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RESUMEN

La demanda de habilidades en el mercado laboral ha evolucionado
significativamente en las ultimas décadas, impulsada por cambios en el entorno
econdomico y los constantes avances tecnologicos. En este contexto, la descripcion
detallada de cada oferta laboral, disponible en portales web de empleo, proporciona
informacion precisa sobre las habilidades especificas que requiere el mercado en
tiempo real. La investigacion en inteligencia del mercado laboral (Labour Market
Intelligence, LMI) utiliza estos datos en conjunto con algoritmos de aprendizaje
automatico para anticipar tendencias y comprender la evolucion de la demanda de

talento.

A pesar de los avances en inteligencia artificial y la disponibilidad de grandes
volumenes de datos, sigue existiendo una brecha en la adaptacién de estas
tecnologias al contexto local. Los mercados regionales, como el colombiano,
requieren enfoques personalizados para garantizar que las soluciones tecnoldgicas
respondan a las necesidades especificas del mercado laboral, alineando de manera

efectiva la oferta y la demanda de talento.

Este estudio se enfoca en analizar los datos del portal web de empleo Talent.com
para Colombia, mediante un enfoque de ultima generacion basado en Modelos
Grandes de Lenguaje (LLM) combinados con Recuperacion Aumentada (RAG),
para identificar habilidades emergentes, tradicionales, técnicas y blandas. En una
primera etapa, un LLM multilingie extrae menciones de habilidades a partir de
descripciones de ofertas de trabajo. En una segunda etapa, un modulo de
recuperacion semantica consulta la taxonomia abierta de clasificacion de
habilidades de la Comisién Europea (ESCO) para proponer candidatos
normalizados, el LLM selecciona la etiqueta mas adecuada y devuelve resultados

estructurados en formato JSON validado.
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Los resultados preliminares apuntan a mejoras en precision, cobertura y
auditabilidad frente a enfoques puramente supervisados, al reducir alucinaciones
mediante la seleccion sobre candidatos recuperados y al estandarizar las categorias

mediante la clasificacion de habilidades ESCO.

Este marco proporciona informacion valiosa que en futuros trabajos permita a las
instituciones universitarias desarrollar programas académicos alineados con las
necesidades del mercado, facilitando asi la toma de decisiones estratégicas por
parte de empleadores, formuladores de politicas y educadores, contribuyendo al

desarrollo del talento y a la reduccion del desempleo en Colombia.

Palabras clave: Inteligencia del mercado laboral (LMI), Procesamiento de Lenguaje
Natural (NLP), Talent.com, Mercado laboral colombiano, Modelos Grandes de

Lenguaje (LLM), Recuperacion Aumentada (RAG)
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ABSTRACT

The demand for skills in the labor market has evolved significantly in recent decades,
driven by changes in the economic environment and constant technological
advances. In this context, the detailed description of each job offer, available on
employment web portals, provides accurate information on the specific skills
required by the market in real time. Labor Market Intelligence (LMI) research uses
this data along with machine learning algorithms to anticipate trends and understand

the evolution of talent demand.

Despite advances in artificial intelligence and the availability of large data volumes,
there remains a gap in adapting these technologies to local contexts. Regional
markets, such as Colombia, require customized approaches to ensure that
technological solutions respond to the specific needs of the labor market, effectively

aligning talent supply and demand.

This study analyzes data from the Talent.com employment platform for Colombia
using a state-of-the-art approach based on Large Language Models (LLM) combined
with Retrieval Augmented Generation (RAG) to identify emerging, traditional,
technical, and soft skills. In the first stage, a multilingual LLM extracts skill mentions
from job descriptions. In the second stage, a semantic retrieval module queries the
European Commission’s open ESCO skills taxonomy to propose standardized
candidate labels, the LLM then selects the most appropriate label and delivers

validated, structured JSON outputs.

