cuando se haga una
nueva medicion del tamafio del tumor, sea posible predecir mediante regresion si el tumor es

benigno o maligno. En la Figura 2.18 se describe este ejemplo:

Figura 2.18: Ejemplo de LR
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Fuente: Gonzalez (2022)

Algunos casos de aplicacion real del algoritmo son: Deteccion de spam, prediccion de enfer-

medades, si un cliente comprara un producto o no.
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Algunas de las principales ventajas que tiene el algoritmo son: Altamente eficiente, no necesita

de gran recurso computacional, es facilmente interpretable y facil de entrenar.

Algunas de las principales desventajas que tiene el algoritmo son: No se puede utilizar para
resolver problemas no lineales, no es el algoritmo mas eficaz, ademas de tendencia al sobre-

ajuste.

2.2.2.6.4 Arbol de decision (DT)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificacion como para regresion.

Shubham (2018) define ampliamente el concepto. Este arbol de decision parte de un nodo inicial
llamado raiz, y a partir de €l se descomponen el resto de los atributos de entrada, en dos o mas
ramas por cada uno (esto depende de si el tipo de dato es categdrico o numérico), generando
asi mas nodos. En cada uno de los nodos se plantea una condicion que puede ser cierta o falsa,
tantas ramas como subconjuntos de valores posibles de la condicidon se crearan a partir del

mismo nodo.

Se itera de esa manera hasta llegar a las hojas, que son los nodos finales del arbol, es en estas

hojas donde se toma la decision final de la etiqueta a predecir.

En la Figura 2.19 se presenta un ejemplo de arbol de decision, que determina si salir a jugar

futbol, en base a como se encuentra el clima:

Figura 2.19: Ejemplo del algoritmo DT

Clima
Soleado Nublado Lluvioso
Humedad Si Viento
Alta Normal Fuerte Débil
No Si No Si

Fuente: Shubham (2018)

Algunos casos de aplicacion real del algoritmo son: Hacer estimaciones de la prima de seguros

para cobrar a los asegurados, predecir si se debe ofrecer un producto a una determinada persona,
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predecir la linea de crédito maxima de los clientes de un banco.

Algunas de las principales ventajas que tiene el algoritmo son: Sencillo de implementar, puede

manejar data categérica y numérica, tolerante a valores atipicos.

Algunas de las principales desventajas que tiene el algoritmo son: Propenso al sobreajuste,
posibilidad de crear arboles sesgados, medicién constante para evaluar que tan bien lo estd

haciendo.

2.2.2.6.5 Bosque aleatorio (RF)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificaciéon como para regresion.

Awujoola et al. (2021) lo define como un método en conjunto de un gran conjunto de arboles
de decision. En este caso, se inicia con la construccion de los arboles de decision, su cantidad
es definida por un parametro N, en cada uno de los arboles, el algoritmo escoge un conjunto
aleatorio de registros de los datos de entrada del algoritmo, para, a partir de ellos, armar el arbol

de decision de su iteracion correspondiente, este paso se repite para los N arboles de decision.

Posterior al entrenamiento de cada arbol, para poder conocer la etiqueta de salida de un nue-
vo registro ingresado, este registro nuevo se evalia en cada uno de los arboles, por lo tanto,

generara tantas salidas como arboles haya.

Finalmente, para elegir la etiqueta a predecir, se elige por mayoria simple segun el nimero de

ocurrencias tengan en las salidas de los arboles. Esto se describe en la Figura 2.20:
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Figura 2.20: Algoritmo RF
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Fuente: Spotfire (2019a)

Algunos casos de aplicaciéon real del algoritmo son: Marketing telefonico para predecir el

comportamiento de los clientes, o en finanzas para la gestion de riesgos

Algunas de las principales ventajas que tiene el algoritmo son: Riesgo reducido de sobreajuste,
brinda flexibilidad, es facil de determinar la importancia de los atributos.

Algunas de las principales desventajas que tiene el algoritmo son: Es un proceso que consu-
me mucho tiempo, requiere muchos recursos computacionales, tiene una alta complejidad a

comparacion del arbol de decision.

2.2.2.6.6 Aumento del gradiente (GBM)

Este algoritmo se puede usar tanto como clasificaciéon como para regresion.

Este algoritmo esta formado por un conjunto de arboles de decision individuales, su cantidad
es definida por un pardmetro N. Estos arboles son entrenados de forma secuencial, uno detras
de otro, de tal forma que cada nuevo arbol trata de mejorar los errores de los arboles anteriores.

Una vez entrenados los N arboles, al agregar un nuevo dato u observacion, el resultado final se
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obtiene agregando las predicciones de todos los arboles que forman el modelo (Amat, 2020).

Se describe un ejemplo de este algoritmo en la Figura 2.21:

Figura 2.21: Algoritmo GBM
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Fuente: Zhang et al. (2021)

Algunos casos de aplicacion real del algoritmo son: Prediccion atmosférica, diagnosticos mé-

dicos, deteccion de transacciones fraudulentas con tarjetas de crédito.

Algunas de las principales ventajas que tiene el algoritmo son: Capaces de seleccionar predic-
tores de forma automatica, maneja tanto predictores numéricos como categoricos, ademas que

no se ven muy influenciados por valores atipicos.

Algunas de las principales desventajas que tiene el algoritmo son: Se pierde la interpretabilidad
que tienen los modelos basados en un unico arbol, ademas de que no son capaces de extrapolar

fuera del rango de los predictores observado en los datos de entrenamiento.

2.2.2.7 Métricas de algoritmos de clasificacion

Para definir las métricas de estos algoritmos, nos basaremos en la matriz de confusion:
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2.2.2.7.1 Matriz de confusion

Kohavi y Provost (1998) la define como una matriz que muestra las clasificaciones pronosti-
cadas y reales, de 2 o mas clases. La matriz de confusioén de orden 2 se presenta en la Tabla
2.13:

Tabla 2.13: Matriz de confusion

Valor real
Positivo Negativo
Verdaderos Falsos
Valor Positivo
positivos (VP)  positivos (FP)
pronosticado
. Falsos Verdaderos
Negativo

negativos (FN) negativos (VN)

Fuente: Kohavi y Provost (1998)

En esta matriz de orden 2, Kundu (2022) define los 4 elementos principales:

e Verdaderos positivos (VP): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase positiva que

se clasifica correctamente.

e Falsos positivos (FP): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase negativa pero que
se clasifica incorrectamente como perteneciente a la clase positiva. También es conocido

como error tipo 1.

e Falsos negativos (FN): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase positiva pero que
se clasifica incorrectamente como perteneciente a la clase negativa. También es conocido

como error tipo 2.

e Verdaderos negativos (VN): Se refiere a una muestra que pertenece a la clase negativa

que se clasifica correctamente.
Es a partir de esta matriz que se pueden definir los siguientes 4 indicadores:

2.2.2.7.2 Exactitud

La exactitud es la tasa de predicciones correctas hechas por el modelo sobre un conjunto de
datos. Esta se evalia generalmente sobre un conjunto de datos independiente que no se uso
durante el proceso de aprendizaje del modelo (Kohavi y Provost, 1998). El calculo del indicador
esta descrito en la Ecuacion 2.9:
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, VP+VN
exactitud = VP+ VNI FPLEN (2.9)

2.2.2.7.3 Precision

La precision es el grado de cercania de los valores de varias medidas en un punto, con esta mé-
trica es posible medir la calidad del modelo de aprendizaje de maquina en tareas de clasificacion

(Fernandes, 2020). El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacion 2.10:

VP

VP+FP (2.10)

precision =

2.2.2.7.4 Sensibilidad

Minaee (2019) lo define como la fraccion de muestras de una clase que el modelo predice
correctamente. También es complementado definiéndolo como la proporcion de casos positivos
reales que se identifican correctamente (Srivastava, 2023). El calculo del indicador est4 descrito

en la Ecuacion 2.11:

o VP
sensibilidad = VPLFN (2.11)

2.2.2.7.5 Robustez

La métrica de robustez o valor F Se utiliza para evaluar los sistemas de clasificacion binaria,
que clasifican los ejemplos en positivos o negativos. El valor F es una forma de combinar la
precision y la recuperacion del modelo, y se define como la media armoénica de estos dos valores
(Wood, 2019). El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacion 2.12:

2 * precision * sensibilidad

robustez = (2.12)

precision + sensibilidad

2.2.2.7.6 Tiempo

El tiempo esté definido como la diferencia entre el tiempo final y tiempo inicial de algun hecho

o evento. El calculo del indicador esta descrito en la Ecuacion 2.13:

tiempo = tiempo final — tiempoinicial (2.13)

2.2.2.8 Técnicas de validacion de algoritmos de clasificacion

Estas técnicas de validacion cruzada se usan para modelos ya entrenados, con el fin de validar la

estabilidad del modelo, teniendo asi una garantia de que el modelo tenga los patrones correctos,
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ademas de un sesgo y varianza bajos (Gupta, 2017).

Algunos ejemplos de técnicas son:

2.2.2.8.1 K pliegues (KP)

Consiste en dividir todas las muestras en K grupos de muestras, cada uno llamado pliegue, todos
de igual tamafio (si es posible). Por cada iteracion, el modelo evaluado es entrenado usando
K-1 pliegues, y el pliegue restante es usado para las pruebas del modelo. Cabe recalcar que
las propias clases de los datos no afectan la técnica (SciKitLearn, 2009). En la Figura 2.22 se

muestra una descripcion grafica de la técnica:

Figura 2.22: K pliegues
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Fuente: SciKitLearn (2009)

2.2.2.8.2 K iteraciones estratificadas (KPE)

Es una variacion de la técnica de K pliegues, en la cual se generan pliegues estratificados, cada
uno de estos pliegues contiene aproximadamente el mismo porcentaje de muestras de cada
clase objetivo del conjunto completo SciKitLearn (2009). En la Figura 2.23 se muestra una
descripcion grafica de la técnica:
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Figura 2.23: K pliegues estratificados
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Fuente: SciKitLearn (2009)

2.2.2.8.3 Division aleatoria (DA)

Esta técnica generara un nimero N de divisiones independientes del conjunto de datos inicial
(no son excluyentes entre si, a diferencia de la técnica de K pliegues), cada una de estas muestras
tiene el mismo tamafio. Se entrena el modelo con N-1 divisiones y se prueba con la division

restante.

Es posible controlar la aleatoriedad de la reproducibilidad de los resultados mediante un nimero
generado. De igual forma, es una buena alternativa a la técnica K pliegues. SciKitLearn (2009).
En la Figura 2.24 se muestra una descripcion grafica de la técnica:
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Figura 2.24: Division aleatoria
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Fuente: SciKitLearn (2009)

Es una variacion de la técnica de Division aleatoria, en la cual se generan divisiones estratifi-

cadas, es decir, que crea divisiones conservando el mismo porcentaje para cada clase objetivo

que en el conjunto completo SciKitLearn (2009). En la Figura 2.25 se muestra una descripcion

grafica de la técnica:
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Figura 2.25: Division aleatoria estratificada
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2.2.2.9 Mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de aplicar métodos computacionales a grandes cantidades

de datos para revelar nueva informacion no trivial y relevante (Kallio y Tuimala, 2013). Hand

(2007) complementa sefialando que es el descubrimiento de estructuras interesantes, inespera-

das o valiosas en grandes conjuntos de datos.

2.2.2.10 Metodologias de mineria de datos

Si bien existen muchas metodologias en el &mbito de la mineria de datos, existen 3 principales:

2.2.2.10.1 Metodologia KDD

La metodologia KDD (Descubrimiento de conocimiento en bases de datos) es un proceso que

involucra la extraccion de informacion util, previamente desconocida y potencialmente valiosa

de grandes conjuntos de datos. El proceso KDD es un proceso iterativo y requiere multiples

iteraciones de los pasos anteriores para extraer conocimiento preciso de los datos (Rajput, 2018).

Las fases de esta metodologia son:

e Limpieza de datos: Eliminacion de datos ruidosos e irrelevantes de la recopilacion.

o Integracion de datos: Datos heterogéneos de multiples fuentes combinados en una fuen-

te comun.
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e Seleccion de datos: Se deciden los datos relevantes para el analisis y se recuperan de la
recopilacion de datos.

e Transformacion de datos: Transformacion de datos en la forma adecuada requerida por

el procedimiento de mineria.
e Mineria de datos: Técnicas que se aplican para extraer patrones potencialmente tutiles.

e Evaluacion de patrones: Identificacion de patrones estrictamente crecientes que repre-

sentan el conocimiento basado en medidas dadas.

e Representacion del conocimiento: Presentar los resultados de una manera que sea sig-

nificativa y pueda usarse para tomar decisiones.

En la Figura 2.26, se describe la metodologia de manera general:

Figura 2.26: Metodologia KDD
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Fuente: Rajput (2018)
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2.2.2.10.2 Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA son los métodos secuenciales para construir modelos de aprendizaje
de maquina incorporados en SAS Enterprise Miner, un producto de SAS Institute Inc, uno de los
mayores productores de software comercial de estadistica e inteligencia empresarial. De igual
manera, los pasos secuenciales guian el desarrollo de un sistema de aprendizaje de maquina
(Jha, 2020).

Las fases de esta metodologia son:

e Muestree: Seleccionar el subconjunto del conjunto de datos de volumen correcto de un

gran conjunto de datos proporcionado para construir el modelo

e Explore: Se llevan a cabo actividades para comprender los vacios de datos y la relacion

entre ellos

e Modifique: Las variables se limpian donde sea necesario. Las nuevas funciones deri-
vadas se crean aplicando la 16gica empresarial a las funciones existentes en funcion del

requisito.

e Modele: Se aplican varias técnicas de modelado o mineria de datos a los datos preproce-

sados para comparar su rendimiento con los resultados deseados

e Evalue: El rendimiento del modelo se evaltia con los datos de prueba (no utilizados en

el entrenamiento del modelo) para garantizar la confiabilidad y la utilidad empresarial

En la Figura 2.27, se describe la metodologia de manera general:
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Figura 2.27: Metodologia SEMMA

Muestree (Sample)
Generar una muestra
representativa de los datos

Evalue (Assess)
Evaluar la precision y
utilidad de los modelos

Explore (Explore)
Visualizacion y descripcion
basica de los datos

SEMMA
(por SAS)

Modele (Model) Modifique (Modify)

Utilizar una variedad de Seleccionar y transformar
modelos estadisticos y de representaciones de
aprendizaje de maquina variables

Fuente: Samudra (2014)

2.2.2.10.3 Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Proceso estandar entre industrias para mineria de datos) propor-
ciona un enfoque estructurado para planificar un proyecto de mineria de datos. Es una metodo-

logia robusta y bien probada, ademas de ser altamente practica, flexible y 1til.

Este modelo es una secuencia idealizada de eventos. En la practica, muchas de las tareas se
pueden realizar en un orden diferente y, a menudo, sera necesario retroceder a tareas anteriores
y repetir ciertas acciones. El modelo no intenta capturar todas las rutas posibles a través del
proceso de mineria de datos (Europe, 2017).

Las fases de esta metodologia son:

e Comprension del negocio: Comprender lo que desea lograr desde una perspectiva co-

mercial y descubrir factores importantes que podrian influir en el resultado del proyecto.

e Comprension de los datos: Recopilacion inicial de los datos, pude incluir carga en datos
en herramientas o integracion de multiples fuentes de datos.

e Preparacion de los datos: Se deciden y procesan los datos que se van a utilizar para el

analisis, ademas de considerar la calidad y el volumen total de datos.
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e Modelado: Se seleccionan técnicas de modelado, se definen los procedimientos para
validar el modelo y se usan herramientas de modelado para su construccion.

e Evaluacion: Se evalia el grado en que el modelo cumple con los objetivos comerciales y

se busca determinar si existe alguna razoén comercial por la cual este modelo es deficiente.

e Despliegue: Tomar los resultados de la evaluacion y determinar una estrategia para su

implementacion.

En la Figura 2.28, se describe la metodologia de manera general:

Figura 2.28: Metodologia CRISP-DM

Comprension del Comprension de
negocio los datos
Preparacion de
los datos
Modelado

Despliegue

Evaluacion

Fuente: Wikimedia Commons (2020a)

2.2.2.11 Otros conceptos
2.2.2.11.1 Conjunto de datos

Una coleccion de datos sin procesar, comunmente organizados en formatos de hojas de calculo

o formatos estructurados, como el CSV (Google, 2023). Se ejemplifica un conjunto de datos en
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la Figura 2.29:
Figura 2.29: Conjunto de datos
Caracteristicas Etiquetas

[ : | : )

Tamaiio | Cuartos Banos Postal Precio

1100 1 1 64576 1.29

Filas 1900 3 1.5 78321 2.14

2800 3 3 98712 3.10

3400 4 3.5 25721 3.75

Columnas

Fuente: Quintanilla (2022)

2.2.2.11.2 Columnas

Describe datos de un solo tipo. Todos los datos de una columna deben de tener la misma escala
y tener un significado entre si (Brownlee, 2019).

2.2.2.11.3 Filas

Una fila describe una sola instancia u observacion dentro del conjunto de datos (Brownlee,
2019).

2.2.2.11.4 Caracteristicas

También llamados atributos, son las variables de entrada para un modelo de aprendizaje de

maquina, se usan para pronosticar la etiqueta de la fila en cuestion (Google, 2023).

2.2.2.11.5 Etiquetas

También llamadas clases, son las variables de salida para un modelo de aprendizaje de maquina,

es la respuesta o resultado de una fila de un conjunto de datos (Google, 2023).
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CAPITULO 111
METODO DE LA INVESTIGACION

3.1 TIPO, NIVEL Y DISENO DE LA INVESTIGACION

3.1.1 Tipo de la investigacion

El tipo de esta investigacion es aplicado, porque se resolvera un problema practico, se aplicara
un modelo predictivo de seleccion de personal para poder elegir siempre a empleados de alto
rendimiento, que puedan aportar a la empresa.

3.1.2 Nivel de la investigacion

Elnivel de esta investigacion es explicativo, ya que tiene como objetivo comprender las relacio-
nes causales entre variables. Busca identificar las causas y los efectos de un fendémeno y explicar
como y por qué ocurren. Este nivel de investigacion implica el uso de disefios experimentales

y analisis estadisticos para establecer relaciones de causalidad.

3.1.3 Disefio de la investigacion

El disefio de esta investigacion es experimental porque se manejan una o mas variables de estu-
dio, controlando el aumento o disminucion de estas variables para ver su efecto en las conductas
observadas. Se requiere medir el efecto que tiene la variable independiente sobre la variable de-

pendiente.

Se realizara un disefio de PreTest y PostTest con un solo grupo, el cual se presenta en la Figura
3.1
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Figura 3.1: Disefio PreTest y PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Donde:

e Grupo experimental (G): Es el grupo al cual se le aplico la medicion para evaluar el pro-
ceso de seleccion de personal para medir la exactitud, precision, sensibilidad, robustez,

tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de reporte.

e Experimento 1 (X ): Es la aplicacion del modelo predictivo inicial sin validar en el pro-
ceso de seleccion de personal.

e PreTest (O, ): Medicion del grupo experimental con la aplicacion del modelo predictivo
inicial sin validar, en el proceso de seleccion de personal de manera tradicional o manual.

Esta medicion sera comparada con la medicion del PostTest.

e Experimento 2 (X, ): Es la aplicacion del modelo predictivo final validado en el proceso
de seleccion de personal. Mediante dos mediciones (PreTest y PostTest) se podra medir

si el modelo predictivo final validado mejora el proceso de seleccion de personal.

e PostTest (O,): Medicion del grupo experimental después de la aplicacion del modelo pre-
dictivo final validado, en el proceso de seleccion de personal de manera automatizada.
Ambas mediciones seran comparadas y ayudara a determinar la exactitud, precision, sen-
sibilidad, robustez, tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de reporte,

antes y después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

El disefio de esta investigacion también es cuantitativo, ya que se utilizara analisis estadistico

para probar las hipdtesis de la investigacion.

3.2 VARIABLES Y OPERACIONALIZACION
3.2.1 Variables

Variable independiente: Modelo predictivo.

Variable dependiente: Proceso de seleccion de personal.
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3.2.2 Operacionalizacion de variables

En la Figura 3.1 se presenta la operacionalizacion de variables:

Tabla 3.1: Operacionalizacion de variables

Unidad de
Tipo Variable Definicion conceptual Definicion operacional Dimension Indicador medida
i
Raschka (2015) lo define como
tacis
una r(a_presen acpn Realiza la limpieza de los
matematica que se ajusta
. datos de las
automaticamente a los datos .
R convocatorias,
de entrenamiento y puede L,
. Modelo . preparacion de datos y
Independiente . generalizar para hacer R
predictivo o el entrenamiento del
predicciones sobre datos no e
R . modelo de aprendizaje
vistos previamente, esto J
o de maquina, para su
enfocado principalmente en el X -
o posterior evaluacién
campo de aprendizaje de
maquina
Chiavenato (2009) define la  Realiza la publicacion de Exactitud Porcentaje (%)
seleccién de personal como el convocatorias de Precisién Porcentaje (%)
Proceso de proceso que utiliza una trabajo, filtrado de Sensibilidad Porcentaje (%)
. -, organizacion para escoger, candidatos, pruebas ., Robustez Porcentaje (%)
Dependiente  seleccion de ) N .. i Preseleccion
entre una lista de posibles técnicas y entrevistas, Tiempo de filtrado de
personal . . . . Segundo (s)
candidatos, a la persona que con el fin de elegir candidatos
mejor cumple con los criterios  finalmente, al mejor Tiempo de generacién
de seleccién candidato para el puesto de reporte Segundo (s)
Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
En la Figura 3.2 se presenta la operacionalizacion de indicadores:
Figura 3.2: Operacionalizacion de indicadores
Unidad de
Dimensién Indicador Descripcion Técnica Instrumento ' ) Férmula
medida
Indica el porcentaje de elementos Registros o VP L VN
Exactitud clasificados correctamente sobre el Observacion meétricas del Porcentaje (%) ———H
conjunto total de elementos modelo VP+VN +FP+FN
Indica el porcentaje de verdaderos Registros o VP
Precision positivos sobre el total de elementos ~ Observacion meétricas del Porcentaje (%) -
pronosticados como positivos modelo VP +FP
Indica el porcentaje de verdaderos Registros o VP
Sensibilidad  positivos sobre el total de elementos con Observacion ~ métricas del ~ Porcentaje (%) R
, valor realmente positivo modelo VP +FN
Preseleccién indica el rendimient binado de 1 Regist
n |cz? eAren |m|elzn o combina o. E os 3 efg@ ros o A 2 4 PSP + SSP
Robustez prondsticos considerando la precisiony Observacion ~ métricas del  Porcentaje (%) _
la sensibilidad modelo PSP +SSP
Tiempo de Indica la diferencia entre el tiempo final Registros o
filtrado de e inicial de la actividad de filtrado de Observacién métricas del Segundo (s) TFFC —TIFC
candidatos candidatos modelo
Tiempo de Indica la diferencia entre el tiempo final Registros o
generacion de e inicial de la actividad de generacion de Observacion métricas del Segundo (s) TFGR — TIGR
reporte reporte modelo

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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3.3 POBLACION Y MUESTRA
3.3.1 Poblaciéon

Se tomara como poblacién a todos los postulantes a puestos de trabajo desde el 21 de junio
del 2019 hasta el 22 de mayo del 2023 (1431 dias o 3 afios y 11 meses). Esto equivalen a 303

convocatorias de trabajo, el cual a su vez corresponde a 10562 postulaciones diferentes.

Estas 10562 postulaciones estaran incluidas en 48 ejecuciones del modelo, de tal forma que,
cada ejecucion del modelo usara el total de postulaciones, pero las métricas resultantes por
ejecucion seran unicas. A estos 48 conjuntos de métricas se le aplicara el analisis estadistico

para las pruebas de normalidad e hipotesis.

3.3.2 Muestra

Para la presente investigacion, se consideraron los limites y el tamafio de la muestra iguales a

los de la poblacion (10562 postulaciones), esto debido a:

1. Un modelo predictivo con mayor nimero de datos de entrenamiento y validacion tiende

a tener mejores resultados (exactitud, precision, sensibilidad, robustez).

2. Los recursos disponibles son los suficientemente potentes para no ver comprometidos los

tiempos (tiempo de generacion de resultados, tiempo de generacion de reporte).

3.4 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS, VALI-
DEZ Y CONFIABILIDAD

3.4.1 Técnicas

Se usara la técnica de observacion, debido a que se realizard una revision manual de los indi-

cadores.

3.4.2 Herramientas

Se usara la herramienta de registros o métricas en el modelo, ya que es la salida generada por

parte del modelo, la cual tiene los valores finales de los indicadores.

3.5 METODOS DE ANALISIS DE DATOS

Se usara el método de analisis cuantitativo, ya que se analizaran y manipularan los datos nu-
méricos recopilados. En base a estos resultados se contrastaran las hipotesis y se formularan

conclusiones del estudio (Rio Sadornil, 2005).

Se utilizaran 2 diferentes pruebas para el analisis de datos:
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3.5.1 Prueba de normalidad

Para la eleccion del tipo de prueba se tomo en cuenta el tamaiio de la muestra. En ese sentido,
se utilizara la prueba de Shapiro-Wilk para determinar la normalidad de los indicadores, ya que

se trabajara con una muestra menor a 50.

3.5.1.1 Prueba de Shapiro-Wilk

Esta prueba se utiliza para contrastar la normalidad de un conjunto de datos y se considerada

de las mejores pruebas para el contraste de normalidad.

De manera general, se definen las siguientes hipotesis estadisticas:

e H: El indicador presenta una distribucién normal

e H ,: El indicador presenta una distribucion no normal
Basadas en la siguiente toma de decision:

e Valor P < a: Se rechaza H,

e Valor P >= a: No se rechaza H,

Doénde el estadistico de prueba es definido por la Ecuacion 3.1:

(ZL aﬂ?(i))Q

i SNpS

(3.1)

Donde:

e z; (con el subindice i entre paréntesis) es el nimero que ocupa la posicién i en la muestra

(con la muestra ordenada de menor a mayor).

e 7 es la media muestral.

3.5.2 Prueba de hipotesis

Para la eleccion del tipo de prueba se tomo en cuenta el tamafio de la muestra y los resultados
de la prueba anterior (normalidad o no normalidad). En ese sentido, se utilizara la prueba de
Wilcoxon, debido a la no normalidad de algunos indicadores, ademas del tamafio de la muestra

(menor a 50).

3.5.2.1 Prueba de Wilcoxon

La prueba de Wilcoxon es una prueba no paramétrica para comparar el rango medio de dos

muestras y determinar si existen diferencias entre ellas.
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De manera general, se definirian las hipotesis de investigacion:

e H_ : El modelo predictivo aumenta el indicador del proceso de seleccion de personal.

3.5.2.1.1 Hipotesis estadisticas

Definicion de variables:

e ], : Indicador antes de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

e ], :: Indicador después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

Definicion de hipdtesis estadisticas:

e H, : El modelo predictivo no aumenta el indicador del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 3.2.
Hy=1a>=1d (3.2)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H , : El modelo predictivo aumenta el indicador del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacioén 3.3.
H,=Ia<Id (3.3)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.

Donde el estadistico de prueba es definido por la Ecuacion 3.4:

g=—2 (3.9)
Donde:

o 1V: Estadistico W de la prueba de Wilcoxon.
® /u,,: Valor esperado de W.

e 0, Desviacion estandar de W.

El valor z con el cual comparar depende del nivel de confianza de la prueba, los valores co-

munmente usados se describen en la Tabla 3.2:
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Tabla 3.2: Niveles de confianza y Z , para la prueba de Wilcoxon

Nivel de confianza 7,

99.75% 3
99% 2.58
98% 2.33
96 % 2.05
95% 1.96
90% 1.645
80% 1.28
50% 0.674

Fuente: Statistics Kingdom (2023)

Para la presente investigacion se ha definido un nivel de significancia del 5%. Pero al utilizar
la prueba de Wilcoxon de 2 colas (ambos lados de la grafica), el nivel de confianza es 90 %, por

lo tanto, el estadistico obtenido del indicador se comparara con 7, = 1.645

3.6 ASPECTOS LEGALES Y ETICOS

Yaranga (2022) sefiala que deben tenerse ciertos aspectos éticos en el proceso de seleccion,

manteniendo una confidencialidad, confianza y seguridad de los datos en todo momento.

Dentro del proceso de seleccion de personal, existen diversas politicas que G&S debe tomar en
cuenta al momento de poder completar el proceso sin incurrir en faltas legales contra leyes o

decretos promulgados por el estado peruano, estas son:

e Ley N.°26772: Igualdad de oportunidades y de trato.

+ Laley asegura que las ofertas de empleo y acceso a medios de formacion educativa
no podran contener requisitos que constituyan discriminacion, anulacion o altera-

cion de igualdad de oportunidades o de trato.

* La ley define por discriminacion a la anulacion o alteracion de la igualdad de opor-
tunidades o de trato, en los requerimientos de personal, a los requisitos para ac-
ceder a centros de educacion, formacion técnica y profesional, que impliquen un
trato diferenciado basado en motivos de raza, sexo, religién, opinion, origen social,

condicioén econdmica, estado civil, edad o de cualquier indole.

* La ley también sefala que las personas individuales o juridicas que incurran en

discriminacion serdn sancionadas por el MTPE sin perjuicio de la indemnizacion a
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que hubiere lugar.
e Ley N.°30709: Ley que prohibe la discriminacion remunerativa entre varones y mujeres.

* Esta ley prohibe la discriminacién remunerativa entre varones y mujeres, me-
diante la determinacion de categorias, funciones y remuneraciones que permitan la

ejecucion del principio de igual remuneracion por igual trabajo.

* También asegura que en sus planes de formaciéon profesional y de desarrollo de
capacidades laborales de sus trabajadores se garantice la igualdad entre mujeres y
hombres.

e Decreto Legislativo N.° 728: Ley de Productividad y Competitividad Laboral.

* Laley prohibe que el despido del empleado no se puede dar a través de la causa de

discriminacion por sexo, raza, religion, opiniéon o idioma.
e Ley N.°29973: Ley general de la persona con discapacidad.

+ La ley establece que las personas con discapacidad tienen derecho a trabajar, en
igualdad de condiciones que las demas, en un trabajo libremente elegido o aceptado,
con igualdad de oportunidades y de remuneracion por trabajo de igual valor, y con

condiciones de trabajo justas, seguras y saludables.
e Ley N.°30687: Ley de promocion de los derechos de las personas de talla baja

* La ley establece que entidades publicas y privadas deberan fomentar entornos de
trabajo que integren a las personas de talla baja, debiendo asegurar las modificacio-
nes y/o adaptaciones necesarias y adecuadas, requeridas en un caso particular, en el

espacio fisico, en el mobiliario y las herramientas de trabajo.

La empresa se encuentra altamente comprometido con el cumplimiento de estas leyes para poder
culminar el proceso de reclutamiento y seleccion de una manera segura, efectiva y conflictos
legales y juridicos con el MTPE, una entidad que vela por el cumplimiento de las disposiciones

ya mencionadas.
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CAPITULO IV
DESARROLLO DE LA SOLUCION
4.1 METODOLOGIA DE DESARROLLO DE LA SOLUCION

Para lograr el objetivo de la investigacion se usara la metodologia CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), la cual proporciona una descripcién normalizada del ciclo

de vida de un proyecto estandar de analisis de datos.

Esta metodologia es un estandar de factor del mercado. Surgida en dos empresas que han sido
pioneras en la aplicacién de mineria de datos a los procesos de negocio: DaimlerChrysler y
SPSS (Vallalta, 2019). Las etapas de la metodologia se muestran en la Figura 4.1:

Figura 4.1: Metodologia CRISP-DM

Comprension del Comprension de
negocio los datos

Preparacion de
los datos

Modelado

Despliegue

Fuente: Wikimedia Commons (2020a)
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La metodologia CRISP-DM establece un proyecto de mineria de datos como una secuencia de

6 fases, las cuales se describen a continuacion:

4.1.1 Comprension del negocio

El objetivo principal de esta fase es alinear los objetivos del proyecto de mineria de datos con
los objetivos del negocio. Tratando asi de evitar embarcarnos en un proyecto de mineria de

datos que no produzca ningun efecto real en la organizacion (Vallalta, 2019).
En esta fase deberemos ser capaces de:

e Establecer los objetivos de negocio.

e Evaluar la situacion actual.

e Fijar los objetivos a nivel de mineria de datos.

e Obtener un plan de proyecto.

4.1.2 Comprension de los datos

Dos puntos clave en esta fase: conocer los datos, estructura y distribucion, y la calidad de los
mismos (Vallalta, 2019).

En esta fase deberemos ser capaces de:

Ejecutar procesos de captura de datos.

Proporcionar una descripcion del juego de datos.

Realizar tareas de exploracion de datos.

Gestionar la calidad de los datos, identificando problemas y proporcionando soluciones.

4.1.3 Preparacion de los datos

El objetivo final de esta fase es obtener los datos finales sobre los que aplicaran los modelos
(Vallalta, 2019).

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Establecer el universo de datos con los que trabajar.
e Realizar tareas de limpieza de datos.
e Construir un juego de datos apto para ser usado en modelos de mineria de datos.

e Integrar datos de fuentes heterogéneas si es necesario.
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4.1.4 Modelado

El objetivo ultimo de esta fase es construir un modelo que nos permita alcanzar los objetivos
del proyecto (Vallalta, 2019).

En esta fase deberemos ser capaces de:

e Seleccionar las técnicas de modelado mas adecuadas para nuestro juego de datos y nues-

tros objetivos.
e Fijar una estrategia de verificacion de la calidad del modelo.

e Construir un modelo a partir de la aplicacion de las técnicas seleccionadas sobre el juego
de datos.

e Ajustar el modelo evaluando su fiabilidad y su impacto en los objetivos anteriormente

establecidos.

4.1.5 Evaluacion

En esta fase nos centrarnos en evaluar el grado de acercamiento del modelo a los objetivos de
negocio (Vallalta, 2019).

En esta fase deberemos ser capaces de:
e Evaluar el modelo o modelos generados hasta el momento.
e Revisar todo el proceso de mineria de datos que nos ha llevado hasta este punto.

e Establecer los siguientes pasos a tomar, tanto si se trata de repetir fases anteriores como

si se trata de abrir nuevas lineas de investigacion.

4.1.6 Despliegue

El objetivo ultimo de esta fase es realizar el despliegue de los resultados obtenidos de forma
que sea propagado a los usuarios finales, asi como el mantenimiento del mismo una vez el
despliegue haya finalizado (Vallalta, 2019).

En esta fase deberemos ser capaces de:

e Disefiar un plan de despliegue de modelos y conocimiento sobre nuestra organizacion.
e Realizar seguimiento y mantenimiento de la parte mas operativa del despliegue.

e Revisar el proyecto en su globalidad con el objetivo de identificar lecciones aprendidas.
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4.2 APLICACION DE LA METODOLOGIA

Mediante la aplicacion de la metodologia CRISP-DM a las necesidades del proyecto, se definio

un esquema de solucion, presentado en la Figura 4.2:

Figura 4.2: Esquema de solucion

Y
N
. Premodelado
Preprocesamiento (codificacion
Portal de »[  Datos (equivalencias, nulos, ' o

normalizacion,
balanceo, etc)

trabajo de .
Bumjeran etiquetados

atipicos, etc)

N~

Fuentes de datos principales

Obtencién de Entrenamiento y ejecucion

o Generacion de modelos con algoritmos
EilEE de reportes <
TS Y seleccion del |€ e 1
N 1 [~ mejor

Directorio Politicas y

; algoritmo prortidics
activo de la reglamentos

e N ¢
N A1 N~ M
Correos de Permisos o Obtencion y Evaluacion de modelos con
bienvenida a vacaciones de métricas Generacion técnicas de validacion
(empleados ) {solicitadas ) y seleccion |« de reportes | KPE <-
de la mejor con los (_iatos
Fuentes de datos de apoyo técnica pasees DAE

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.1 Comprension del negocio

Las actividades de comprension del negocio que se contemplaron fueron:

e Identificacion de necesidades
e Evaluacion de la situacion actual

e Establecer objetivos de mineria de datos

4.2.1.1 Identificacion de necesidades

Inicialmente, la necesidad fue identificada del Gerente de Operaciones de la empresa, el cual, al
estar en contacto con la gerente de RRHH, se percato del problema que actualmente tienen para
el proceso de seleccion de personal y esa informacion fue compartida hacia el investigador.

Posterior a ello, para poder ahondar en las necesidades, se realizaron sesiones continuas de
analisis de requerimientos en conjunto con el Gerente de Operaciones, Rubén Parodi Guerrero.

Estas sesiones se presentan en la Figura 4.3:
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Figura 4.3: Reunion con Rubén Parodi Guerrero

Fuente: La empresa

De igual manera, se tuvo como oportunidad realizar una sesion en conjunto con el equipo de

RRHH de la empresa, conformado por:

e Deisy Verde (jefa de RRHH).
e Jimena Cuzquen (asistente de RRHH).

e Carlos Francia (asistente de RRHH).

Esta sesion es descrita en la Figura 4.4:

Figura 4.4: Reunion con equipo de RRHH

Fuente: La empresa
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En base a ello, se pudo determinar que la principal necesidad esta relacionada a poder elegir a

un candidato que sea adecuado para la empresa, y pueda tener un buen rendimiento a corto y

largo plazo.

4.2.1.2 Evaluacion de la situacion actual

Se solicité informacion al area de RRHH acerca de como los procesos de seleccion se llevan

actualmente.

Se identificd que todo el seguimiento de estas convocatorias se hace mediante Microsoft Excel,

una herramienta que permite el manejo de hojas de calculo para gestionar datos. Un ejemplo se

encuentra en la Figura 4.5:

1 Analytics

1 Infra.Cloud
73 MW.BS
74 MW.BS

24 Desarrollo
25  Desarrollo
27 Desarrollo
29 Desarrollo
30  PMO.Proyectos
31 PMO.Proyectos
32 PMO.Proyectos
33 Desarrollo
34 Desarrollo
35 PMO.Proyectos
36  PMO.Proyectos
45 PMO.Proyectos
37 Desarrollo
38 Desarrollo
39 Desarrollo
40 Desarrollo
41 Desarrollo
42 Desarrollo
43 Desarrollo
44 Desarrollo
46 PMO.Proyectos

47 Dpesarrollo

52 PMO.Proyectos
83 |MW.BS

48 Desarrollo

50  Desarrollo

2 Analytics

5 Analytics

4 Analytics

48 Desarrollo

53 Desarrollo
55 InfraCloud
97 Infra.Cloud

51 Desarrollo

Cliente

Credicorp

VUCE

VUCE

VUCE

VUCE

VUCE
MINCETUR - VUCE
VUCE

VUCE

VUCE

VUCE
MINCETUR - VUCE
MINCETUR - VUCE
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
RIPLEY, VOLCAN
VUCE
MINCETUR - VUCE

VUCE
VUCE

Lap

VUCE

VUCE

Niubiz
BCP/Microsoft
BCP/Microsoft
VUCE
Credicorp
Credicorp
Credicorp
VUCE

Figura 4.5: Seguimiento de las convocatorias

Tipo

Asignacion fija
Asignacion fila
~

Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Proyecto

Proyecto
Proyecto

Proyecto

Proyecto

Proyecto
Proyecto
Bolsa de horas
Proyecto
Proyecto
Proyecto
Asignacion fija
Asignacion fija
Asignacion fija
Proyecto

Fecha de
ud

st

26-07-2021
10-08-2021
17-08-2021
17-08-2021
07-09-2021
07-08-2021
07-09-2021
07-08-2021
07-09-2021
07-09-2021
07-09-2021
07-08-2021
07-09-2021
07-08-2021
07-09-2021
07-08-2021
09-09-2021
09-09-2021
08-09-2021
08-09-2021
09-09-2021
08-09-2021
09-09-2021
09-09-2021
09-09-2021
08-08-2021
09-09-2021
08-09-2021
16-09-2021
16-09-2021
24-089-2021
24-09-2021
24-089-2021
24-09-2021
28-09-2021
28-09-2021
28-09-2021
06-10-2021

Mes

Jul 21
Aug 21
Aug 21
Aug 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Sep 21
Oct 21

Data Engineer
Consultor Cloud DevOps
Desarrollador SharePoint 1
Desarrollador SharePoint 2

Lider Técnico

Analista Programador Java Sr. 1
Analista Programador Java Semi Sr. 3
Analista Programador Java Jr. 1
Analista Programador Java Senior 4
Analista Programador Java Jr.
Analista Programador Java Jr. 3
Analista Programador Java Prac. §
Analista Programador Java Prac. 6
Analista Programador Java Ir. 4
Analista de Calidad Senior

Analista de Calidad Senior

Analista Programador NET 1
Analista Programador NET 2
Analista Programador NET 5
Programador Frontend 1
Programador Frontend 2
Programador Frontend 3
Programador Frontend 4

Analista Funcional 1

Analista de Calidad

DiseAador UX 2

Analista de Calidad Ir 1
Desarrollador SharePoint 2
Automatizador de procesos BPM 1
Automatizador de procesos BPM 2
Data Engineer

Data Engineer

Data Engineer

Analista Funcional Semi Senior 3
Especialista DevOps

Cloud Specialist

Especialista Oracle Cloud
Disefiador UX 1

Fuente: La empresa

Responsable

John Bautista

José Cueva 02-11-2021
Walter Cristobal 22112021
Walter Cristobal 22-11-2021
Percy Rojas 30-04-2022
Percy Rojas 18-10-2021
Percy Rojas 03-01-2021
Percy Rojas 15-01-2021
Percy Rojas 15-02-2022
Percy Rojas 06-06-2022
Percy Rojas 15-03-2022
Percy Rojas 03-01-2021
Percy Rojas 03-01-2021
Percy Rojas 15-03-2022
Percy Rojas 06-06-2022
Percy Rojas 15-06-2022
Julio Lanza 15-02-2021
Julio Lanza 15-02-2021
Julio Lanza 03-01-2021
Julio Lanza 03-01-2021
Julio Lanza 01-12-2021
Julio Lanza 01-12-2021
Julio Lanza 15-11-2021
Percy Rojas 18-10-2021
Percy Rojas 15-06-2022
Percy Rojas 03-01-2021
Percy Rojas 15-03-2022
Javier Rojas 06-12-2021
Percy Rojas

Percy Rojas

John Bautista 03-01-2021
John Bautista 15-12-2021
John Bautista 15-12-2021
Percy Rojas 03-01-2021
Julio Lanza 06-12-2021
José Cueva 18-10-2021
Gabriel Quiroz 14-03-2022

Percy Rojas

Atraso en facturacién
Atraso en facturacion

Atraso en facturacién

Atraso en facturacion
Atraso en facturacién

Atraso en facturacion
Atraso en facturacién

Atraso en facturacion

Atraso en facturacién

Atraso en facturacién

Fecha Requerida \pact :
o o
n GL / Clienty AEE ks

Pese a que sea una herramienta de facil uso y se pueda utilizar para poder gestionar el proceso

de seleccion, se pueden generar diversos errores en el registro de la informacién como errores

de tipeo, insertar informacion de un candidato en la de otro, o no registrar correctamente el

candidato que fue seleccionado en una convocatoria.