Preliminary results show improvements in precision, coverage, and auditability
compared to purely supervised approaches, reducing hallucinations through
candidate-constrained selection and standardizing categories using ESCO skKill

classification.
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This framework provides valuable insights that, in future work, may support
universities in designing academic programs aligned with labor market needs, thus
facilitating strategic decision-making for employers, policymakers, and educators,
and contributing to talent development and the reduction of unemployment in

Colombia.

Keywords: Labour Market Intelligence (LMI), Natural Language Processing (NLP),
Talent.com, Colombian labor market, Large Language Models (LLM), Retrieval
Augmented Generation (RAG)
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INTRODUCCION

El mercado laboral se encuentra en constante transformacion debido a multiples
factores, entre los que destacan los avances tecnoldgicos, la digitalizacion y los
cambios en las dinamicas econdmicas a nivel global. Estas transformaciones han
generado una evolucion en las habilidades demandadas por las empresas, creando
desafios tanto para los trabajadores como para los empleadores. La diferencia entre
las habilidades disponibles y las requeridas en el mercado, conocida como brecha
de habilidades, es una preocupacion creciente que impacta la productividad, la
empleabilidad y el desarrollo econdmico. En este contexto, la Inteligencia del
Mercado Laboral (Labour Market Intelligence, LMI) ha surgido como una disciplina

clave para analizar en tiempo real los cambios en las demandas laborales.

Las ofertas de empleo publicadas en plataformas digitales representan una fuente
valiosa para este analisis, al reflejar de manera precisa las habilidades especificas
requeridas en cada sector y region. Estas fuentes proporcionan una alternativa mas
dindmica y accesible que las encuestas tradicionales, permitiendo una mejor
comprension de las tendencias emergentes y las habilidades obsoletas que
requieren ser reemplazadas. Sin embargo, el manejo eficiente de este volumen de
datos requiere la implementacion de algoritmos avanzados de Procesamiento de

Lenguaje Natural (NLP) y técnicas de aprendizaje automatico.

En este trabajo se propone un pipeline moderno de extraccién y normalizacion de
habilidades basado en Modelos Grandes de Lenguaje (LLM) + Recuperacién
Aumentada (RAG). El LLM se emplea para identificar menciones de habilidades en
descripciones de empleo. Posteriormente, un recuperador semantico consulta la
taxonomia abierta de clasificacion de habilidades de la Comisién Europea (ESCO)
para ofrecer candidatos normalizados y el modelo elige la mejor correspondencia,

devolviendo el resultado estructurado en formato JSON listo para analisis. Este
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disefio reduce la dependencia de grandes corpus anotados, disminuye errores por

sindbnimos o0 ambigledad y mejora la trazabilidad.

El objetivo principal es demostrar que la combinacion LLM + RAG permite identificar
y normalizar de manera confiable las habilidades demandadas en el mercado
laboral colombiano a partir de datos digitales, habilitando indicadores comparables
por sector, region y familia ocupacional. Este analisis permitira categorizar las
competencias en emergentes, tradicionales, técnicas y blandas, proporcionando
informacion clave para alinear los programas educativos con las demandas del
mercado. Aunque el disefio de recomendaciones especificas para instituciones
educativas y empleadores sera abordado en trabajos futuros, este proyecto sienta
una base solida para reducir la brecha de talento y mejorar la comprension de las

dinamicas del mercado laboral colombiano.
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La brecha de habilidades en el mercado laboral representa un desafio para el
bienestar social y econémico. Segun Abadia et al. (2023) “tener altos desajustes de
habilidades genera ineficiencias en el mercado laboral y frena el progreso tanto
social como econdémico del pais” (p. 7). En Colombia, esta brecha es especialmente
preocupante debido a la constante transformacién del mercado laboral, que genera
un desajuste entre las competencias que poseen los trabajadores y las que

demandan las empresas.