Es por ello que lo que se buscara es mantener la integridad de los datos, mientras se logra

seleccionar al candidato més adecuado para el puesto.
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4.2.1.3 Establecer objetivos de mineria de datos

En el contexto del proyecto, se definieron objetivos de mineria de datos, los cuales se usaran

para corroborar que el modelo final cumpla con lo esperado.
Estos objetivos son:
e Predecir el candidato mas adecuado para un puesto de trabajo en especifico.

e Obtener el resultado de la prediccion en el menor tiempo posible.

Dentro de los criterios de éxito de estos objetivos, se definieron de la siguiente manera:

e Obtener una exactitud del modelo de al menos 95 %.

e Obtener una precision del modelo de al menos 95 %.

e Obtener una sensibilidad del modelo de al menos 95 %.

e Obtener una robustez del modelo de al menos 95 %.

e Obtener un tiempo de filtrado de candidatos de 5s como maximo.

e Obtener un tiempo de generacion de reporte de 0.1s como maximo.

4.2.2 Comprension de los datos

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).

Las actividades de comprension de los datos que se contemplaron fueron:

Lectura y procesamiento de los candidatos

Lectura y procesamiento de los empleados

Etiquetado de la variable objetivo
e Descripcion general de los datos

Diccionario de datos

Visualizacion de datos

A continuacion, se detallan cada una de estas actividades:
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4.2.2.1 Lecturay procesamiento de los candidatos

Se revisaron las diversas fuentes de datos principales. Se determiné 1 fuente de datos principal,

mostrada en la Figura 4.6:

1. Correos de candidatos a puestos publicados en Bumeran.

Figura 4.6: Bandeja de correo electronico de ofertas laborales (Bumeran)

Has recibido un CV para el aviso "Especialista Devops" € - & .

ey
o Bumeran @ @
Para: Recursos Humanos

9 bumeran

El siguiente candidato se ha postulado a su blisqueda de:
Especialista Devops (ID: 1115753358)

Datos de Contacto

Christian Palomino Quinto
Peru, Soltero/a 10613230

Fecha de nacimiento: 01-04-1978
Lugar de nacimiento: Peru

Calle los Nogales Mz. F lote 06, La Molina,
Lima, Peru

Tel. 51 013659627 / 5101 982677735

christianspq@gmail.com

Objetivo laboral

= Objetivo Laboral: Ingeniero de Sistemas, con experiencia come DevOps Engineer, SRE y Backend Developer, con
capacidad para investigar, analizar, desarrollar e implementar soluciones en T, adaptabilidad de trabajo en equipos
multidisciplinarios, realizar funciones cumpliendo los objetives y metas asignadas

= Suelde pretendido: $9000.0

Experiencia laboral

01-07-2022 - Presente | Zoluxiones Peru. Tecnologia / Sistemas.

Sre Automatizacion con Jenkins, despliegue de microservicos en AWS, monitoreo(New Relic), Git, SenarCloud, metodologia
agile Kanban

01-12-2021 - 01-06-2022 | CSTI Corp Peru. Tecnologia / Sistemas

Fuente: La empresa

Estos correos son enviados automaticamente a la bandeja de entrada de RRHH, cuando un

candidato realiza una postulacién a una convocatoria.
De este correo, es posible obtener datos de los candidatos, como lo son:

e Datos de contacto (nombres, pais de residencia, estado civil, medios de contacto, etc.)

e Objetivo laboral (objetivo laboral, sueldo pretendido)

86



CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

e Experiencia laboral (Fecha de inicio y de fin, empresa, puesto desempefiado, detalle del

puesto)

e Educacion (Fecha de inicio y de fin, institucion, nombre del estudio, estado del estudio,
grado del estudio)

e Habilidades técnicas

e Idiomas

e Otros conocimientos

Toda la informacion de estos correos se leyo y se procesé en un Unico archivo. Finalmente, en

la Figura 4.7 se tienen los datos principales integrados en un tnico archivo:

candidatePostulationDate _jobld

jobProfileName

Figura 4.7: Datos de los candidatos

candidateFullName

candidateResidenceCountry

candidateCivilStatus _salary

lastWorkCompany

lastWorkArea

30-09-2020 12:30| 1114070449/ Cloud Specialist - Ms Azure Carlos Arbulu Peru Casado/A 6000|Tgestiona / Perupetro Sa Infraestructura
30-09-2020 12:13| 1114047602 | Ejecutivo/A Comercial Ti |Alessio Uyema Peru Soltero/A 2500|Michael Page [Tecnologias De La Informacion
30-09-2020 23:39| 1114087358| Analista Programador .Net Joseth David Acosta Loayza Peru Soltero/A 4800|Canvia [Tecnologia / Sistemas
30-03-2020 22:40| 1114087358 Analista Programador .Net Jeanluigui Pierre Plasencia Arriaga Peru Soltero/A 3500|Xirect Software Solution Programacion
30-09-2020 22:24| 1114087358| Analista Programador .Net Juilliand Rodolfo Damian Gomez Peru Soltero/A 2800|Aselera.s.A.C Sistemas
30-03-2020 22:03| 1114087358 Analista Programador .Net Juan Carlos Sotelo Canales Peru A 3000|Domiruth Travel Service Sac Programacion
30-09-2020 21:48| 1114087358| Analista Programador .Net Edgar Alonso Camarena Nomberto Peru Soltero/A 3500|Seidor
30-03-2020 21:30| 1114087358 Analista Programador .Net Heber Gonzalo Cachi Cruzado Peru Soltero/A 2300|Zegel Ipae Programacion
30-09-2020 21:10| 1114087358| Analista Programador .Net Diego Gutierrez Peru Soltero/A 4000|Ardiles Import [Tecnologias De La Informacion
30-03-2020 20:14| 1114023772| Ejecutivo(A) Comercial Ti Zinthia Mansilla Bedoya Peru Casado/A 4500|Safetypay Comercial
30-09-2020 3:09| 1114084953 | Especialista En Analitica Carlos Dominguez Peru Casado/A 5000|Claro - Grupo America Movil Gerencia / Direccion General
28-03-2022 11:53| 1115406770 Programador .Net Eduardo Passano Peru Soltero/A 6000|Minera Aurifera [Tecnologias De La Informacion
2 -2022 9:08| 1115407679| Ejecutivo Comercial Jr Cesar Alexander Diaz Carbajal Peru Soltero/A 2000|Editorial Santillana (Santillana S.A.) Comercial
1115352072 Lider Tecnico David Bryan Arias Castro Peru Soltero/A 6000|Win Net Liderazgo De Proyecto
28-09-2022 16:45 1115402634‘Ana|ma De Calidad Victor Garcia Peru Soltero/A 1000|Aerolinea American Airles Internas
25-09-2019 0:40 1113534157‘5q| Server Consultant [Juan Kenny Munague Peru Soltero/A 1500|Wind Telecomunicazioni Programacion
25-09-2019 10:50 1113544623 | Lider Tecnico Carlos Alberto Casas Carbajal Peru Casado/A 5000|Sigma (Braedt, Otto Kunz Y Segoviana) |Produccion
25-03-2019 19:31/ 1113531950| Scrum Master Robert Alonso Pareja Quispe Peru Soltero/A 7500|Everis Peru Tecnologia / Sistemas
23-09-2020 10:57| 1114047602| Ejecutivo/A Comercial Ti Carlos Guillermo Flores Fernandez Peru Soltero/A 1600|Celeritech Marketing
23-09-2020 21:45| 1114070449/ Cloud Specialist - Ms Azure Luis Manuel Elizalde Villanueva Peru Soltero/A 1|Freelance Sistemas
23-09-2020 4:59| 1114070449 Cloud Specialist - Ms Azure Jorge Raul Gallardo Ibarra Peru To/A 5500 Tivit [Tecnologias De La Informacion
23.05-2020 14:52] 1114069475 Analista De Ciberseguridad imena Josely Mercedes Rabanal Lucho |Peru Soltero/A 3000|Fractalia Peru S.A. icaci
23-09-2020 13:57| 1114047548 Jefe De Proyecto - Analytics & Ai |Anthony Alarcon Peru Soltero/A 10000|Ferreyros Sa Minera Y Petroguimica
21-03-2022 12:26| 1115406770| Programador .Net Ivan Cesar Asces Tiza Peru Soltero/A 4000|Programador Web Freelance Programacion
21-09-2022 12:26| 1115406770 Programador .Net Ivan Cesar Ascencio Tiza Peru To/A 4000|Programador Web Freelance
21-05-2022 11:22| 1115338594 Data Architect Franco Octavio Gordillo Calagua Peru Soltero/A 1100|Seclim Servicios
21-09-2022 11:19| 1115406770 Programador .Net Raul Emerson Barreto Hidalgo Peru Soltero/A 5000|Enotria Sac
21-09-2022 23:08 | 1115407679| Ejecutivo Comercial Jr Katherin Sandoval Cabello Peru Soltero/A 1600|Universidad Del Pacifico Direccion
21-09-2022 10:41| 1115352072| Lider Tecnico Eduardo Gustavo Goche Penaloza Peru Soltero/A 10000|1t Convergence [Tecnologias De La Informacion
21-03-2022 20:16| 1115407679 Ejecutivo Comercial Jr Manuel Antonio Coronel Peru Soltero/A 1800|Jj Kalidad E.LR.L. Desarrollo De Negocios
21-09-2022 7:56| 1115402634| Analista De Calidad Jorge Diaz Bohorguez Peru Soltero/A 5000|Dayr Inversiones Multiples S.A.C. Calidad
21-03-2022 18:58| 1115407679| Ejecutivo Comercial Jr Gianfranco Gonzales Peru Soltero/A 1200|Bungalows Mancora |Administracion
21-09-2022 18:15| 1115407679 Ejecutivo Comercial Jr |Adriana Giorgina Arce Garcia Peru Soltero/A 0|Teleperformance Call Center
21-09-2022 17:55| 1115407679| Ejecutivo Comercial Jr Marco Navarro Bustamante Peru Soltero/A 2500|Froizen Desarrollo De Negocios
21-09-2022 17:44| 1115407679 Ejecutivo Comercial Jr Juan Carlos Seminario Atoche Peru Casado/A 5000|Tecnogas Sa ( Praxair Peru ) Ventas
21.05-2022 16:56] 1115407679 Ejecutivo Comercial Jr Edinson Manuel Pena Ungaro = Casado/A 2500 Mapfre Comercial

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.2.2 Lectura y procesamiento de los empleados

Se revisaron las diversas fuentes de datos de apoyo. Se determinaron 4 fuentes de datos>

1. Directorio activo de la empresa, descritas en la Figura 4.8 y Figura 4.9:
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Figura 4.8: Lista de empleados en el directorio activo de la empresa

Cazzia.rezza@gyscsp.onmicrasoft.com Cazzia Rezza Cazzia Rezza
fpf_appmovil @gyscsp.onmicrosoft.com FPF App Mévil FPF App Mavil
carlos. marcos@gysesp.onmicrosoft.com carlos Marcos Carlos Marcos
jeremy.tornero@gyscsp.onmicrosoft.com Jeremy Tornero Jeremy Tornero
proyecto.fi micr .com Proyecto FreeBox 02
credicorp.automatizaciones@gyscsp.onmicrosoft.com Credicorp Automatizaciones Credicorp Automatizaciones
javier.gonzales gestior mAEEXTH micr m Javier Gonzales Javier Gonzales
correos_backt microsoft.com Backup PST Backup PST
|samir.ochochoque @gyscsp.onmicrosoft.com |samir Ochochoque [samir Ochochoque
Luisa.Gavilan@gysesp.enmicrosaft.com Luisa Gavilan Luisa Gavilan
julio.alvarado@gyscsp.onmicrosoft.com Julio Alvarado Julio Alvarado
osman.silvera@gyscsp.onmicrosoft.com Osman silvera Osman silvera
andre.zegarra@gyscsp.onmicroseft.com [Andre zegarra [Andre Zegarra
mareo.limache @gyscsp.onmicrosoft.com Marco Limache Mareo Limache
testuser01@gyscsp.onmicrosoft.com testuser0l test user01
DemoGAF @gyscsp.onmicrosoft.com Demo GAF Demo GAF
fiorella.galdos_gestionysi: M#EXT: micr m Fiorella Galdos Fiorella Galdos
Enrique.quiroz@gyscsp.onmicrosoft.com Enrique Quiroz Enrigue Quiroz
Julio.arguedas@gysesp.onmicrosaft.com Julio Arguedas Julio Arguedas
fiorell; microsoft.com Fiorella Galdos Fiorella Galdos
Raul. micr m Raul Campos Raul Campos
Renato.arrascue@gyscsp.onmicrosaft.com Renato Arrascue Renato Arrascue
miguel.isa_gestior MAEXTH micr m Miguel 1sa Miguel Isa
credicorp.capi imicrosaft.com Credicorp Capital Credicorp Capital
Dennis.Arteaga@gyscsp.onmicrosoft.com Dennis Arteaga Dennis Arteaga
manuel.varillas_gestionysistemas,com#EXT#@gysesp.onmicrasoft.com Manuel Varillas Manuel varillas
poc-banbif@gysesp.onmicrosoft.com Poc Banbif Poc Banbif
paraiso.demoppp2@gyscsp.onmicrosoft.com Paraiso Demoppp2 Paraisa Demoppp2
scom_azure@gyscsp.onmicrosoft.com scom_azure scom_azure Pruebas_bs
Joan. ancajima@gyscsp.onmicrosoft.com Joan Ancajima Joan Ancajima
marca.mesias@gyscsp.onmicrosoft.com Marco Mesias Marca Mesias
jose.cueva@gyscsp.onmicrosoft.com Jose Cueva Jose Cueva
Oscar.gensollen@gyscsp.onmicrasoft.com Oscar Gensollen Oscar Gensollen
luis.pena@gyscsp.onmicrosoft.com Luis Pefia Luis Pefia
Percy.rojas@gyscsp.onmicrosoft.com Percy Rojas Percy Rojas

Figura 4.9: Lista de empleados en el directorio activo en Microsoft Azure

Display name User principal name 11

Asron Mejie aaron.mejia_gestionysiste.

aquispe_Css peFEXTE@QY.
abenites_luzdelsurcomp.

Acselalv;

gestionysist.

onnect senvidor.adconnect@gysc

Admin BE adminbe_theleafcompany.

Admin Dige: admin.digesa@gyscsp.on.

Admin adminsupport@gyscspo..

adrian.marquina_gestiony.

Aldo Carhuarr aldo.carhuamaca_gestion,

Aldo Carhuama Aldo.Carhuamaca@gysc:

alecabrejos123_gmail.co

alexander paisig_gestiony.

alexis.cayo_repsol com#E..

alfred.aylas @gysesp.onmi

0000000000000000000000
000000900000090905000

alfredo benaute_dasser.co.

Admin G&S AdminCSP@gyscsp.onmic...

afphabitat_webconsulta@...

alessandro.callirgos_gesti...

alexandra.ccolqque_gesti..

Alfred.aylas_gestionysiste...

Fuente: La empresa

User type
Guest
Guest
Guest
Guest
Member
Guest
Member
Member
Member
Guest
Member
Guest
Member
Guest
Guest
Guest
Guest
Guest
Guest

Member

2090095959655 0 0009050950595 5590509

Guest

Identities
No ExternalAzureAD
No ExternalAzureAD
No gyscsponmicrosoftcom
No ExternalAzureAD
No gyscsponmicrosoftcom
No ExternalAzureAD
No scsp.onmicrosoft.com

No scsp.onmicrosoft.com
No scsp.onmicrosoft.com
No ExternalAzureAD
No scsp.onmicrosoft.com
No ExternalAzureAD
No scsp.onmicrosoft.com
No gyscsponmicrosoftcom
No gyscsponmicrosoftcom
No ExternalazureAD
No ExternalAzureAD
No gyscsponmicrosoftcom
No ExternalAzureAD
No gyscsponmicrosoftcom
No MicrosoftAccount

Fuente: La empresa

Company name

Creation type
Invitation
Invitation
Invitation

Invitation

Invitation

Invitation

Invitation

Invitation
Invitation
Invitation
Invitation
Invitation

Invitation

Invitation

2. Politicas y reglamentos internos, descritas en la Figura 4.10 y Figura 4.11:
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Figura 4.10: Lista de empleados en reglamentos y politicas internas
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N® NOMEBRE N NOMBRE
21 | Echegaray Medina Marily Lizeth 61 | Pretell Kishimoto Joaguin Alonso
22 | Eneque Pisfil Juan 62 | Quiroz Villamonte Gabriel Eduardo
23 | Escobar Estrada Cesar Alberto 63 | Ramirez Laimito Jose Daniel
24 | Espimoza Alarcon Shyla 64 | Ramirez Limo Fernando Manuel
25 | Espimoza Pereda Juan Carlos 65 | Remigio Roman Milagros Andrea
26 | Galvez Mayo Sebastian Alberto Saul 66 |Rezza Lauz Cazzia Ivonne
27 | Gamarra Ldpez Jannette Johana 67 |Rivera Livague Jhon Francis Ir.
28 | Gomez Garcia Richard Robinson 68 |Rocha Angeles Evelyn Grace
29 | Gonzales Sandoval lavier Guillermo 69 |Rodriguez Alomias Jose Luis
30 | Gonzales Sandoval José Federico 70 | Rojas Chavez Javier Fernando
31 | Guere Contreras Paulo Cesar 71 |Rojas Cuadros Victor Jean Franz
32 | Guillén Huarcaya Diego Joaquin 72 | Rojas Espinoza Anibal Gonzalo
33 | Huachopoma Cruz Arthur Tonny 73 | Rojas Osnayo lery William
34 | Huaman Ramos Moises 74 | Rojas Paredes Percy Luis
35 | Huertas Zanabria Raul Gianmarco 75 | Rojas Trujillo Rosario
36 |Jara Carpio Carlos Francisco 76 | Rosales Siche Héctor Junior
37 |LaRosa Zavalla Luis Miguel 77 | Saavedra Canessa Segundo Nicolas
38 | Lanza Romero Julio Cesar 78 | 5anchez Moran, Zarela Esther
39 | Lara Rabanal Shirley Isabella 79 |Salvador Calzada Carlos Eduardo
40 | Ledn Orué Marco Orlando 80 |Segura Vilca Gilberto Franguito
41 | Lopez Figueroa Stephanie Almendra 81 |Silva Ortiz Brando Antonio
42 | Luna Vigo Miguel Angel 82 |Silvera Herrera Osman Emilio
43 | Mazzoni De Oliveira Bruno 83 | Silverio Rivera Vladimir Marcos
44 | Medina Manay Alberto Antonio 84 |Soto Gutiérrez Sthephany lemina
45 | Mejia Alfaro Aardn Yamir 85 |Suarez Huaman Marlon Jheral
46 | Mendez Soto Alexandra Dayana 86 |Takia Rios Ana Claudia
47 | Mendoza Yucra Solange Alexandra 87 |Tineo Quispe Christian Victor
48 | Mescco Herrera Percy Mariano 88 |Tito Cruzado Fabio Andres
49 | Minaya Vidal Sussan Paola 89 |Toratto Olortegui Jully
50 | Mosguera Villalobos Fiorella Del Carmen 90 |Tornero Landeo Jeremy Walter
51 | Nevado Talledo Jose Eduardo 91 |Torres Solérzano Gean Carlos
52 | Nino Pazos lason Joel 92 |Vvaldez Landa Max Enrique
53 | Ochochogue Chambi Samir Jann 93 |Valer Oroncoy Jhon Henry
54 | Olortegui Abanto Segundo Manuel 94 |Vargas Arredondo Fernando Andres
55 | Orellana Benites Aurelio Johnny 95 |Vasquez Gratelli Carlos
56 | Ormeno Vera Wilber lavier 96 |Verde lara Deisy Yohana
57 | Parodi Guerrero Ruben 97 | Villalobos Pulache Omar lose
58 | Perales Castillo Jhon Antonio 98 |Villanueva Nicho Christian Leonardo
59 | Perez Quispe Scott Edinson 99 | Wong Sato Jose Luis
60 | Portal Zapata Priscilla Del Pilar 100 | Zamora Morefia Luis Fernando
101 | Zavaleta Roldan Edward Luis
102 | Zegarra Ore Emmanuel Andre

|

Fuente: La empresa
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CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.11: Lista de empleados capacitados para el teletrabajo

Este cuestionario de autoevaluacién se idera pi it ptable, U cuando todas las
respuestas sean “si".

Este cuestionario debes enviarlo firmado y escaneado al 4rea de recursos humanos (m.hh@gestionysistemas.com) ya que
ser4 la declaracién responsable a la que hace referencia al art 26.4 del DS 002-2023-TR para la gesti6n del teletrabajo.

Conserva este documento, que servird como gufa de informacién ya que recoge las recomendaciones mas importantes a
tener en cuenta para un puesto de teletrabajo seguro.

FORMULARIO DE AUTOEVALUACION DE RIESGOS PARA LA SEGURIDAD Y SALUD EN EL TELETRABAIO

Nombre delfa vabaisdora: o naldo  Fanid  Nolasto  Cheyen
Lugar donde se aplica la autoevaluacion (dreccion) Uey,  Husares dt jupu\ M'I F Lote 26, S.M.P,

Puesto de baie: [\ 2| )5ta  programader Empresa: (o Tion y SisTemas SA.C
Presenta alguna discapacidad (sefale de qué ipo) N, Fecha: 43 f05/7.02.3
[3 ENUNCIADO NO OBSERVACIONES
Dispone de espacio suficienie en su lugar para el desamolio del
1 teletrabajo, para levantarse y sentarse sin dificuftad. ?(

Fuente: La empresa

3. Correos de bienvenida a empleados, descritas en la Figura 4.12:

Figura 4.12: Correos de bienvenida a empleados en su ingreso a la empresa

iNelson, bienvenido al equipo! § @

. Recursos Humanos &

Para: Nelson Bueno

Cco: Jose Marruffo; Eileen Sam; Cazzia Rezza: Enrique Valdez: Micaela Brave: Lino Rabanal y 159 mas

Q Bienvenido

_

NELSON BUENO
lefe de Proyectos

Profesional en Computacion e

cumplimi
¥ mejoras.

Fuente: La empresa

4. Permisos o vacaciones solicitadas, descritas en la Figura 4.13, Figura 4.14 y Figura 4.15:

90



CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.13: Solicitud de permiso

Reporte de Actividades
Para: Orlando Leon

CC: Recursos Humanos: Shyla Espinoza

Estimado(a) Orlando Ledén Orué,

El Recurso Richard Gomez Garcia ha ingresado una nueva solicitud de Permiso. A continuacién el detalle:
Proyecto: [G&S14RH_005] Otras Ausencias (Paternidad, Licencias, faltas, maternidad)

Tipo Solicitud: Permiso

Recurso: Richard Gomez Garcia
Motivo: Citas y examenes en clinica
F. Inicio: 17/01/2022 14:30:00

F. Fin: 17/01/2022 18:00:00

Ir a Aprobacién

Saludos cordiales,

Fuente: La empresa

Figura 4.14: Solicitud de vacaciones

Reporte de Actividades
Para: Julio Lanza

CC: Recursos Humanos; Shyla Espinoza

Estimado(z) Julie Lanza Remero,

El Recurso Jhon Edwin Coronel Bautista ha ingresado una nueva solicitud de Vacaciones. A continuacion el detalle:
Proyecto: [G&S14RH_002] Vacaciones

Tipo Solicitud: Vacaciones

Recurso: Jhon Edwin Coronel Bautista

Motivo: Coordinado con Julio Arguedas y Deisy Verde.
F. Inicio: 17/01/2022 09:00:00

F. Fin: 31/01/2022 18:00:00

Ir a Aprobacian
Agredecemos proceda a aprobar o rechazar la solicitud en el sistema a la brevedad.

Saludos cordiales,

Fuente: La empresa
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CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.15: Solicitud de enfermedad

Reporte de Actividades

Para: Recursos Humanos

Estimados,

El Colaborador Miguel Angel Isa ha registrado una nueva solicitud de Enfermedad. A continuacion el detalle:
Motivo: covid.

Fecha Inicio: 06/01/2022 09:00:00

Fecha Fin: 17/01/2022 18:00:00

r a Aprobacion

Agredecemos proceda a aprobar o rechazar la solicitud en el sistema a la brevedad.

Fuente: La empresa

Cada una de estas fuentes se leyo y procesod, sin embargo, no se unieron en un unico archivo,

esto debido a las diferencias de estructura de las fuentes de datos.

4.2.2.3 Etiquetado de la variable objetivo
Debido a que en los datos de los candidatos no se tenia un atributo que diferenciara a que
candidatos se contrataron y a cuales no, se utilizaron los datos de los empleados.

Se analizo a cada candidato y, si este se encontraba en al menos una de las 4 fuentes de datos

de apoyo, se etiquetaba como contratado, caso contrario se etiquetaba como no contratado.

Finalmente, se formd el conjunto de datos final, expuesto en la Figura 4.16:

92



fechaPostulacion

idConvocatoria_nombrePerfilConvocatoria

CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.16: Conjunto de datos final

empresaultimoTrabajo

areaultimoTrabajo

institucionUltimoEstudio

areaUltimoEstudio

contratado

1114070449/ Cloud Specialist - Ms Azure [Tgestiona / Perupetro Sa Infraestructura Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo - Lambay itacis Informatica
1114047602 Comercial Ti [Michael Page [Tecnologias pe La Universidad De Lima ing. Industrial

1114087358 Analista Programador .Net |canvia [Tecnologia / Sistemas icpna [Traduccion

1114087358 | Analista Programador .Net mrem Software Solution Instituto Tecnologico Del Norte itacis Informatica
1114087358| Analista Programador Net [aseleras.AC Sistemas usil Ing. En Sistemas
1114087358| Analista Programador .Net Domiruth Travel Service Sac Dela
1114087358 | Analista Programador .Net Seidor Univeridad Autonoma Del Peru Ing. En Sistemas
1114087358| Analista Programador Net zegel Ipae Universidad Nacional De Cajamarca Ing. En Sistemas
1114087358| Analista Programador .Net |Ardiles Import Dela Universidad Cientifica Del Sur Ing. En Sistemas
1114023772|Ejecutivo(A) Comercial Ti safetypay Comercial universidad San Ignacio De Loyola Marketing /

11 En Analitica Claro - Grupo America Movil Gerencia / Direccion General Universidad Inca Garcilaso De La Vega Ing. En Sistemas
1115ADS77D‘Prugramadur.Ne( Minera Aurifera Dela Universidad Privada De Cienascias Aplicadas Dela
11H4D76£‘§Ecu(lvu Comercial Jr Editorial Santillana (Santillana S.A.) Comercial Universidad Ricardo Palma |Adm. De Empresas

1115352072|Lider Tecnico

win Net

Licerazgo De Proyecto

utel

ing. En Sistemas

28-09-2022 16:45)

1115402634| Analista De Calidad

|Aerolinea American Airles

Comunicaciones Internas

Instituto De Formacion Bancaria Ifo

25-09-2019 1113534187|5q| Server Consultant Wind Telecomunicazioni Pontificia Universidad Catolica Del Peru Ing.

25-05-2015 1113544623 Lider Teenico Sigma (Braedt, Otto Kunz Y Segoviana) |Produccion Capacity Academy Mx [Tecnologias De Lz Informacion
1113531950(Scrum Master Everis Peru Tecnologia / Sistemas Universidad Peruana De Ciencias Aplicadas Ing. En Sistemas
1114M7602J§ECH(IVU/A Comercial Ti Celeritech Marketing Universidad De Lima |Adm. De Empresas
1114070443/ Cloud Spedialist - Ms Azure Freelance Sistemas Universidad San Ignacio De Loyola [Tecnologias De Lz Informacion
1114070449 Cloud Specialist - Ms Azure I Tivit Dela |Rioja Ing.
1114069475|Analista De Fractalia PeruS.A. Telecomunicaciones Cisco Telecomunicaciones
1114047548 Jefe De Proyecto - Analytics & Ai |Ferreyros Sa Exploracion Minera Y Petroguimica_|Ccance [Tecnologias De Lz Informacion

1115406770| Programador .Net

Programador Web Freelance

Universidad De Barcelona / Online

Finanzas

1115406770 | Programador . Net Programador Web Freelance Universidad De Barcelona / Online Finanzas

1115338594| Data Architect Seclim Servicios Universidad Nacional De Mogquegua Computacion / Informatica
1115406770 | Programador .Net Enotria Sac Instituto Tecnologico Del Norte Dela
1115407679 Ejecutivo Comercial Jr Universidad Del Pacifico Direccion Universidad San Ignacio Del Loyola |Adm. De Empresas

1115352072|Lider Tecnico

it Convergence

[Tecnologias De Lz Informacion

Universidad Rey Juan Carlos

|Adm. De Empresas

Jj Kalidad E.LR.L.

Desarrollo De Negocios

Universidad Privada Del Norte

Ing. En Sistemas

1115407679|Ejecutivo Comercial Jr

olololo|mlolololololololololelololalololololelololrmlololololololololele

1115402634|Analista De Calidad Dayr Inversiones Multiples S.A.C. Calidad [Tecsup [Transporte

1’ [Ejecutivo Comercial Jr Bungalows Mancora ini upc [Adm. De Empresas
1115407675|Ejecutivo Camercial Jr [Teleperformance Call center Universidad Nacional Mayor De San Marcos c Auditoria
1115407675|Ejecutive Comercial Jr Froizen Desarrollo De Negocios Camara De Comercio Del Peru |Adm. Y Gestion Publica
1’ jecutivo Comercial Jr [Tecnogas Sa ( Praxair Peru) Ventas Universidad Inca Garcilaso De La Vega Economia
1115407673|Ejecutivo Comercial Jr Mapfre Comercial Universidad Catolica Sedes Sapientiae [adm. De Empresas

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.2.4 Descripcion general de los datos

En base a estos datos recopilados, se pueden detallar algunas caracteristicas sobre ellos, los

cuales se presentan en la Tabla 4.1:

Tabla 4.1: Caracteristicas de los datos - Comprension de datos

Numero de filas 10597

Fila con fecha mas antigua 15-08-2017 12:52

Fila con fecha mas reciente 22-05-2023 19:31

Numero de columnas 36

Nimero de columnas con valores categdricos 19

Numero de columnas con valores numéricos 17

Numero de columnas con al menos un valor nulo 21

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.2.5 Diccionario de datos

También se presenta el diccionario de los datos recopilados, en la Figura 4.2 y Figura 4.3:
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CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Tabla 4.2: Diccionario de datos (primera parte) - Comprension de datos

ID Campo Origen Tipo Descripcion Valores posibles
» Formato DD-MM-YYYY
. . . Fecha y hora de postulaciéon L
1 fechaPostulacion Candidato Numeérico ) HH:MM, fecha vilida
del candidato . o
posterior al afio 1900
Cddigo de | toriad
. . . . © |g.o € 1a convocatoria de Numero entero de 10
2 idConvocatoria Convocatoria Numérico trabajo, autogenerado por el digitos
portal de empleo €
L. Nombre del perfil del puesto
3 nombrePerfilConvocatoria Convocatoria Categorico p P Texto
solicitado
Nombre completo del
4 nombreCompleto Candidato  Categorico . P Texto
candidato
Pais de residencia del
5 paisResidencia Candidato  Categorico . 195 paises diferentes
candidato
Casado/A, Divorciado/A,
L . L. L . Pareja De Hecho,
6 estadoCivil Candidato  Categoérico Estado civil del candidato .
Soltero/A, Unidn Libre,
Viudo/A
X L. NuUmero de documento de Numero entero, de 8 a
7 numeroDocumento Candidato Numérico R R . L.
identidad del candidato 12 digitos
_ Formato DD-MM-YYYY,
. . - Fecha de nacimiento del . )
8 fechaNacimiento Candidato Numérico ) fecha valida posterior al
candidato o
afo 1900
Pais de nacimiento del
9 paisNacimiento Candidato  Categorico . 195 paises diferentes
candidato
Di ion del domicilio del
10 direccion Candidato  Categorico reccion de . omictiio ae Texto
candidato
Numero de teléfono de casa  Numero entero, de 9
11 numeroCasa Candidato Numeérico . . . L.
del candidato digitos
. L. Numero de teléfono celular Numero entero, de 9
12 numeroCelular Candidato Numérico ) .
del candidato digitos
C lectrénico del
13 correoElectronico Candidato  Categoérico orrece ec. ronico ée Texto
candidato
Objetivo laboral del
14 objetivolLaboral Candidato  Categorico y . Texto
candidato
Sueldo pretendido, solicitado Nimero decimal mavor
15 sueldoPretendido Candidato Numérico por el candidato en la a0 v
convocatoria
Numero de dias de Numero entero, mayor
16 diasUltimoTrabajo Candidato ~ Numérico permanencia del ultimo . » may
X X oiguala0
trabajo del candidato
. . . L. Nombre de la empresa del
17  empresaUltimoTrabajo Candidato  Categoérico , . . ) Texto
ultimo trabajo del candidato
Pais del ultimo trabajo del
18 paisUltimoTrabajo Candidato  Categorico J 195 paises diferentes

candidato

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Tabla 4.3: Diccionario de datos (segunda parte) - Comprension de datos

ID Campo Origen Tipo Descripcion Valores posibles
Area del Ultimo trabajo del
19 areaUltimoTrabajo Candidato  Categorico . ! Texto
candidato
Nombre del dltimo trabajo
20 nombreUltimoTrabajo Candidato  Categorico ) y Texto
del candidato
L. Descripcion del ultimo
21 descripcionUltimoTrabajo Candidato  Categorico .p . Texto
trabajo del candidato
. L . L. Afios de experiencia del Numero decimal mayor
22 aniosExperiencia Candidato Numérico . .
candidato oiguala0
NG de trabajos del NG t
23 numeroTrabajos Candidato Numeérico umero e. rabajos ce umero.en ero, mayor
candidato oiguala0
Numero de dias de Numero entero, mayor
24 diasUltimoEstudio Candidato Numérico permanencia del ultimo . » may
. . oigualaO
estudio del candidato
Institucion del ultimo estudio
25 institucionUltimoEstudio Candidato  Categorico . Texto
del candidato
L. Pais del dltimo estudio del , .
26 paisUltimoEstudio Candidato  Categorico . 195 paises diferentes
candidato
Area del ultimo estudio del
27 areaUltimoEstudio Candidato  Categorico . Texto
candidato
Nombre del dlti tudi
28 nombreUltimoEstudio Candidato  Categoérico ombre detu !mo estudio Texto
del candidato
Estado del dltimo estudio del Abandonado, En Curso,
29 estadoUltimoEstudio Candidato  Categorico .
candidato Graduado
Otro, Secundario,
Grado alcanzado del ultimo Terciario/Técnico,
30 gradoUltimoEstudio Candidato  Categorico . . . . ./
estudio del candidato Universitario, Posgrado,
Master, Doctorado
Afios de estudio del NG t
31 aniosEstudio Candidato Numérico nos ae e.s udio e umero.en ere, mayor
candidato oiguala0
NG de estudios del NG t
32 numeroEstudios Candidato Numérico umero e .es udios e umerohen ero, mayor
candidato oiguala0
Numero de habilidades NUmero entero, mayor
33 habilidadesTecnicas Candidato Numérico u . : I, Y . ¥
técnicas del candidato oiguala0
L . L. Numero de idiomas del Numero entero, mayor
34 idiomas Candidato Numeérico . .
candidato oiguala0
Numero de otras habilidades N(mero entero. mavor
35 otrasHabilidades Candidato Numérico  (blandas, informaticas) del . » May
; oiguala0
candidato
El candidato f hazad
36 contratado Convocatoria Numérico candidato fue rechazado o 0o1l

fue contratado

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.2.6 Visualizacién de datos

A continuacion, se muestran algunas graficas descriptivas de los datos recopilados, en la Figura
4.17, Figura 4.18, Figura 4.19, Figura 4.20, Figura 4.21, Figura 4.22, Figura 4.23, Figura 4.24,

Figura 4.25 y Figura 4.26:

95



nombrePerfilConvocatoria

empresaUltimoTrabajo

CAPITULO 1V: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.17: Nombre del perfil de la convocatoria

Practicante De Recursos Humanos
Analista Funcional

Ejecutivo Comercial

Gestor De Servicios De Ti

Asistente De Recursos Humanos
Asistente Social

Jefe De Proyecto - Analytics & Ai
Practicante De Infrastructure & Cloud
Programador .Net

Analista Programador

Asistente De Pmo

Community Manger

Desarrollador .Net

Analista De Calidad

Ejecutivo(A) Comercial Ti

Jefe De Proyectos - Analytics & Ai
Lider Tecnico

Jefe De Proyecto Para El Area De Analytics & Al
Cloud Specialist

Analista Programador .Net

T T T T T
200 400 600 800 1000

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Figura 4.18: Empresa del ultimo trabajo

Canvia

Freelance (Clientes)
Global Hitss

Everis

Independiente

Mdp Consulting

Indra

Tata Consultancy Services
Banco De Credito Del Peru
Everis Peru Sac

Everis Peru

Pontificia Universidad Catolica Del Peru
Panacea Consultores S.A.
Tgestiona

Experis

Onpe

Interbank

Sapia

Mdp

T T T T T
100 200 300 400 500

o

Fuente: La empresa
Elaboraciéon: Propia
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nombreUltimoTrabajo
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Figura 4.19: Area del iiltimo trabajo

Tecnologia / Sistemas
Tecnologias De La Informacion
Liderazgo De Proyecto
Programacion

Comercial

Sistemas

Recursos Humanos
Analisis Funcional
Ventas
Administracion
Analisis De Datos
Infraestructura
Soporte Tecnico
Atencion Al Cliente
Seguridad Informatica
Otras Ingenierias
Testing / Qa / Qc
Desarrollo De Negocios
Telecomunicaciones

Figura 4.20: Nombre del tltimo trabajo

T T
200 400

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

T
600

T
800

T
1000

Analista Programador

Analista De Sistemas

Analista Funcional

Jefe De Proyectos

Trabajadora Social

Supervisor De Infraestructura De Redes Cisco
Asistente Administrativo

Project Manager

Asesor Comercial

Analista

Practicante

Ejecutivo Comercial

Asistente De Recursos Humanos
Analista De Sistemas Senior
Jefe De Sistemas

Key Account Manager

Asistenta Social

Programador

Soporte Tecnico

Fuente: La empresa
Elaboraciéon: Propia

T T
0 100 200

T
300

T
400

T
500
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Figura 4.21: Numero de trabajos

T
200

T T T T T
400 600 800 1000 1200 1400

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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institucionUltimoEstudio

areaUltimoEstudio

Figura 4.22: Institucion del altimo estudio

Universidad Peruana De Ciencias Aplicadas

Universidad Tecnologica Del Peru
Pontificia Universidad Catolica Del Peru

Universidad Nacional Mayor De San Marcos

Universidad Privada Del Norte

Upc

Universidad Esan

Universidad Cesar Vallejo
Universidad De Lima

Cibertec

Universidad Nacional De Ingenieria
Instituto Cibertec

Universidad De San Martin De Porres

Universidad Ricardo Palma

Universidad Nacional Federico Villarreal
Universidad Inca Garcilaso De La Vega
Utp

Isil

Universidad San Ignacio De Loyola

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

CAPITULO 1V: DESARROLLO DE LA SOLUCION

T T
100 200

T
300

Figura 4.23: Area del iiltimo estudio

T
400

T
500 600

Ing. En Sistemas

Tecnologias De La Informacion

Adm. De Empresas

Ing. Informatica

Ing. Industrial

Computacion / Informatica
Marketing / Comercializacion

Recursos Humanos / Relac. Ind.

Otra
Psicologia

Ing. - Otros

Trabajo Social

Analisis De Sistemas
Ing. Telecomunicaciones
Programacion
Telecomunicaciones
Procesos / Calidad Total
Finanzas

Bachiller

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Graduado

En Curso

Abandonado

CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

Figura 4.24: Estado del dltimo estudio

T T T T T T T
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.25: Grado del ultimo estudio

Universitario

Otro

Posgrado

Terciario/Tecnico

Master

Doctorado

Secundario

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.26: Contratado

1.25

1.00

0.75

0.50

0.25

0.00

—-0.25

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.3 Preparacion de los datos

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).

Las actividades de preparacion de los datos que se contemplaron fueron:

Filtrado al rango de fechas delimitado
Eliminacion de columnas

Aplicacion de equivalencias a datos de columnas
Reemplazo de valores nulos

Reemplazo de valores atipicos

Nueva descripcion general de los datos

Nuevo diccionario de datos

102



CAPITULO IV: DESARROLLO DE LA SOLUCION

e Nueva visualizacion de datos
A continuacion, se detallan cada una de estas actividades:

4.2.3.1 Filtrado al rango de fechas delimitado

En la comprension de datos, se extrajeron todos los datos de los candidatos posibles, dentro
de la bandeja del correo del area de RRHH. Sin embargo, se acoté que la fecha de postulacion
deberia ser entre el 21 de junio del 2019 y el 22 de mayo del 2023. Se eliminaron las filas que

no cumplan con la condicion, y el nimero total de registros disminuy6 de 10597 a 10562.

4.2.3.2 Eliminacion de columnas

Se determinaron 3 criterios para la eliminacién de columnas del conjunto de datos:

4.2.3.2.1 Columnas con datos sensibles

Se contemplan diversas columnas con datos sensibles de los candidatos, las cuales son:

e Nombre completo del candidato.

Numero de documento del candidato.

Fecha de nacimiento del candidato.

Direccion del candidato.

Numero de casa del candidato.

Numero celular del candidato.

Correo electronico del candidato.

Se eliminaron las columnas que cumplen con este criterio, y el nimero total de atributos dismi-
nuy6 de 36 a 29.

4.2.3.2.2 Columnas no relevantes

Se contemplan diversas columnas con datos que no aportan al modelo predictivo, las cuales

son:

e Fecha de postulacion.
e Id de convocatoria.

e Objetivo laboral.
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e Descripcion del ultimo trabajo.

Se eliminaron las columnas que cumplen con este criterio, y el nimero total de atributos dismi-
nuyo de 29 a 25.

4.2.3.2.3 Columnas normadas por ley

Se contemplan diversas columnas con datos que estan normados por la Ley N.° 26772: Igualdad

de oportunidades y de trato, las cuales son:

e Estado civil del candidato.

e Pais de nacimiento del candidato.

Se eliminaron las columnas que cumplen con este criterio, y el nimero total de atributos dismi-
nuy6 de 25 a 23.

4.2.3.3 Aplicacion de equivalencias a datos de columnas

Existen algunas columnas con alto nimero de datos diferentes, pero que, existen un subconjunto

de estos datos, que tienen equivalencias con otros datos pertenecientes a la misma columna.

Por ejemplo, dentro de las instituciones de ultimo estudio, existe un valor Universidad Peruana
de Ciencias Aplicadas, mientras que también hay otro dato con valor Upc. Pese a que ambos
sean datos diferentes, realmente hacen referencia al mismo centro de estudios, mientras uno es

el nombre completo, otro es el acronimo.

Esto aparte de ocurrir con acrébnimos, también ocurre con errores ortograficos propios de la
fuente de datos de Bumeran. Por ejemplo, confundir Universidad con Univeridad, o con Uni-

versidade.

Estas equivalencias se aplicaron para las siguientes 5 columnas:

Nombre del perfil de la convocatoria.

Empresa de ultimo trabajo.

Nombre de ultimo trabajo.

Institucion de ultimo estudio.

Nombre de ultimo estudio.

Se muestra un resumen del nimero de equivalencias aplicadas en la Tabla 4.4:
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Tabla 4.4: Equivalencias - Comprension de datos

Numero de datos Numero de datos
Numero de
Columna diferentes antes de diferentes después de
equivalencias

las equivalencias las equivalencias
nombrePerfilConvocatoria 172 72 100
empresaUltimoTrabajo 5533 1299 4234
nombreUltimoTrabajo 4389 884 3505
institucionUltimoEstudio 1512 505 1007
nombreUltimoEstudio 3489 552 2937

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Al solo reemplazarse los datos en si, el nimero de filas y columnas no fue alterado.

4.2.3.4 Reemplazo de valores nulos

La presencia de valores nulos dentro de un conjunto de datos puede afectar la calidad y la

utilidad de los datos, generando sesgos, e interpretacion erronea de estos datos.

En la Figura 4.5 se muestra la proporcion de registros nulos dentro del conjunto de datos, por

cada columna:
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Tabla 4.5: Porcentaje de nulos por columna

Orden Columna Tipo Porcentaje nulos
1 otrasHabilidades Numérico 22.85%
2 habilidadesTecnicas Numérico 11.83%
3 idiomas Numérico 7.45%
4 diasUltimoEstudio Numeérico 6.87%
5 diasUltimoTrabajo Numérico 5.72%
6 empresaUltimoTrabajo Categérico 5.45%
7 aniosExperiencia Numérico 5.44%
8 areaUltimoTrabajo Categdrico 5.38%
9 nombreUltimoTrabajo Categorico 5.38%
10 numeroTrabajos Numeérico 5.38%
11 paisUltimoTrabajo Categdrico 5.38%
12 sueldoPretendido Numérico 3.83%
13 areaUltimoEstudio Categdrico 2.00%
14 institucionUltimoEstudio Categodrico 1.84%
15 nombreUltimoEstudio Categdrico 1.40%
16 aniosEstudio Numérico 1.25%
17 estadoUltimoEstudio Categdrico 1.22%
18 gradoUltimoEstudio Categoérico 1.21%
19 numeroEstudios Numeérico 1.21%
20 paisUltimoEstudio Categoérico 1.21%
21 paisResidencia Categodrico 0.60%
22 nombrePerfilConvocatoria  Categodrico 0.00%
23 contratado Numérico 0.00%

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Debido a que existen valores nulos presentes en las columnas de los datos, se optd por aplicar

diversas estrategias para tratar estos valores nulos:

4.2.3.4.1 Para columnas mayores o iguales a 30% de valores nulos

En este caso, si la columna tiene mayor o igual al 30 % de valores nulos, la columna se eliminaria

directamente del modelo y no se consideraria para las siguientes fases.

En este caso, al ser la columna otrasHabilidades 1a columna con mayores valores nulos, y siendo

esta de 22.85 %, no se eliminara ninguna columna bajo este criterio.

Por lo cual, el porcentaje de nulos por columnas no se vio afectado.

4.2.3.4.2 Para columnas menores a 30 % de valores nulos, y de tipo categorico

En este caso, si la columna tiene menor al 30% de valores nulos, y es del tipo categorico, lo

que se emplea es la aleatorizacion de valores no nulos.
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Es decir, para esos valores nulos, se reemplazara aleatoriamente por algiin valor no nulo dentro

de la misma columna, esto con el fin de mantener homogeneidad en la data para esas columnas.

En la Figura 4.6 se muestra la nueva proporcion de valores nulos una vez aplicada esta estrate-

gia:

Tabla 4.6: Porcentaje de nulos por columna 2

Orden Columna Tipo Porcentaje nulos
1 otrasHabilidades Numérico 22.85%
2 habilidadesTecnicas Numérico 11.83%
3 idiomas Numérico 7.45%
4 diasUltimoEstudio Numérico 6.87%
5 diasUltimoTrabajo Numérico 5.72%
6 aniosExperiencia Numérico 5.44%
7 numeroTrabajos Numérico 5.38%
8 sueldoPretendido Numérico 3.83%
9 aniosEstudio Numeérico 1.25%
10 numeroEstudios Numérico 1.21%
11 nombrePerfilConvocatoria  Categodrico 0.00%
12 nombreUltimoEstudio Categorico 0.00%
13 gradoUltimoEstudio Categdrico 0.00%
14 estadoUltimoEstudio Categodrico 0.00%
15 institucionUltimoEstudio Categodrico 0.00%
16 areaUltimoEstudio Categdrico 0.00%
17 paisUltimoEstudio Categodrico 0.00%
18 paisResidencia Categdrico 0.00%
19 nombreUltimoTrabajo Categorico 0.00%
20 areaUltimoTrabajo Categdrico 0.00%
21 paisUltimoTrabajo Categoérico 0.00%
22 empresaUltimoTrabajo Categdrico 0.00%
23 contratado Numérico 0.00%

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.3.4.3 Para columnas menores a 30 % de valores nulos, y de tipo numérico

En este caso, si la columna tiene menor al 30 % de valores nulos, y es del tipo numérico, lo que

se emplea es el reemplazo por promedio.

Es decir, para esos valores nulos, se reemplazara a todos los valores con el promedio de los
valores no nulos para esa columna, esto con el fin de mantener homogeneidad en la data para

esas columnas.

En la Figura 4.7 se muestra la nueva proporcion de valores nulos una vez aplicada esta estrate-

gia:
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Tabla 4.7: Porcentaje de nulos por columna 3

Orden Columna Tipo Porcentaje nulos
1 nombrePerfilConvocatoria  Categodrico
2 paisUltimoEstudio Categdrico
3 otrasHabilidades Numérico
4 idiomas Numeérico
5 habilidadesTecnicas Numérico
6 numeroEstudios Numeérico
7 aniosEstudio Numérico
8 gradoUltimoEstudio Categodrico
9 estadoUltimoEstudio Categdrico
10 nombreUltimoEstudio Categorico
11 areaUltimoEstudio Categodrico
12 institucionUltimoEstudio Categorico
13 paisResidencia Categdrico
14 diasUltimoEstudio Numérico
15 numeroTrabajos Numeérico
16 aniosExperiencia Numérico
17 nombreUltimoTrabajo Categorico
18 areaUltimoTrabajo Categoérico
19 paisUltimoTrabajo Categorico
20 empresaUltimoTrabajo Categorico
21 diasUltimoTrabajo Numeérico
22 sueldoPretendido Numérico
23 contratado Numérico

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.3.5 Reemplazo de valores atipicos

El reemplazo de valores atipicos solo aplica para columnas numéricas, esto debido a que, para
detectar valores atipicos, se requiere que haya una distancia numérica entre los elementos, o que
puedan ser colocados en una escala ascendente o descendente, esto es posible para los valores

numéricos, pero no para los categoricos.
Existen dos tipos de valores atipicos, atipicos leves y atipicos extremos.

Se define el rango intercuartilico mediante la Ecuacion 4.1:

IQR=Q3— Q4 4.1)
Dénde:

e J/(Q)R: Rango intercuartilico.

e ()5: Tercer cuartil del conjunto de datos.
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e (): Primer cuartil del conjunto de datos.

4.2.3.5.1 Valor atipico leve

Un valor atipico leve sera aquel que cumpla con la condicion descrita en la Ecuacion 4.2:

g<Q,—15-IQR V ¢>Q3+15-IQR 4.2)
Donde:

e ¢: Valor de la muestra a evaluar.
e (): Primer cuartil del conjunto de datos.
e J/(Q)R: Rango intercuartilico.

e ()5: Tercer cuartil del conjunto de datos.
Cabe recalcar que, estos valores atipicos leves no se reemplazaran.

4.2.3.5.2 Valor atipico extremo

Un valor atipico extremo sera aquel que cumpla con la condicion descrita en la Ecuacion 4.3:

g<Q,—3-IQR VvV ¢>Q3+3-IQR 4.3)

Donde:

q: Valor de la muestra a evaluar.

(21 : Primer cuartil del conjunto de datos.

IQR: Rango intercuartilico.

(25 Tercer cuartil del conjunto de datos.
Cabe recalcar que, estos valores atipicos extremos si se reemplazaran.

4.2.3.5.3 Reemplazo de valores atipicos extremos

En la Figura 4.8 se muestra la nueva proporcion de valores atipicos extremos, con respecto al
total:
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Tabla 4.8: Porcentaje de atipicos por columna

Orden Columna Tipo Porcentaje atipicos
1 idiomas Numeérico 3.55%
2 habilidadesTecnicas Numérico 2.66%
3 otrasHabilidades Numeérico 2.41%
4 diasUltimoTrabajo Numérico 2.27%
5 numeroEstudios Numérico 2.25%
6 aniosEstudio Numérico 1.63%
7 aniosExperiencia Numérico 0.80%
8 sueldoPretendido Numérico 0.42%
9 numeroTrabajos Numérico 0.34%
10 diasUltimoEstudio Numeérico 0.12%
11 nombrePerfilConvocatoria  Categorico 0.00%
12 nombreUltimoEstudio Categérico 0.00%
13 gradoUltimoEstudio Categérico 0.00%
14 estadoUltimoEstudio Categérico 0.00%
15 institucionUltimoEstudio Categorico 0.00%
16 areaUltimoEstudio Categérico 0.00%
17 paisUltimoEstudio Categorico 0.00%
18 paisResidencia Categérico 0.00%
19 nombreUltimoTrabajo Categorico 0.00%
20 areaUltimoTrabajo Categérico 0.00%
21 paisUltimoTrabajo Categorico 0.00%
22 empresaUltimoTrabajo Categérico 0.00%
23 contratado Numérico 0.00%

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Se aplico el reemplazo de los valores atipicos, aplicando las siguientes reglas:

e Si el valor atipico se encuentra mas cercano al limite inferior (), —3-IQR), sera reem-

plazado por este limite inferior.

e Caso contrario, sera reemplazado por el limite superior (Q5+3-IQR)

Se realizo el reemplazo de estos valores en el conjunto de datos.

En la Figura 4.9 se muestra la nueva proporcion de valores atipicos una vez aplicada esta estra-

tegia:
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Tabla 4.9: Porcentaje de atipicos por columna 2

Orden Columna Tipo Porcentaje atipicos

1 nombrePerfilConvocatoria  Categdrico

paisUltimoEstudio Categorico
3 otrasHabilidades Numérico
4 idiomas Numeérico
5 habilidadesTecnicas Numérico
6 numeroEstudios Numeérico
7 aniosEstudio Numérico
8 gradoUltimoEstudio Categorico
9 estadoUltimoEstudio Categorico
10 nombreUltimoEstudio Categorico
11 areaUltimoEstudio Categérico
12 institucionUltimoEstudio Categorico
13 paisResidencia Categorico
14 diasUltimoEstudio Numérico
15 numeroTrabajos Numeérico
16 aniosExperiencia Numérico
17 nombreUltimoTrabajo Categorico
18 areaUltimoTrabajo Categorico
19 paisUltimoTrabajo Categorico
20 empresaUltimoTrabajo Categorico
21 diasUltimoTrabajo Numeérico
22 sueldoPretendido Numérico
23 contratado Numeérico

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Con esto concluyen las actividades de preparacion de datos.

4.2.3.6 Nueva descripcion general de los datos

En base a estos datos preparados, se pueden detallar algunas caracteristicas sobre ellos, los

cuales se presentan en la Tabla 4.10:
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Tabla 4.10: Caracteristicas de los datos - Preparacion de datos

Nimero de filas 10562
Fila con fecha mas antigua 21-06-2019 14:09
Fila con fecha mas reciente 22-05-2023 19:31
Nimero de columnas 23
Nimero de columnas con valores categdricos 12
Nimero de columnas con valores numéricos 11
Nimero de columnas con al menos un valor nulo 0

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.3.7 Nuevo diccionario de datos

También se presenta el diccionario de los datos preparados, en la Figura 4.11:
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Tabla 4.11: Diccionario de datos - Preparacion de datos

ID Campo Origen Tipo Descripcion Valores posibles
Nombre del perfil del t
1 nombrePerfilConvocatoria Convocatoria Categorico ombre de .p(.er Il del puesto Texto
solicitado
- Pais de residencia del , .
2 paisResidencia Candidato  Categdrico . 195 paises diferentes
candidato
Sueldo pretendido, solicitado Nimero decimal mavor
3 sueldoPretendido Candidato Numérico por el candidato en la 20 Y
convocatoria
Numero de dias de Numero entero, mayor
4 diasUltimoTrabajo Candidato ~ Numérico permanencia del ultimo ) » May
. . oiguala0
trabajo del candidato
. . . L. Nombre de la empresa del
5 empresaUltimoTrabajo Candidato  Categérico . ) ) Texto
Ultimo trabajo del candidato
Pais del ultimo trabajo del
6 paisUltimoTrabajo Candidato  Categorico . ! 195 paises diferentes
candidato
L. Area del ltimo trabajo del
7 areaUltimoTrabajo Candidato  Categdrico . ) Texto
candidato
Nombre del ultimo trabajo
8 nombreUltimoTrabajo Candidato  Categodrico . J Texto
del candidato
L Afios de experiencia del Numero decimal mayor
9 aniosExperiencia Candidato ~ Numérico p ) ¥
candidato oiguala0
Numero de trabajos del Numero entero, mayor
10 numeroTrabajos Candidato Numeérico . ) . » May
candidato oiguala0
Numero de dias de Numero entero, mayor
11 diasUltimoEstudio Candidato Numérico permanencia del ultimo . » May
. . oigualaO
estudio del candidato
Institucién del ultimo estudio
12 institucionUltimoEstudio Candidato  Categérico . Texto
del candidato
Pais del ultimo estudio del
13 paisUltimoEstudio Candidato  Categorico . 195 paises diferentes
candidato
Area del Gltimo estudio del
14 areaUltimoEstudio Candidato  Categorico X Texto
candidato
Nombre del ultimo estudio
15 nombreUltimoEstudio Candidato  Categorico . Texto
del candidato
Estado del ultimo estudio del Abandonado, En Curso,
16 estadoUltimoEstudio Candidato  Categérico .
candidato Graduado
Otro, Secundario,
Grado alcanzado del ultimo Terciario/Técnico,
17 gradoUltimoEstudio Candidato  Categorico X ] . . ,/
estudio del candidato Universitario, Posgrado,
Master, Doctorado
Afios de estudio del Nu t
18 aniosEstudio Candidato Numérico nos ae e_s udio ae umero.en ero, mayor
candidato oiguala0
NU de estudios del Nu t
19 numeroEstudios Candidato Numérico umero de .es udios de umero.en €ro, mayor
candidato oiguala0
Nu de habilidad Nu t
20 habilidadesTecnicas Candidato Numeérico ll.lm-ero € habl |.a es umero.en €ro, mayor
técnicas del candidato oiguala0
. . L Numero de idiomas del Numero entero, mayor
21 idiomas Candidato Numérico : .
candidato oiguala0
Numero de otras habilidades N(mero entero. mavor
22 otrasHabilidades Candidato ~ Numérico  (blandas, informaticas) del . » may
) oigualaO
candidato
L El candidato fue rechazado o
23 contratado Convocatoria Numérico 0ol

fue contratado

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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4.2.3.8 Nueva visualizacion de datos

A continuacion, se muestran algunas graficas descriptivas de los datos preparados, en la Figura
4.27, Figura 4.28, Figura 4.29, Figura 4.30, Figura 4.31, Figura 4.32, Figura 4.33, Figura 4.34,
Figura 4.35 y Figura 4.36:

Figura 4.27: Nombre del perfil de la convocatoria

Ejecutivo Comercial

Practicante De Recursos Humanos
Analista Funcional

Jefe De Proyecto - Analytics & Ai
Analista De Calidad

Gestor De Servicios De Ti

Asistente De Recursos Humanos
Asistente Social

Programador .Net

Practicante De Infrastructure & Cloud
Cloud Specialist

Desarrollador .Net

Analista Programador

Jefe De Proyecto - Modern Workplace
Asistente De Pmo

Analista De Sistemas

Especialista En Analitica

Community Manger

Lider Tecnico

Analista Programador .Net

nombrePerfilConvocatoria

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Freelance

Ntt Data Peru 5.A.C.

Global Hit

Canvia S.A.C.
55 Peru S.A.C.

Mdp Consulting S.A.C.

Manpower Professional Services S.A.

[=]
5 Indra Peru 5.A.
© Telefonica Del Peru
'5 Banco De Credito Del Peru - Bcp
E Stefanini It Solutions
5 Corporacion Sapia S.A.
o Tata Consultancy Services
Y Universidad Peruana De Ciencias Aplicadas (Upc)
E‘ Ferreyros S.A.
L Tgestiona Sac
America Movil Peru S.A.C.
Oficina Nacional De Procesos Electorales (Onpe)
Gfi Peru Sac
Pontificia Universidad Catolica Del Peru
lbm Del Peru S.A.C.
T T T T T
0 50 100 150 200
Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
Figura 4.29: Area del ultimo trabajo
Tecnologia / Sistemas
Tecnologias De La Informacion
Liderazgo De Proyecto
Programacion
Comercial
Sistemas
o Recursos Humanos
B Analisis Funcional
'g Administracion
o ientas
E Analisis De Datos
S Infraestructura
g Soporte Tecnico
© Atencion Al Cliente
seguridad Informatica
Otras Ingenierias
Testing / Qa / Qc
Desarrollo De Negocios
Telecomunicaciones
Administracion De Personal
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.30: Nombre del dltimo trabajo

Analista Programador

Analista De Sistemas

Analista Funcional

Jefe De Proyectos

Analista De Calidad

Asistente Administrativo
Trabajadora Social

Ejecutivo Comercial

Asistente De Recursos Humanos
Project Manager

Supervisor De Infraestructura De Redes Cisco
Docente

Practicante Profesional
Practicante Pre Profesional
Asesor Comercial

Soporte Tecnico

Lider Tecnico

Practicante De Recursos Humanos
Analista De Procesos

Gerente De Proyectos

T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.31: Numero de trabajos
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.32: Institucion del altimo estudio

Universidad Peruana De Ciencias Aplicadas
Universidad Tecnologica Del Peru

Instituto Cibertec

Pontificia Universidad Catolica Del Peru
Universidad Privada Del Norte

Universidad San Ignacio Del Loyola
Universidad Nacional Mayor De San Marcos
Universidad Cesar Vallejo

Universidad Esan

Universidad De Lima

Universidad Nacional De Ingenieria
Universidad De San Martin De Porres
Universidad Nacional Federico Villarreal
Universidad Ricardo Palma

Instituto San Ignacio De Loyola
Universidad Inca Garcilaso De La Vega
Tecsup

Instituto Superior Tecnologico Idat
Universidad Del Pacifico

Universidad Nacional Del Callao

T
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[=p=

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.33: Area del iiltimo estudio
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.34: Estado del dltimo estudio

T T T T T T T
1000 2000 3000 4000 3000 6000 7000

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.35: Grado del ultimo estudio

Universitario

Otro

Posgrado

Terciario/Tecnico

Master

Doctorado -

Secundario T

T T T T T
1000 2000 3000 4000 5000

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.36: Contratado

1.25

1.00

0.75

0.50

contratado

0.25

0.00

—-0.25

T T T
0 2000 4000 6000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

4.2.4 Modelado

T
10000

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).

Las actividades de modelado que se contemplaron fueron:

e Balanceo de datos

Codificacion de las variables categoricas ordinales

Codificacion de las variables categoricas cardinales

Normalizacion de las variables numéricas

Eliminacién de columnas con varianza cercana a cero

e Eliminacidn de columnas con correlacion cercana a uno

Separacion de datos de entrenamiento y validacion
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e Entrenamiento de los modelos
e Obtencion de métricas de cada modelo

e Seleccion del mejor algoritmo
A continuacion, se detallan cada una de estas actividades:

4.2.4.1 Balanceo de datos
Dentro de un contexto donde existan 2 clases a predecir, se define clase mayoritaria como aque-
lla que tiene mas observaciones y minoritaria como aquella que menos tiene.

El balanceo de datos se define como métodos para poder tratar datos desbalanceados, con el
fin de predecir correctamente las clases minoritarias poco representadas en nuestro conjunto de

datos.

En la Figura 4.37, se muestra la proporcion de ambas clases antes del sobre muestreo aleatorio:

Figura 4.37: Antes del sobre muestreo aleatorio

Numero de postulantes contratados y no contratados
95.23%

10000 ~

8000 ~

6000 ~

4000

Nuamero de postulantes

2000 ~

4.77%

Contratado

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

La proporcién inicial de datos se presenta en la Tabla 4.12:
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Tabla 4.12: Antes del sobre muestreo - Modelado

Numero de filas con clase 0 10058

Numero de filas con clase 1 504

Numero total de filas 10562

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

En este caso, se empleara la técnica del sobre muestreo aleatorio, la cual se aplica a la clase

minoritaria, y consiste en afadir copias de esta clase para aumentar su peso total.

En la Figura 4.38, se muestra la proporcion de ambas clases después del sobre muestreo alea-
torio:

Figura 4.38: Después del sobre muestreo aleatorio

NUmero de postulantes contratados y no contratados
80.0%

10000 ~

8000

6000
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

La proporcion final de datos se presenta en la Tabla 4.13:
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Tabla 4.13: Después del sobre muestreo - Modelado

Numero de filas con clase 0 10058

Numero de filas con clase 1 2514

Numero total de filas 12572

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Esto hizo que el namero total de filas se elevara de 10562 a 12572.

Ademas, al ser ahora la proporcion de clases de 1 a 4, se podria afirmar que, para el conjunto
de datos propuesto, por cada 5 candidatos postulantes a un puesto de trabajo, existe 1 candidato
contratado.

4.2.4.2 Codificacion de las variables categoricas ordinales

Dentro de los algoritmos de aprendizaje de maquina, es necesario que todos los atributos o
variables a usar hayan sido codificados, ya que las entradas de estos algoritmos son solo numé-

ricas.

Debido a que las variables categoricas ordinales tienen un orden y jerarquia ldgica, es posible

hallar una codificacion equivalente para este tipo de variables.
Es por ello que se aplicara la codificacion ordinal para estas variables.

Dentro del diccionario de datos final, se identifican 2 variables categoricas ordinales, las cuales

se presentan en la Figura 4.14:

Tabla 4.14: Variables categoricas ordinales

ID Campo Origen Tipo Descripcion Valores posibles
Estado del ulti tudio del Abandonado, En C §
16 estadoUltimoEstudio Candidato  Categorico stadodetu |mo estudio e andonado, En Lurso

candidato Graduado
Otro, Secundario,
L. Grado alcanzado del dltimo Terciario/Técnico,
17 gradoUltimoEstudio Candidato  Categorico . ) . . _/

estudio del candidato Universitario, Posgrado,

Master, Doctorado

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

De estas variables, se ordend su jerarquia de menor a mayor, asignando nimeros en orden

ascendentes desde el numero 0. Esta jerarquia se muestra en la Tabla 4.15 y la Tabla 4.16:
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Tabla 4.15: Jerarquias del estado de ultimo estudio - Modelado

Categoria  Jerarquia

Graduado 2
En Curso 1
Abandonado 0

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Tabla 4.16: Jerarquias del grado de ultimo estudio - Modelado

Categoria Jerarquia
Doctorado 6
Master 5
Posgrado 4
Universitario 3
Terciario/Técnico 2
Secundario 1
Otro 0

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Estas jerarquias fueron reemplazadas por los valores propios de cada variable dentro del con-
junto de datos.

El nimero de filas del conjunto de datos no cambid, pero esas 2 variables fueron cambiadas de

categoéricas a numéricas.

4.2.4.3 Codificacion de las variables categoricas cardinales
A diferencia de las categoricas ordinales, las cardinales no tienen ningin orden o jerarquia entre
si, por lo cual cada valor tiene el mismo peso dentro de su columna.

Para este tipo de variable se aplicara la codificacion en caliente, la cual consiste en hacer que
cada valor diferente de una variable se transforme en una columna, haciendo que estas nuevas

columnas tengan 0 o 1, dependiendo si cierta observacion tiene ese valor de ese atributo o no.
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Esto permite manejar estas variables de manera numérica, pero la complejidad se traslada a las

columnas, haciendo que haya un gran ntimero de columnas.

En la Tabla 4.17, se describen los nimeros de valores diferentes que tienen las variables cate-

goricas cardinales:

Tabla 4.17: Numero de valores diferentes - Modelado

Orden Columna Numero de valores diferentes
1 nombrePerfilConvocatoria 100
2 paisResidencia 14
3 empresaUltimoTrabajo 4229
4 paisUltimoTrabajo 31
5 areaUltimoTrabajo 152
6 nombreUltimoTrabajo 3154
7 institucionUltimoEstudio 1006
8 paisUltimoEstudio 30
9 areaUltimoEstudio 105

10 nombreUltimoEstudio 2478

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Siendo asi un total de 11299 valores totales diferentes.

Cada uno de estos valores se trasformara en una columna dentro del conjunto de datos. Siendo
asi un total de 23 + 11299 = 11322 columnas.

Pero ya que esas 10 columnas cardinales originales ya se han codificado y agregado, se deben
eliminar las columnas originales, quedando asi un total de 11322 — 10 = 11312 columnas al

finalizar esta codificacion.

4.2.4.4 Normalizacion de las variables numéricas
Cadauna de las variables numéricas presentes dentro del conjunto de datos presentan una escala
diferente, es decir, tienen valores minimos y maximos permitidos diferentes para cada uno.

Esto puede causar que, para fines interpretativos del modelo, algunas variables tengan mas peso

que otras, debido a que tendran un valor numérico mayor.

Es por ello que todas las escalas se normalizaran a un intervalo [0, 1], donde 0 es el valor minimo
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y 1 el valor maximo.

Esta normalizacion se aplicara a las columnas presentes en la Tabla 4.18 (debido a que las
variables estadoUltimoEstudio y gradoUltimoEstudio fueron transformadas previamente a nu-

méricas, también estan incluidas aqui):

Tabla 4.18: Maximos y minimos de variables numéricas - Modelado

Orden Columna Minimo valor Maiaximo valor
1 sueldoPretendido 1 14600
2 diasUltimoTrabajo 5 2619
3 aniosExperiencia 0.1 32.9
4 numeroTrabajos 1 20
5 diasUltimoEstudio 1 6653.5
6 estadoUltimoEstudio 0 2
7 gradoUltimoEstudio 0 6
8 aniosEstudio 0.1 21
9 numeroEstudios 1 13
10 habilidadesTecnicas 1 35
11 idiomas 1 2.2
12 otrasHabilidades 1 18

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

El nimero de filas y estructura del conjunto de datos no cambid.

4.2.4.5 Eliminacion de columnas con varianza cercana a cero

La baja varianza dentro de los valores de una columna determina que todos los valores presen-
tes son valores muy cercanos o que no tienen mucha variacion, lo cual podria hacer que esas

columnas no sean de alto valor o representativas para el modelo.

Es por ello que, a forma de optimizar el modelo, y utilizar las columnas que mas aporte tengan a

la variable objetivo, dejaremos el 10% de columnas que tengan mayor varianza que las demas.

Se calculd la varianza para todas las columnas, y se determind que el umbral para ese 10%
de columnas es 0.025, es decir, que solo se mantendran las columnas que tengan una varianza

mayor a 0.025.
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En ese sentido, el nimero total de columnas se redujo de 11312 a 1111.

4.2.4.6 Eliminacion de columnas con correlacion cercana a uno

La correlacion entre columnas también representa un punto a analizar dentro del conjunto de
datos, ya que, si existen 2 o0 mas columnas altamente relacionadas, se podria afirmar que ambas

columnas representan lo mismo, por lo que seria posible solo mantener una de esas columnas.

Es por ello que, a forma de optimizar el modelo, y utilizar las columnas que mas aporte tengan
a la variable objetivo, dejaremos el 90% de columnas que tengan menor correlacién que las

demas.

Se calculd la correlacion promedio para todas las columnas, y se determiné que el umbral para
ese 90% de columnas es 0.766, es decir, que solo se mantendran las columnas que tengan una

correlacion menor o igual a 0.766.
En ese sentido, el nimero total de columnas se redujo de 1111 a 1001.
4.2.4.7 Separacion de datos de entrenamiento y validacion

Para el entrenamiento de los modelos, es necesario crear dos conjuntos de datos, en base a los

datos iniciales:

e Conjunto de datos de entrenamiento, el cual se usaran como entradas al modelo, las cuales

estaran etiquetadas y el modelo aprendera de estos datos

e Conjunto de datos de validacion, el cual se usardn como datos para evaluar la exactitud y
precision del modelo entrenado, con el fin de que pronostique la misma etiqueta o clase

del dato real.
La proporcion elegida para esta investigacion es 75 a 25, es decir:

e 75% de datos para el entrenamiento del modelo

e 25% de datos para la validacion del modelo

4.2.4.8 Entrenamiento de los modelos

Para esta etapa, se entrenan los modelos predictivos, utilizando los 2 conjuntos de datos previa-

mente creados.

Se utilizaran los 6 algoritmos descritos en el marco teorico:

1. K vecinos més cercanos (KNN)

2. Maquina de vectores de soporte (SVM)
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3. Regresion logistica (RL)
4. Arbol de decision (DT)
5. Bosque aleatorio (RF)

6. Aumento de gradiente (GBM)

4.2.4.9 Obtencion de métricas de cada modelo

Tomando como base 8 iteraciones con 6 algoritmos diferentes, se realizaron un total de 48

modelos diferentes.

Se hallaron las siguientes métricas por cada algoritmo:

e Exactitud

Precision

Sensibilidad

Robustez

Tiempo de filtrado de candidatos

Tiempo de generacion de reporte
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4.2.49.1 Exactitud

Figura 4.39: Exactitud - Modelado
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De la Figura 4.39, se identifica que el algoritmo que tiene mayor exactitud es el algoritmo
Bosque aleatorio (99.70%), seguido de Arbol de decision (96.74 %) y Maquina de vectores de
soporte (94.47%).
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4.2.4.9.2 Precision

Figura 4.40: Precision - Modelado
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De la Figura 4.40, se identifica que el algoritmo que tiene mayor precision es el algoritmo
Bosque aleatorio (100.00%), seguido de Maquina de vectores de soporte (99.43 %) y Aumento
de gradiente (96.25%).
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4.2.4.9.3 Sensibilidad

Figura 4.41: Sensibilidad - Modelado
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De la Figura 4.41, se identifica que el algoritmo que tiene mayor sensibilidad es el algoritmo
Arbol de decision (98.64 %), seguido de Bosque Aleatorio (98.47 %) y K vecinos mas cercanos
(84.65%).
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4.2.4.9.4 Robustez

Figura 4.42: Robustez - Modelado
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

DelaFigura4.42, se identifica que el algoritmo que tiene mayor robustez es el algoritmo Bosque
aleatorio (99.23 %), seguido de Arbol de decision (92.32%) y Maquina de vectores de soporte
(83.88%).
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4.2.4.9.5 Tiempo de filtrado de candidatos

Figura 4.43: Tiempo de filtrado de candidatos - Modelado
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DelaFigura4.43, se identifica que el algoritmo que tiene menor tiempo de filtrado de candidatos
es el algoritmo Arbol de decision (1.68s), seguido de Regresion logistica (2.62s) y Bosque

aleatorio (4.04s).
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4.2.4.9.6 Tiempo de generacion de reporte

Figura 4.44: Tiempo de generacion de reporte - Modelado
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

De la Figura 4.44, se identifica que el algoritmo que tiene menor tiempo de generacion de
reporte es el algoritmo K vecinos mas cercanos (0.2259s), seguido de Aumento de gradiente
(0.2289s) y Arbol de decision (0.2298s).

4.2.4.9.7 Promedio de métricas

Debido a que las métricas de tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de re-
porte cuentan con una unidad de medida diferente a la de las 4 otras métricas, es pertinente no

considerar esa métrica para el promedio de métricas.
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Figura 4.45: Promedio de métricas - Modelado
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Finalmente, hallando un promedio de las 4 principales métricas (exactitud, precision, sensibi-
lidad y robustez), de la Figura 4.45 se determina que el algoritmo con mayor promedio es el
algoritmo Bosque aleatorio (99.35%), superando a otros algoritmos como Arbol de decision
(93.62 %), Maquina de vectores de soporte (87.59%) y K vecinos mas cercanos (82.02 %).

En la Tabla 4.19, se muestra un resumen de las métricas de los 6 modelos entrenados:
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Tabla 4.19: Resumen de métricas - Modelado

Siglas KNN SVM LR DT RF GBM
Maquina .
. K vecinos Regresion Arbolde Bosque  Aumento de
Algoritmo de vectores
mas cercanos logistica  decision  aleatorio  gradiente
de soporte
Registros
9429 9429 9429 9429 9429 9429
entrenamiento
Registros
3143 3143 3143 3143 3143 3143
prueba
Exactitud 90.94% 94.47% 87.25%  96.74%  99.70% 86.19%
Precision 73.70% 99.43% 77.95%  86.77%  100.00% 96.25%
Sensibilidad 84.65% 72.56% 49.95%  98.64%  98.47% 31.71%
Robustez 78.78% 83.88% 60.85%  92.32%  99.23% 47.68%
Tiempo de
filtrado de 23.37 2391 2.62 1.69 4.04 16.78

candidatos (s)

Tiempo de

generacion de 0.2259 0.2306 0.2462 0.2298 0.2321 0.2289

reporte (s)

Promedio
82.02% 87.59% 69.00% 93.62% 99.35% 65.46%

de métricas

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.4.10 Seleccion del mejor algoritmo

Como se describi6 en la seccion previa, el algoritmo de Bosque aleatorio es el que cuenta con
mayor promedio de métricas que los demas, es por ello que el algoritmo seleccionado para el
modelo predictivo final es:

e Bosque aleatorio

Teniendo asi finalmente las siguientes métricas de este modelo, presentados en la Tabla 4.20:
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Tabla 4.20: Métricas finales - Modelado

Algoritmo Bosque aleatorio
Registros entrenamiento 9429
Registros prueba 3143
Exactitud 99.70%
Precision 100.00%
Sensibilidad 98.47%
Robustez 99.23%
Tiempo de filtrado de candidatos (s) 4.04
Tiempo de generacion de reporte (s) 0.2321
Promedio de métricas 99.35%

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Este modelo sera evaluado en mayor profundidad en la siguiente etapa de la metodologia, me-

diante otras técnicas de validacion.

4.2.5 Evaluacion

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).
Las actividades de evaluacion que se contemplaron fueron:
e Aplicacion de las técnicas de validacion
e Comparacion de resultados de las técnicas de validacion

e Seleccion de la mejor técnica de validacion

4.2.5.1 Aplicacioén de las técnicas de validacion

Dentro de las técnicas de validacion de modelos predictivos, existe la técnica de validacion cru-
zada, la cual consiste en el entrenamiento de varios modelos, utilizando multiples subconjuntos

de los datos de entrada, y evaluarlo con un subconjunto complementario de datos.

Esto se realiza con el fin de determinar si existen errores de pronéstico para datos nuevos,

también conocido como sobreajuste del modelo. Ademas, esto también sirve para validar el
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rendimiento real del modelo, entrenandolo con multiples escenarios o situaciones de los datos
iniciales.

Para esta etapa, se evaltia cada modelo, utilizando una técnica de validacion cruzada en concreto.
Se utilizaran las 4 técnicas de validacion descritas en el marco tedrico:

1. K pliegues (KP)

2. K pliegues estratificados (KPE)

3. Division aleatoria (DA)

4. Division aleatoria estratificada (DAE)

Todas las técnicas usaran N = 4, donde N es el niumero de particiones o pliegues a usar para la

validacion cruzada.

4.2.5.2 Comparacion de resultados de las técnicas de validacion

Tomando como base 4 particiones por iteracion, donde cada técnica tiene 3 iteraciones, y hay

4 técnicas diferentes, se realizaron un total de 48 modelos diferentes.

Se hallaron las siguientes métricas por cada técnica:

e Exactitud

Precision

Sensibilidad

Robustez

Tiempo de filtrado de candidatos

Tiempo de generacidn de reporte
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4.2.5.2.1 Exactitud

Figura 4.46: Exactitud - Evaluacién
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De la Figura 4.46, se identifica que la técnica que tiene mayor exactitud es la técnica Division
aleatoria estratificada (99.78 %), seguida de K pliegues (99.71%).
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4.2.5.2.2 Precision

Figura 4.47: Precision - Evaluacion
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Elaboracién: Propia

De la Figura 4.47, se identifica que todas las técnicas presentan un 100 % de precision.

141



CAPITULO 1V: DESARROLLO DE LA SOLUCION

4.2.5.2.3 Sensibilidad

Figura 4.48: Sensibilidad - Evaluacién

Sensibilidad por técnica

100% -
80% -
o 60% -
3
[=
o
=
£
40%
20% A
0% - T
K K Divisién Divisién
pliegues pliegues aleatoria aleatoria
estratificados estratificada
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De la Figura 4.48, se identifica que la técnica que tiene mayor sensibilidad es la técnica Division
aleatoria estratificada (98.90 %), seguida de K pliegues (98.52%).
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4.2.5.2.4 Robustez

Figura 4.49: Robustez - Evaluacion
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De la Figura 4.49, se identifica que la técnica que tiene mayor robustez es la técnica Division
aleatoria estratificada (99.45 %), seguida de K pliegues (99.25%).
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4.2.5.2.5 Tiempo de filtrado de candidatos

Figura 4.50: Tiempo de filtrado de candidatos - Evaluacion
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Dela Figura4.50, se identifica que la técnica que tiene menor tiempo de filtrado de candidatos es

la técnica Division aleatoria estratificada (4.00s), seguida de K pliegues estratificados (4.03s).
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4.2.5.2.6 Tiempo de generacion de reporte

Figura 4.51: Tiempo de generacion de reporte - Evaluacion
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De la Figura 4.51, se identifica que la técnica que tiene menor tiempo de generacion de reporte

es la técnica Division aleatoria estratificada (0.0582s), seguida de Division aleatoria (0.0584s).

4.2.5.2.7 Promedio de métricas

Debido a que las métricas de tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de re-

porte cuentan con una unidad de medida diferente a la de las 4 otras métricas, es pertinente no

considerar esa métrica para el promedio de métricas.
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Figura 4.52: Promedio de métricas - Evaluacion
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Finalmente, hallando un promedio de las 4 principales métricas (exactitud, precision, sensi-
bilidad y robustez), de la Figura 4.52 se determina que la técnica con mayor promedio es la
técnica de Division aleatoria estratificada (99.53 %), superando a otras técnicas como K plie-
gues (99.37%), Division aleatoria (99.31%) y K pliegues estratificados (99.27%).

En la Tabla 4.21, se muestra un resumen de las métricas de las 4 técnicas utilizadas:
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Tabla 4.21: Resumen de métricas - Evaluacion

Sigla KP KPE DA DAE
Division
) K pliegues  Division
Técnica K pliegues aleatoria
estratificados  aleatoria
estratificada
Bosque Bosque Bosque Bosque
Algoritmo
aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio
Registros
9429 9429 9429 9429
entrenamiento
Registros
3143 3143 3143 3143
prueba
Exactitud 99.71% 99.66% 99.68 % 99.78%
Precision 100.00% 100.00 % 100.00% 100.00%
Sensibilidad 98.52% 98.29% 98.38% 98.90%
Robustez 99.25% 99.13% 99.18% 99.45%
Tiempo de
4.06 4.04 4.09 4.01
filtrado de candidatos (s)
Tiempo de
generaci(’)n de 0.0585 0.0587 0.0584 0.0582

reporte (s)

Promedio

99.37% 99.27% 99.31% 99.53 %
de métricas

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

4.2.5.3 Seleccion de la mejor técnica de validacion

Como se describid en la seccion previa, la técnica de Division aleatoria estratificada es la que

cuenta con mayor promedio de métricas que los demas, es por ello que la técnica de validacion
seleccionada para el modelo predictivo final es:

e Division aleatoria estratificada
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Teniendo asi finalmente las siguientes métricas de esta técnica, presentados en la Tabla 4.22:

Tabla 4.22: Métricas finales - Evaluacion

Algoritmo Bosque aleatorio
Técnica Division aleatoria estratificada
Registros entrenamiento 9429
Registros prueba 3143
Exactitud 99.78%
Precision 100.00%
Sensibilidad 98.90%
Robustez 99.45%
Tiempo de filtrado de candidatos (s) 4.01
Tiempo de generacion de reporte (s) 0.0582
Promedio de métricas 99.53 %

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De igual manera, al comparar el modelo final obtenido con los objetivos y criterios de éxito, se

corrobora que cumple con los 5 criterios, por lo que se cumplen los objetivos.

4.2.6 Despliegue

Las actividades de despliegue que se contemplaron fueron:

e Revision de la infraestructura a usar
e Justificacion de los programas a usar

e Realizacion del despliegue local

4.2.6.1 Revision de la infraestructura a usar

Se realizara un despliegue local en la computadora del tesista, con el fin de probar los desarrollos

realizados en las 4 secciones anteriores.

Esta computadora cuenta con las caracteristicas descritas en la Tabla 4.23:
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Tabla 4.23: Infraestructura, periféricos y programas - Despliegue

Tarjeta madre Gigabyte H610M H DDR4
Procesador Intel(R) Core(TM) 15-12400F
Infraestructura  nNemoria RAM ~ HyperX Fury Black DDR4 16GB X 2
Tarjeta de video NVIDIA GeForce RTX 3050 8GB
1 SSD 1TB WD GREEN SN350
Almacenamiento 1 HDD 2TB Western Digital Blue
1 HDD 2TB Seagate Barracuda Green
Pantalla ASUS VG248QG
Teclado HyperX Alloy Origins Core
Periféricos Ratén Logitech G203 LIGHTSYNC
Audifonos Sony WH-CH510
Micréfono iBlue 46169-BK-V2
Sistema operativo Windows 10 Pro
22H2 19045.3086
Programas Anaconda Anaconda3 2023.03-1
Python 3.10.9 64-bit
Visual Studio Code 1.79.2
Git 2.40.1.windows.1

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

del desarrollo de la metodologia.

4.2.6.2 Justificacion de los programas a usar

Cabe recalcar que ninguno de estos componentes fue modificado desde el inicio hasta el final

El sistema operativo a usar es Windows 10 Pro, en su version 22H2. Este es un sistema operativo
desarrollado por Microsoft, y es el principal sistema operativo utilizado en la actualidad a nivel
mundial (StatCounter, 2023).

Este sistema operativo fue lanzado oficialmente el 15 de julio del 2015, y actualmente aun
cuenta con soporte activo, sin embargo, Microsoft ya ha confirmado que este cesara el 14 de
octubre de 2025 (Microsoft Learn, 2023b).
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Es debido a ser el sistema mas estable de Windows que cuenta con vigencia, que se eligio y se

instalo6 para el despliegue. El logo se presenta en la Figura 4.53:

Figura 4.53: Logo de Windows 10

am Windows10

Fuente: Wikimedia Commons (2020b)

De igual manera, se instalo el entorno de trabajo Anaconda, en su version 2023.03-1. Es un
entorno de trabajo desarrollado por Continuum Analytics, y en los Gltimos afios se ha vuelto un
estandar para aplicaciones de la computacion cientifica (ciencia de datos, desarrollo de modelos

predictivos, visualizacion de datos, manejo de grandes volimenes de datos, etc.).

Esta version fue lanzada el 24 de abril del 2023, como una version oficial de soporte a largo
plazo (LTS) y seglin palabras de los mismos desarrolladores, se da continuidad a las versiones

hasta por 10 afios, una vez lanzadas (Nolan, 2022).

Es debido a ser la versidn mas reciente estable, que se eligié e instald para el despliegue. El
logo se presenta en la Figura 4.54:

Figura 4.54: Logo de Anaconda

) ANACONDA.

Fuente: Anaconda (2023)

PrAX TS

Junto con la instalacion de Anaconda, el lenguaje de programacion Python también viene inclui-
do, en su version 3.10.9, para los sistemas operativos de 64 bits. Es un lenguaje de programacion
de proposito general, ampliamente conocido y utilizado en multiples sectores (desarrollo web,

ciencia de datos, automatizacion de procesos, vision por computadora, videojuegos).

Esta version 3.10.9 fue lanzada el 6 de diciembre del 2022, como una version oficial, y segun
el portal de Python, tienen estimado el soporte a esta version hasta octubre del 2026 (Galindo,
2020).

Es debido a ser una version estable, y que viene instalada con el entorno de Anaconda, que se

eligi6 e instalo para el despliegue. El logo se presenta en la Figura 4.55:
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Figura 4.55: Logo de Python

@ python’
Fuente: Python (2023)

Todos los desarrollos fueron creados uno a uno mediante el uso del editor de codigo Visual
Studio Code, desarrollado por Microsoft. Este es un editor muy utilizado en el ambito de pro-
gramacion, y conocido por la posibilidad de compilacion y ejecucion de multiples lenguajes de

programacion (C++, Java, Python, Javascript, SQL, etc.).

Laversion autilizar es la 1.79.2, lanzada el 14 de junio del 2023. La primera version fue lanzada
el 14 de abril del 2016, y Microsoft atn tiene planeado mantener este editor de coédigo con
soporte activo, para todas sus versiones, es decir, atin no tiene fecha de fin de su ciclo de vida
(Microsoft Learn, 2023a).

Es debido a la alta integracion con el lenguaje de Python, ademas de la versatilidad y facilidad
de uso, que se eligio e instalo para el despliegue. El logo se presenta en la Figura 4.56:

Figura 4.56: Logo de Visual Studio Code

Visual Studio Code

Fuente: Microsoft (2021)

Finalmente, para la gestion de versiones de cada etapa del desarrollo, ademas del manejo de
multiples ramas o caracteristicas del proyecto, se empled el sistema de control de versiones
Git. Es un sistema de versiones ampliamente utilizado en proyectos de desarrollo de software,

pero incluso es posible usarlo para proyectos de manera general.

La version a utilizar es la 2.40.1.windows.1, lanzada el 13 de marzo del 2023, siendo la Gltima
version oficial publicada. Actualmente no se ha definido una fecha para el fin del soporte, pero
existen versiones como la 2.30, lanzada el 27 de diciembre del 2020, que aun cuentan con
soporte activo (Wikipedia, 2023). Por lo que se espera que el soporte para esta version dure al

menos unos 2 anos mas, desde la fecha.
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Es debido a su uso en el mercado, y facil integracion y uso, que se eligid e instald para el

despliegue. El logo se presenta en la Figura 4.57:

Figura 4.57: Logo de Git
] t

Fuente: Git (2023)

Una vez determinado este analisis, se procede con el despliegue.

4.2.6.3 Realizacion del despliegue local

Se ejecutaron estos desarrollos de los 4 capitulos previos, uno a uno, desde el editor de coédigo
Visual Studio Code.

EnlaFigura 4.58, Figura 4.59, Figura 4.60, Figura4.61 y Figura 4.62, se muestran las evidencias
de las ejecuciones de las 4 etapas previas, ademas del reporte final:
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— data-understanding.ipynb X

own

__name__

main()

Inicio: 2023-06-14 21:

terming
terming
terming
terming
terming
terming
terming
terming
terming

@/18597 registros anali

de procesar
de procesar
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Figura 4.58: Comprension de datos - evidencia

46.949748
Bumeran
azureAd

de procesar c

de procesar
de procesar
de procesar
de procesar
de procesar
de procesar

Homeworking

Illne:

Permission

Vacation
dos

500/18597 registros analizados

2500/10597
00/10597
3588/18597
4808/18597
4508/18507
5800/10597
5586/18597
888/18597
6500/10597
7000/10597

registros :
registros
registros
registros &
registros :
registros
registros
registros :
registros :
registros
registros
registros :

registros analizados

Monday, March 27, 2023 84:19 PM

Mond December @5,

2822 69:30 PM

Wednesday, July 31, 2019 89:48 PM

Mame: fechaPostulacion, dtype: int64

Output is truncated. View as a t or open in a te Adjust cell output

Monday, November 07, 2022 09:40 PM
Monday, November 07, 2022 02:26 PM
Monday, May 30, 2022 12:27 AM

Sunday, December 25, 2022 09:32 AM
Thursday, December 01, 2022 08:53 PM
Thursday, March 17, 2022 12:08 AM

- Wednesday, November 16, 2022 08:10 PM
o Mnndaw Navemher N7 2027 NS854 DM

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.59: Preparacion de datos - evidencia

- data-preparation.ipynb *

if _ name__
main()

Inicio: 2823-86-14 22:15:35.8608526

columnName columnType percentNulls
otrasHabilidades Numeérico
habilidadesTecnicas Numérico
idiomas Numeérico
diasUltimeoEstudio Numeérico
diasUltimoTrabajo Numeérico
empresaUltimoTrabajo Categorico
aniosExperiencia Numeérico
areaUltimoTrabajo Categdrico
nombreUltimoTrabajo Categdrico
Numeérico
Categdrico
sueldoPretendido Numeérico
areaUltimeoEstudio Categdrico
institucionUtimeoEstudio Categdrico
noembreUtimoEstudio Categorico

aniosEstudio Numeérico

estadoUltimoEstudio Categérico

gradoUltimeEstudio Categdrico
numeroEstudios Numeérico
paisUltimoEstudio Categérico

P lencia Categdrico
nombrePerfilConvocatoria Categdrico

contratado Numeérico 0.00%

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.60: Modelado - evidencia
modelling.ipynb X

Variab = Qutline

Promedio de métricas por modelo

Porcentaje

II|I|1

Maquina Regresion Ar ol Bosque Aumento
Vecinos de logistica aleatorio
mas vectares deasmn gradlente
cercanos

Algor‘itmo con mayor promedio de métricas: Bosque aleatorio

Fin: 2823-87-85 23:38:17.428513
Tiempo: ©8:80:81.187891

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 4.61: Evaluacion - evidencia
evaluation.ipynb X

Clear All Qutputs Variables

Promedio de métricas por técnica

Porcentaje

K K Division Division
pliegues pliegues aleatoria aleatoria
estratificados estratificada

pliegue ratificados

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 4.62: Reporte generado - evidencia

nombreCompleto

numeroCelular

sueldoPretendido

contratado

30-03-2020 22:03 1114087358 Analista dor.Net Juan Carlos Sotelo Canales 51938589577 3000 Si
30-09-2020 21:48 1114087358  Analista dor.Net Edgar Alonso Camarena Nomberto 51934611558 3500 Si
30-09-2020 21:30 1114087358  Analista dor.Net Heber Gonzalo Cachi Cruzado 51961828127 2300 Ssi
30-09-2020 21:10 1114087358  Analista dor.Net Diego Gutierre 051994886846 4000 No
30-09-2020 3:09 1114084953  Especialista En Anali Carlos Dominguez 51952951269 5000 No
28-09-2022 9:08 1115407679  Ejecutivo Comercial Jr Cesar Alexander Diaz Carbajal 51947190913 2000 No
28-09-2022 16:45 1115402634  Analista De Calidad Victor Garcia +51916237071 1000 Si
21-09-2022 12:26 1115406770  Programador .Net Ivan Cesar Ascencio Tiza 51920802197 4000 Si
21-09-2022 11:22 1115338594  Data Architect Franco Octavio Gordillo Calagua 51 1100 No
21-09-2022 16:38 1115407679 Ejecutivo Comercial Jr Andres Valcarcel Minness 51973946181 1500 Si
16-09-2020 23:27 1114047548 Jefe De Proyecto - Analytics & Ai Sandro Flavio Angulo Ccahuana 01546094254 12000 Si
16-09-2020 21:17 1114067993 Especialista Devops Carlos Godoy 51926893401 8000 Si
16-09-2020 18:59 1114069475  Analista De Cil Angel Junior Ruiz Caldas 015991439332 3700 Si
14-09-2022 12:46 1115362010  Ejecutivo Comercial Ti Luis i Aliaga 51 7 12000 Si
14-09-2022 20:11 1115396754 pecialista Cy i Dennis Henry Carrera Travezano 01967699337 2500 Si
14-09-202214:25 1115319638 P D De Juan Jose Briceno Ochoa 51994762302 2000 Si
11-09-2019 22:54 1113534187  Sql Server Consultant Juan Manuel Rafael Fabian 51993452316 8300 Si
11-09-2019 18:13 1113563516  Cloud Specialist Renzo Portilla 051941468147 1 Si
11-09-2019 17:18 1113563516 Cloud Specialist George Felix Huayna Montes 051954739320 6000 Si
11-09-2019 14:29 1113563516 Cloud Specialist Angelo Guillermo Minaya Montes 51998378949 1399 No
09-09-2020 9:43 1114058833  Lider Tecnico Henry Fernandao Terrones Cortez 511949346218 1 Si
08-09-2021 21:28 1114632424 De Recursos Humanos Hugo Luis Perez Ibarra 51983504610 2000 Ssi
08-09-2021 14:33 1114632432  Asistente De Recursos Humanos Edgar Andree Quinta Porras 51943094289 1000 Ssi
07-09-2022 22:08 1115352072  Lider Tecnico Jesus Abel Mejia Ramirez 511959332129 6000 Si
07-09-202217:36 1115371204  Data Engineer Sr. Joel Gutierrez Espiritu +913414177 8000 Si
07-09-2022 15:55 1115338587 Jefe De Proyecto Para El Area De Analytics & Ai Dennis Henry Carrera Travezano 01967699337 3500 Si
04-09-2019 0:51 1113393261  Cloud Specialist Jorge Monzon Nanez 01938512855 7000 Si
04-03-2019 12:35 1113532025 Desarrollador Java Jesus Jhonatan Cahuana Auquipuma 051992257680 4500 Si
04-09-2019 10:55 1113393261  Cloud Specialist Rodrigo Pinedo Diaz 01953237774 2500 Si
04-09-2019 7:27 1113532025 D rJava Fernando 01965713193 4500 Si
04-09-2019 15:35 1113534187  Sql Server Consultant Fernando Pinto Polar 0051 997488443 3500 Si
02-09-2020 23:03 1114047602 Ejecutiva/A Comercial Ti Carlos Chavez 51987385839 3000 Si
02-09-2020 9:05 1114005544  Especialista Dynamics 365 Business Central Ehytel Celestino Vilca Mosquera 51962971387 3500 Si
02-09-2020 20:11 1114019175  Especialista En Analitica Juan Bernardo Marca Andia 51933963971 3000 Si
02-09-2020 19:42 1114047602  Ejecutive/A Comercial Ti Jose Martin Barriga Huaman 51987097807 2500 Si

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Este reporte generado de manera automatizada contiene los datos del candidato, del puesto, y
una columna llamada contratado que determina si se pronostica contratarlo o no al candidato

para ese puesto.

Este reporte se compartira al personal de RRHH, el cual vera la recomendacion por parte del

modelo, para posteriormente tomar la decision final.
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CAPITULO V
RESULTADOS

5.1 RESULTADOS DESCRIPTIVOS

En el estudio se aplico un modelo predictivo para evaluar la exactitud, precision, sensibilidad,
robustez, tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de reporte del proceso de se-
leccion de personal. Para ello se aplico un PreTest que permite conocer las condiciones iniciales
del indicador, posteriormente se aplicd el modelo predictivo final validado, y luego se aplico
un PostTest, registrando nuevamente la exactitud, precision, sensibilidad, robustez, tiempo de

filtrado de candidatos y tiempo de generacion de reporte del proceso de seleccion de personal.

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).

5.1.1 Medidas descriptivas
5.1.1.1 Exactitud

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.1:

Tabla 5.1: Medidas descriptivas - Exactitud

Desviacion

Nombre Muestra Minimo Maximo Media
estandar
PreTest Exactitud 48 0.8514 0.9990  0.9255 0.0490

PostTest_Exactitud 48 0.9898 1.0000  0.9971 0.0017

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

En el caso de la exactitud del proceso de seleccion de personal, en el PreTest se obtuvo un valor
de 92.55%, mientras que en el PostTest es de 99.71 %, lo cual denota una leve diferencia entre

el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la Figura 5.1:

158



CAPITULO V: RESULTADOS

Figura 5.1: Comparacion de medias - Exactitud

Media de Exactitud (PreTest y PostTest)

100% A

80%

60% 7

Porcentaje

40%

20% 1

PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.1.1.2 Precision

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.2:

Tabla 5.2: Medidas descriptivas - Precision

Desviacion
Nombre Muestra Minimo Maximo Media
estandar
PreTest Precision 48 0.7012 1.0000  0.8902 0.1046
PostTest Precision 48 1.0000 1.0000  1.0000 0.0000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

En el caso de la precision del proceso de seleccion de personal, en el PreTest se obtuvo un
valor de 89.02 %, mientras que en el PostTest es de 100.00%, lo cual denota una significativa

diferencia entre el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la Figura 5.2:
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Figura 5.2: Comparacion de medias - Precision

Media de Precisién (PreTest y PostTest)

100% A

80% -

60% 1

Porcentaje

40%

20% 1

PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

5.1.1.3 Sensibilidad

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.3:

Tabla 5.3: Medidas descriptivas - Sensibilidad

Desviacion
Nombre Muestra Minimo Maximo Media
estandar
PreTest Sensibilidad 48 0.2850 0.9952  0.7266 0.2481
PostTest Sensibilidad 48 0.9490 1.0000 0.9852 0.0087

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

En el caso de la sensibilidad del proceso de seleccion de personal, en el PreTest se obtuvo un

valor de 72.66 %, mientras que en el PostTest es de 98.52 %, lo cual denota una considerable

diferencia entre el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la Figura 5.3:
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Figura 5.3: Comparacion de medias - Sensibilidad

Media de Sensibilidad (PreTest y PostTest)

100% -

80%

60% 1

Porcentaje

40%

20% 1

PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.1.1.4 Robustez

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.4:

Tabla 5.4: Medidas descriptivas - Robustez

.. . . Desviacion
Nombre Muestra Minimo Maximo Media
estandar

PreTest Robustez 48 0.4339 0.9976  0.7713 0.1785

PostTest Robustez 48 0.9739 1.0000  0.9925 0.0045

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

En el caso de la robustez del proceso de seleccion de personal, en el PreTest se obtuvo un valor
de 77.13 %, mientras que en el PostTest es de 99.25 %, lo cual denota una significativa diferencia

entre el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la Figura 5.4:
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Figura 5.4: Comparacion de medias - Robustez

Media de Robustez (PreTest y PostTest)

100% A

80%

60% 7
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40%

20% 1

PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.1.1.5 Tiempo de filtrado de candidatos

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.5:

Tabla 5.5: Medidas descriptivas - Tiempo de filtrado de candidatos

Desviacion
Nombre Muestra Minimo Maximo  Media
estandar
PreTest Tiempo
filtrado candidatos 48 13756 16081 14944.06 750.79
manual
PostTest Tiempo
filtrado candidatos 48 3.8351 4.3077 4.0493 0.1114

automatizado

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

En el caso del tiempo de filtrado de candidatos del proceso de seleccion de personal, en el
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PreTest se obtuvo un valor de 14944.06s, mientras que en el PostTest es de 4.04s, lo cual denota
una gigantesca diferencia entre el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la

Figura 5.5:

Figura 5.5: Comparacion de medias - Tiempo de filtrado de candidatos

Media de Tiempo de filtrado de candidatos (PreTest y PostTest)

14000s |
12000s
10000s
(%]
<
S 8000s
o
&
6000s A
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2000s A
0s - 4.05s
PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.1.1.6 Tiempo de generacion de reporte

Los resultados de las medidas descriptivas se describen en la Tabla 5.6:
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Tabla 5.6: Medidas descriptivas - Tiempo de generacion de reporte

Desviacion
Nombre Muestra Minimo Maximo Media
estandar
PreTest Tiempo
generacion_reporte 48 302 615 454.46 104.93
manual
PostTest Tiempo
generacion_reporte 48 0.0549 0.0773  0.0585 0.0045

automatizado

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

En el caso del tiempo de generacion de reporte del proceso de seleccion de personal, en el
PreTest se obtuvo un valor de 454.46s, mientras que en el PostTest es de 0.05s, lo cual denota
una gigantesca diferencia entre el antes y después. Esta comparacion se puede visualizar en la

Figura 5.6:

Figura 5.6: Comparaciéon de medias - Tiempo de generacion de reporte

Media de Tiempo de generacién del reporte (PreTest y PostTest)

400.00s
300.00s +
%]
Q
°
c
=
(=]
% 200.00s
100.00s 1
0.00s - 0.05555
PreTest PostTest

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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5.2 RESULTADOS INFERENCIALES

Las tareas de desarrollo propias de esta etapa se encuentran en un repositorio remoto de GitHub,

el cual se encuentra en la referencia de Nolasco (2023).

5.2.1 Prueba de normalidad

Se procedio a hacer las pruebas de normalidad para los indicadores de exactitud, precision,
sensibilidad, robustez, tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de reporte a
través del método de Shapiro-Wilk, debido a que el tamafio de la muestra esta conformado por

48 modelos, el cual es menor a 50.

Se definen las siguientes hipdtesis estadisticas:

e H,: El indicador presenta una distribucién normal

e M ,: El indicador presenta una distribucion no normal

Basadas en la siguiente toma de decision:

e Valor P < «: Se rechaza H,
e Valor P >= a: No se rechaza H,,

Donde:

e Valor P: Probabilidad de haber obtenido un estadistico de prueba suponiendo que la hi-

potesis nula es cierta, es el nivel critico del contraste de la hipotesis.

e «: Probabilidad de rechazar la hipétesis nula cuando es verdadera, también llamado nivel

de significancia.
Para todas las pruebas, se utilizo un a = 5%.

5.2.1.1 Exactitud

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.7:
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Tabla 5.7: Prueba de normalidad - Exactitud

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PreTest Exactitud 48 0.9024 0.0008
PostTest Exactitud 48 0.9002 0.0006

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 0.0008, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la exactitud en el

PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 0.0006, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la exactitud en el

PostTest se distribuye no normalmente.

Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.7 y Figura 5.8:

Figura 5.7: Prueba de normalidad - Exactitud (PreTest)

Prueba de normalidad de Exactitud (PreTest)

0 .
0.84 0.86 0.88 0.90 0.92 0.94 0.96 0.98 1.00

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 5.8: Prueba de normalidad - Exactitud (PostTest)

Prueba de normalidad de Exactitud (PostTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

5.2.1.2 Precisién

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.8:

Tabla 5.8: Prueba de normalidad - Precision

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PreTest Precision 48 0.8410 1.27x107°
PostTest Precision 48 1.0000 1.0000

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 1.27 x 1075, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la precisién en

el PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 1.0000, el cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, la precision en el

PostTest se distribuye normalmente.
Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.9 y Figura 5.10:
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Figura 5.9: Prueba de normalidad - Precision (PreTest)

Prueba de normalidad de Precision (PreTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Figura 5.10: Prueba de normalidad - Precision (PostTest)

Prueba de normalidad de Precisién (PostTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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5.2.1.3 Sensibilidad

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.9:

Tabla 5.9: Prueba de normalidad - Sensibilidad

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PreTest Sensibilidad 48 0.8599 4.02x107°
PostTest Sensibilidad 48 0.9068 0.0011

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 4.02 x 1072, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la sensibilidad

en el PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 0.0011, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la sensibilidad en el

PostTest se distribuye no normalmente.

Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.11 y Figura 5.12:

Figura 5.11: Prueba de normalidad - Sensibilidad (PreTest)

Prueba de normalidad de Sensibilidad (PreTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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Figura 5.12: Prueba de normalidad - Sensibilidad (PostTest)

Prueba de normalidad de Sensibilidad (PostTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

5.2.1.4 Robustez

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.10:

Tabla 5.10: Prueba de normalidad - Robustez

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PreTest Robustez 48 0.9007 0.0007
PostTest Robustez 48 0.9027 0.0008

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 0.0007, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la robustez en el

PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 0.0008, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, la robustez en el

PostTest se distribuye no normalmente.
Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.13 y Figura 5.14:
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Figura 5.13: Prueba de normalidad - Robustez (PreTest)

Prueba de normalidad de Robustez (PreTest)

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Figura 5.14: Prueba de normalidad - Robustez (PreTest)

Prueba de normalidad de Robustez (PostTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
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5.2.1.5 Tiempo de filtrado de candidatos

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.11:

Tabla 5.11: Prueba de normalidad - Tiempo de filtrado de candidatos

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PreTest Tiempo
filtrado _candidatos 43 0.9089 0.0012

manual

PostTest Tiempo
filtrado_candidatos_ 48 0.9808 0.6119

automatizado

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia
Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 0.0012, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, el tiempo de filtrado
de candidatos en el PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 0.6119, el cual es mayor a 0.05. Por lo tanto, el tiempo de filtrado

de candidatos en el PostTest se distribuye normalmente.

Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.15 y Figura 5.16:
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Figura 5.15: Prueba de normalidad - Tiempo de filtrado de candidatos (PreTest)

Prueba de normalidad de Tiempo de filtrado de candidatos (PreTest)

14000 14500 15000 15500 16000

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

Figura 5.16: Prueba de normalidad - Tiempo de filtrado de candidatos (PostTest)

Prueba de normalidad de Tiempo de filtrado de candidatos (PostTest)

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.2.1.6 Tiempo de generacion de reporte

Los resultados de la prueba de normalidad se describen en la Figura 5.12:
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Tabla 5.12: Prueba de normalidad - Tiempo de generacion de reporte

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PreTest Tiempo
generacion_reporte 48 0.9087 0.0012

manual

PostTest Tiempo
generacion_reporte 43 0.5398 4.80x 1071

automatizado

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Los resultados de la prueba indican que:

e PreTest: El Valor P es 0.0012, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, el tiempo de generacion

de reporte en el PreTest se distribuye no normalmente.

e PostTest: El Valor P es 4.80 x 10711, el cual es menor a 0.05. Por lo tanto, el tiempo de

generacion de reporte en el PostTest se distribuye no normalmente.

Ambas pruebas de normalidad se describen en la Figura 5.17 y Figura 5.18:

Figura 5.17: Prueba de normalidad - Tiempo de generacion de reporte (PreTest)

Prueba de normalidad de Tiempo de generacidn del reporte (PreTest)

10 +

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia
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Figura 5.18: Prueba de normalidad - Tiempo de generacion de reporte (PostTest)

Prueba de normalidad de Tiempo de generacién del reporte (PostTest)
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

5.2.2 Prueba de hipoétesis
5.2.2.1 Exactitud
5.2.2.1.1 Hipotesis de investigacion 1
e M, : El modelo predictivo aumenta la exactitud del proceso de seleccion de personal.

e Indicador: Exactitud

5.2.2.1.2 Hipotesis estadisticas

Definicion de variables:

e | I, : Exactitud antes de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

e [ I, : Exactitud después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

Definicion de hipotesis:

e M, : El modelo predictivo no aumenta la exactitud del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacion 5.1.
Hy,=1Fa>=1Ed (5.1)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.
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e H, : El modelo predictivo aumenta la exactitud del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 5.2.
H,=1Fa<IEd (5.2)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.
En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplico la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y

PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (6.25 x 10713) es
menor a « (0.05). En la Tabla 5.13, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.13: Prueba de hipdtesis - Exactitud

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PostTest PreTest
- - 48 -5.89 6.25 x 10713

Exactitud

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z_, (-5.89) es menor a Z, (-1.64), esto
también se puede corroborar graficandolo en una distribucion normal con =0y o =1, donde
nos percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.19:
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Figura 5.19: Prueba de hipdtesis - Exactitud
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipdtesis nula, y se acepta la hipdtesis alterna con un 90 % de
confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo aumenta la exactitud del proceso de selecciéon
de personal.

5.2.2.2 Precision
5.2.2.2.1 Hipotesis de investigacion 2

e I, : El modelo predictivo aumenta la precision del proceso de seleccion de personal.

e Indicador: Precision

5.2.2.2.2 Hipotesis estadisticas

Definicion de variables:

e [P, : Precision antes de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

e [P, : Precision después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

Definicion de hipotesis:
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e H, : El modelo predictivo no aumenta la precision del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 5.3.
Hy=1Pa>=1Pd (5.3)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H , : El modelo predictivo aumenta la precision del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 5.4.
H,=I1Pa<IPd (5.4)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.
En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplico la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y

PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (5.26 x 1078) es
menor a « (0.05). En la Tabla 5.14, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.14: Prueba de hipétesis - Precision

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PostTest PreTest
- - 48 -5.44 5.26 x 1078

Precision

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z, (-5.44) es menor a Z, (-1.64), esto
también se puede corroborar graficandolo en una distribucion normal con =0y o =1, donde
nos percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.20:
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Figura 5.20: Prueba de hipotesis - Precision
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipdtesis nula, y se acepta la hipdtesis alterna con un 90 % de
confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo aumenta la precision del proceso de seleccion
de personal.

5.2.2.3 Sensibilidad
5.2.2.3.1 Hipotesis de investigacion 3

e M, : El modelo predictivo aumenta la sensibilidad del proceso de seleccion de personal.

e Indicador: Sensibilidad

5.2.2.3.2 Hipotesis estadisticas

Definicion de variables:

e IS, : Sensibilidad antes de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

e IS, : Sensibilidad después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

Definicion de hipotesis:
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e H, : El modelo predictivo no aumenta la sensibilidad del proceso de seleccion de perso-
nal, segun la Ecuacion 5.5.
Hy=15a>=15d (5.5)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H , : El modelo predictivo aumenta la sensibilidad del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacioén 5.6.
H,=15a<15d (5.6)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.
En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplico la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y

PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (1.55 x 1079) es
menor a « (0.05). En la Tabla 5.15, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.15: Prueba de hipdtesis - Sensibilidad

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PostTest PreTest
- - 48 -5.34 1.55 x 1079

Sensibilidad

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z, (-5.34) es menor a Z, (-1.64), esto
también se puede corroborar graficandolo en una distribucion normal con =0y o =1, donde
nos percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.21:
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Figura 5.21: Prueba de hipdtesis - Sensibilidad
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipotesis nula, y se acepta la hipotesis alterna con un 90%
de confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo aumenta la sensibilidad del proceso de se-
leccion de personal.

5.2.2.4 Robustez
5.2.2.4.1 Hipotesis de investigacion 4

e M, : El modelo predictivo aumenta la robustez del proceso de seleccion de personal.

e Indicador: Robustez

5.2.2.4.2 Hipotesis estadisticas

Definicion de variables:

e [P, : Robustez antes de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

e [P, : Robustez después de la aplicacion del modelo predictivo final validado.

Definicion de hipotesis:
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e H, : El modelo predictivo no aumenta la robustez del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 5.7.
Hy=1Ra>=1Rd (5.7)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H, : El modelo predictivo aumenta la robustez del proceso de seleccion de personal,
segun la Ecuacién 5.8.
H,=I1Ra<IRd (5.8)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.
En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplico la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y

PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (4.97 x 10713) es

menor a « (0.05). En la Tabla 5.16, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.16: Prueba de hipdtesis - Robustez

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P

PostTest PreTest
- - 48 -5.9 4.97 x 10713

Robustez

Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z, (-5.9) es menor a Z, (-1.64), esto también
se puede corroborar graficandolo en una distribuciéon normal con ¢ = 0 y ¢ = 1, donde nos
percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.22:
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Figura 5.22: Prueba de hipdtesis - Robustez
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipdtesis nula, y se acepta la hipdtesis alterna con un 90 % de
confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo aumenta la robustez del proceso de seleccion
de personal.

5.2.2.5 Tiempo de filtrado de candidatos
5.2.2.5.1 Hipotesis de investigacion 5

e M : El modelo predictivo reduce el tiempo de filtrado de candidatos del proceso de
seleccion de personal.

e Indicador: Tiempo de filtrado de candidatos

5.2.2.5.2 Hipédtesis estadisticas

Definicion de variables:

e JTFC, : Tiempo de filtrado de candidatos antes de la aplicacion del modelo predictivo
final validado.

e [TFC,: Tiempo de filtrado de candidatos después de la aplicacion del modelo predictivo

final validado.
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Definicion de hipotesis:

e H, : El modelo predictivo no reduce el tiempo de filtrado de candidatos del proceso de

seleccion de personal, segun la Ecuacion 5.9.
Hy=ITFCa<=ITFCd 5.9

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H, : El modelo predictivo reduce el tiempo de filtrado de candidatos del proceso de
seleccion de personal, segun la Ecuacion 5.10.

H,=ITFCa< ITFCd (5.10)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.

En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplicod la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y
PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (7.11 x 10~%°) es

menor a « (0.05). En la Tabla 5.17, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.17: Prueba de hipdtesis - Tiempo de filtrado de candidatos

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PostTest PreTest
Tiempo_filtrado 48 6.03 7.11x 1071
candidatos

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z_ (6.03) es mayor a Z,, (1.64), esto también
se puede corroborar graficandolo en una distribuciéon normal con ¢ =0y ¢ = 1, donde nos
percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.23:
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Figura 5.23: Prueba de hipotesis - Tiempo de filtrado de candidatos
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Fuente: La empresa
Elaboracién: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipotesis nula, y se acepta la hipotesis alterna con un 90%
de confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo reduce el tiempo de filtrado de candidatos
del proceso de seleccion de personal.

5.2.2.6 Tiempo de generacion de reporte
5.2.2.6.1 Hipotesis de investigacion 6

e H : El modelo predictivo reduce el tiempo de generacion de reporte del proceso de
seleccion de personal.

e Indicador: Tiempo de generacion de reporte

5.2.2.6.2 Hipdtesis estadisticas

Definicion de variables:

e ITGR, : Tiempo de generacion de reporte antes de la aplicacion del modelo predictivo
final validado.

o [TGR,: Tiempo de generacion de reporte después de la aplicacion del modelo predictivo

final validado.
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Definicion de hipotesis:

e H, : El modelo predictivo no reduce el tiempo de generacion de reporte del proceso de

seleccion de personal, segn la Ecuacion 5.11.
Hy=ITGRa <=ITGRd (5.11)

El indicador sin el modelo predictivo es mejor que el indicador con el modelo predictivo.

e H, : El modelo predictivo reduce el tiempo de generacion de reporte del proceso de
seleccion de personal, segun la Ecuacion 5.12.

H, =ITGRa < ITGRd (5.12)

El indicador con el modelo predictivo es mejor que el indicador sin el modelo predictivo.

En cuanto al resultado del contraste de hipotesis se aplicod la prueba de Wilcoxon, debido a que
al menos una de las distribuciones de los datos obtenidos durante la investigacion (PreTest y
PostTest) es no normal. Es en base a ello que se puede afirmar que el Valor P (7.11 x 10~%°) es

menor a « (0.05). En la Tabla 5.18, se muestran los resultados de la prueba de Wilcoxon:

Tabla 5.18: Prueba de hipotesis - Tiempo de generacion de reporte

Nombre Grados de libertad Estadistico de prueba Valor P
PostTest PreTest
Tiempo_generacion _ 48 6.03 7.11x 1071
reporte

Fuente: La empresa
Elaboracion: Propia

De igual manera, el valor del estadistico de prueba Z_ (6.03) es mayor a Z,, (1.64), esto también
se puede corroborar graficandolo en una distribuciéon normal con ¢ =0y ¢ = 1, donde nos
percatamos que se encuentra en la zona de rechazo. Este contraste se presenta en la Figura
5.24:
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Figura 5.24: Prueba de hipétesis - Tiempo de generacion de reporte
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Elaboracion: Propia

Es debido a ello, que se rechaza la hipotesis nula, y se acepta la hipotesis alterna con un 90%
de confianza. Por lo tanto, el modelo predictivo reduce el tiempo de generacion de reporte
del proceso de seleccion de personal.

187



CAPITULO VI: DISCUSION DE LOS RESULTADOS

CAPITULO VI
DISCUSION DE LOS RESULTADOS
6.1 CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS

En base a los resultados la presente investigacion se analiza una comparacion sobre la exactitud,
precision, sensibilidad, robustez, tiempo de filtrado de candidatos y tiempo de generacion de
reporte obtenidos en el PreTest y PostTest.

Finalmente, luego del analisis de medidas descriptivas de los cinco principales indicadores, se

encontro que:
e Laexactitud aument6 deun 92.55% aun 99.71 %, lo que equivale a un aumento promedio
de 7.16%, un aumento leve.

e La precision aumentd de un 89.02% a un 100.00%, lo que equivale a un aumento pro-

medio de 10.98 %, un aumento leve pero significativo.

e [a sensibilidad aument6 de un 72.66% a un 98.52 %, lo que equivale a un aumento pro-

medio de 25.86 %, un aumento muy considerable.

e Larobustez aumentd deun 77.13 % aun 99.25 %, lo que equivale a un aumento promedio

de 22.12 %, un aumento considerable.

e El tiempo de filtrado de candidatos se redujo de 14944.06s a 4.04s, lo que equivale a una
reduccion promedio de 14940.02s, la cual de manera porcentual representa una reduccion

del 99.97 %, una reduccion gigantesca.

e El tiempo de generacion de reporte se redujo de 454.46s a 0.06s, lo que equivale a una
reduccion promedio de 454.40s, la cual de manera porcentual representa una reduccion

del 99.98 %, una reduccion gigantesca.

De igual forma, luego de las pruebas de normalidad y las pruebas de hipotesis, se puede afirmar

que, a un 90 % de confianza:

e El modelo predictivo aumenta la exactitud del proceso de seleccion de personal.
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e El modelo predictivo aumenta la precision del proceso de seleccion de personal.
e El modelo predictivo aumenta la sensibilidad del proceso de seleccion de personal.
e El modelo predictivo aumenta la robustez del proceso de seleccion de personal.

e El modelo predictivo reduce el tiempo de filtrado de candidatos del proceso de seleccion

de personal.

e El modelo predictivo reduce el tiempo de generacion de reporte del proceso de seleccion

de personal.

Finalmente, debido a que se aceptan las 6 hipotesis especificas de la presente investigacion,

también se puede afirmar que:
e El modelo predictivo mejora el proceso de seleccion de personal.

6.2 CONTRASTACION DE LA HIPOTESIS CON RESULTADOS SIMILARES

Comparando los resultados obtenidos con los resultados de los antecedentes de investigacion,

se tiene lo siguiente:

e El antecedente de Jagan Mohan Reddy et al. (2020) se puede relacionar con los valores
obtenidos. Este antecedente tiene una precision del 100.00%, a comparacion de la pre-
sente investigacion que tiene una precision del 100 %, denotando asi una diferencia del
0.00%.

e El antecedente de Mishra et al. (2021) se puede relacionar con los valores obtenidos. Este
antecedente tiene una sensibilidad del 96.02 % y robustez de 96.26 %, a comparacion de
la presente investigacion que tiene una sensibilidad del 98.52 % y robustez de 99.25 %,

denotando asi una leve mejora del 2.50% y 2.99 %, respectivamente.

e El antecedente de Roy et al. (2018) se puede relacionar con los valores obtenidos. Este
antecedente tiene una exactitud del 90.30%, a comparacion de la presente investigacion

que tiene una exactitud del 99.71 %, denotando asi una gran mejora del 9.41 %.

Finalmente, los resultados obtenidos en la presente investigacion comprueban el aumento de la
exactitud, precision, sensibilidad, junto con la reduccién del tiempo de filtrado de candidatos
y tiempo de generacion de reporte, tomando en cuenta el modelo predictivo. Es en base a ello

que se concluye que el modelo predictivo mejora el proceso de seleccion de personal.
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CONCLUSIONES

. La aplicacion del modelo predictivo final, validado mediante técnicas de validacion cru-
zada, permitié elevar las métricas porcentuales por encima del 98%, lo cual permite
concluir que el modelo predictivo es excelente, con respecto a la exactitud, precision,

sensibilidad y robustez.

. La aplicacion del modelo predictivo final, validado mediante técnicas de validacion cru-
zada, permiti6 reducir el tiempo de filtrado de candidatos por debajo de los 5 segundos y
el tiempo de generacion de reporte por debajo de los 0.1 segundos, lo cual permite con-
cluir que el modelo es bueno con respecto al tiempo, considerando los valores iniciales

de 14944.06 segundos y 454.46 segundos, respectivamente.

. La tarea de balanceo de datos, junto a otras tareas, permitid obtener mejores resultados
del modelo, debido a la gran diferencia en la proporcion inicial entre clases o etiquetas
en el modelo (95.23% y 4.77 %) comparada con la proporcion final (80% y 20%).

. Las tareas de eliminacion de variables debido a baja varianza y alta correlacion, junto a
otras tareas, permitio reducir ampliamente el tiempo de filtrado de candidatos y el tiem-
po de generacion de reporte, eliminando gran cantidad de atributos que no tenian alto

impacto en la prediccion de la clase final.

. El algoritmo a utilizar fue el de Bosque aleatorio, debido a la gran diferencia en resultados

que tuvo con respecto a los demas algoritmos.

. Si bien es cierto las 4 técnicas de validacion tuvieron muy buenos resultados, la mejor

técnica que se utilizo fue la Division aleatoria estratificada.
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RECOMENDACIONES

. Se recomienda incluir otro tipo de indicadores, como el Area bajo la curva (AUC), Error
medio absoluto (MAE), Raiz del error cuadratico medio (RMSE) o R-cuadrado (R?),
con el fin de tener mayores criterios para evaluar los modelos y asi poder seleccionar el

modelo mas adecuado.

. Se recomienda aplicar la técnica de ajuste de hiper pardmetros del modelo, para asi, de
manera iterativa, encontrar la mejor configuracion posible para los modelos y, por ende,

conseguir los mejores resultados posibles.

. Se recomienda extraer mayor cantidad de datos del puesto en cuestion (responsabilida-
des, prerrequisitos, beneficios) a fin de poder hacer una prediccion mas ajustada a las

capacidades, necesidades y limitaciones del candidato en cuestion.

. Se recomienda aplicar mas fases para el filtrado de candidatos, en las cuales sean las
posteriores a la preseleccion (pruebas psicométricas, pruebas técnicas, entrevistas), de
tal forma de poder no solo predecir a los candidatos a contratar, sino en qué fase ellos se

encontrarian al final del proceso de seleccion.

. Se recomienda utilizar algoritmos de regresion, considerando los datos disponibles. Con
ello no se definiria si contratar o no contratar, sino se le daria un puntaje al candidato,
haciendo posible ordenarlos en una escala numérica de compatibilidad con el puesto, lo

cual haria mucha mas precisa y enriquecedora la seleccion de personal.

. Se recomienda profundizar mas en la etapa de despliegue, realizdndolo no solo a nivel
local, sino también dentro de la red interna de la empresa, o también en algln servicio de

la nube (Azure, Amazon, Google Cloud).
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ANEXO E: Constancia emitida por la empresa

Figura A.5: Constancia emitida por la empresa

GaS :

gestion y sistemas

Miraflores, 20 de setiembre de 2023

CONSTANCIA

Por medio de la presente dejamos constancia que el Sr. Ronaldo Farid Nolasco Chavez, identificado con
DNI N.° 76146602, tiene autorizacion y se encuentra desarrollando su trabajo de investigacion de
pregrado titulado “DESARROLLO DE UN MODELO PREDICTIVO BASADO EN APRENDIZAJE DE
MAQUINA PARA MEJORAR EL PROCESO DE SELECCION DE PERSONAL EN UNA EMPRESA DE
CONSULTORIA TECNOLOGICA” en nuestra empresa.

Dicha investigacion lleva siendo realizada desde el mes de abril del 2022 hasta la fecha.

Se otorga la presente constancia para los fines que el interesado considere conveniente.

.
arodi Guer?eré

Gerente de Recursos Humanos

G&S Gestion y Sistemas S.A.C

Av. Del Ejército Nro. 250 interior 204
Urb. Santa cruz, Miraflores

Telefax: (511) — 715- 00 77
www.gestionysistemas.com

Telf: 51(1) 715-0077 Telefax: 51(1) 717-1763 | Av. Del Ejercito Nro. 250 Ofic. 204, Urb. Santa Cruz — Lima —
Miraflores

Fuente: La empresa

ANEXOS

202



	DEDICATORIA
	AGRADECIMIENTOS
	RESUMEN
	ABSTRACT
	PRÓLOGO
	ÍNDICE
	LISTA DE TABLAS
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE SÍMBOLOS Y SIGLAS
	INTRODUCCIÓN
	GENERALIDADES
	REALIDAD PROBLEMÁTICA
	FORMULACIÓN DEL PROBLEMA
	Problema principal
	Subproblemas

	JUSTIFICACIÓN DEL ESTUDIO
	Justificación práctica
	Justificación académica

	HIPÓTESIS
	Hipótesis general
	Hipótesis específicas

	OBJETIVOS
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	LIMITANTES DE LA INVESTIGACIÓN
	Limitantes teóricos
	Limitantes temporales
	Limitantes espaciales


	FUNDAMENTO TEÓRICO
	ANTECEDENTES DE INVESTIGACIÓN
	Revisión de métodos
	Evaluación comparativa
	Usos alternativos o aplicaciones varias
	Software o sistemas existentes

	BASES TEÓRICAS
	Variable dependiente: Proceso de selección de personal
	Variable independiente: Modelo predictivo


	MÉTODO DE LA INVESTIGACIÓN
	TIPO, NIVEL Y DISEÑO DE LA INVESTIGACIÓN
	Tipo de la investigación
	Nivel de la investigación
	Diseño de la investigación

	VARIABLES Y OPERACIONALIZACIÓN
	Variables
	Operacionalización de variables

	POBLACIÓN Y MUESTRA
	Población
	Muestra

	TÉCNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCIÓN DE DATOS, VALIDEZ Y CONFIABILIDAD
	Técnicas
	Herramientas

	MÉTODOS DE ANÁLISIS DE DATOS
	Prueba de normalidad
	Prueba de hipótesis

	ASPECTOS LEGALES Y ÉTICOS

	DESARROLLO DE LA SOLUCIÓN
	METODOLOGÍA DE DESARROLLO DE LA SOLUCIÓN
	Comprensión del negocio
	Comprensión de los datos
	Preparación de los datos
	Modelado
	Evaluación
	Despliegue

	APLICACIÓN DE LA METODOLOGÍA
	Comprensión del negocio
	Comprensión de los datos
	Preparación de los datos
	Modelado
	Evaluación
	Despliegue


	RESULTADOS
	RESULTADOS DESCRIPTIVOS
	Medidas descriptivas

	RESULTADOS INFERENCIALES
	Prueba de normalidad
	Prueba de hipótesis


	DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS
	CONTRASTACIÓN DE LA HIPÓTESIS
	CONTRASTACIÓN DE LA HIPÓTESIS CON RESULTADOS SIMILARES

	CONCLUSIONES
	RECOMENDACIONES
	REFERENCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	ANEXOS
	ANEXO A: Árbol de problemas
	ANEXO B: Árbol de objetivos
	ANEXO C: Matriz de consistencia
	ANEXO D: Cronograma
	ANEXO E: Constancia emitida por la empresa