Estudios recientes han destacado la gravedad de este problema en la region. Segun
Diaz & Salas (2020), una encuesta de Manpower Group revela que al menos la
mitad de los empleadores formales en América Latina “no encuentran trabajadores
con las habilidades requeridas para los cargos, especialmente en sectores de
ciencia y tecnologia” (p. 1). En el caso colombiano, un informe de la Corporacion
Andina de Fomento (CAF) sefala que los jévenes presentan los niveles mas altos
de desajuste en las habilidades especificas requeridas por las empresas (Diaz &
Salas, 2020, p. 3). Este desajuste limita la empleabilidad, reduce las oportunidades

de los trabajadores y afecta directamente la competitividad del pais.

A pesar de que plataformas de empleo como Talent.com ofrecen datos en tiempo
real sobre las habilidades demandadas, esta valiosa fuente de informaciéon no ha
sido aprovechada de manera 6ptima. La ausencia de herramientas avanzadas que
procesen y analicen estos datos dificulta la rapida adaptacion de las instituciones
educativas y los empleadores a las tendencias del mercado laboral. Esto resalta la
necesidad de un andlisis detallado y eficiente que permita comprender mejor las

habilidades en demanda.

En este contexto, esta investigacion se centra en la identificacion y clasificacion de

habilidades demandadas en el mercado laboral colombiano, agrupandolas en

10



UNIVERSIDAD

EAFIT

categorias como emergentes, tradicionales, técnicas y blandas. Este analisis inicial
permitira establecer una base para alinear programas educativos con las
necesidades del mercado, aunque el disefio de recomendaciones especificas sera
abordado en trabajos futuros. La clasificacion precisa de habilidades es un primer
paso esencial para reducir el desajuste entre oferta y demanda laboral, promoviendo

el desarrollo del talento y el crecimiento econdmico del pais.

11
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JUSTIFICACION

Esta investigacion busca optimizar el uso de datos digitales provenientes de
plataformas de empleo mediante la aplicacion de herramientas avanzadas de
inteligencia artificial, como los Modelos Grandes de Lenguaje (LLM) combinados
con Recuperaciéon Aumentada (RAG). Este enfoque moderno permitira extraer
informacion precisa sobre las diferentes habilidades demandadas, facilitando su
clasificacion en categorias como emergentes, tradicionales, técnicas y blandas.
Este enfoque es crucial para reducir la brecha de habilidades, ya que proporciona
un analisis detallado de las competencias requeridas en el mercado laboral y su

evolucion.

Desde una perspectiva cientifica, esta investigacion contribuye al campo de la
Inteligencia del Mercado Laboral (LMI) al demostrar cémo el analisis de grandes
volumenes de datos textuales, mediante inteligencia artificial, puede proporcionar
soluciones practicas a problemas relacionados con la clasificacion de
competencias. Ademas, ofrece un modelo replicable para otros contextos que
busquen entender mejor las tendencias de habilidades y su relevancia en sectores

estratégicos.

El aporte de este estudio es especialmente relevante en el contexto colombiano,
donde los desajustes entre oferta y demanda laboral afectan la empleabilidad y
limitan el crecimiento econdmico. La identificacion y clasificacion de habilidades no
solo proporcionara insumos fundamentales para alinear los programas educativos
con las necesidades del mercado, sino que también sentara las bases para futuros
estudios enfocados en el disefio de politicas publicas y estrategias educativas. Este
analisis inicial es esencial para fomentar la sincronizacion entre la oferta educativa
y la demanda laboral, promoviendo un desarrollo econdmico sostenible y una mayor

competitividad en sectores clave.

12
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Después de esta introduccion, se presentara el objetivo general junto con los
objetivos especificos de este trabajo. Posteriormente, se describira el marco
conceptual que sustenta el estudio, seguido por la metodologia disefiada para
alcanzar los objetivos planteados. Por ultimo, se presentaran los resultados del
estudio, desde el analisis exploratorio de datos hasta la extraccidon, normalizacién y
clasificacion de habilidades, seguidos de la discusion de los principales hallazgos,

las conclusiones y las posibles lineas de trabajo futuro.

13
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OBJETIVOS

GENERAL

Identificar las habilidades emergentes, tradicionales, técnicas y blandas
demandadas en el mercado laboral colombiano mediante el analisis automatizado
de ofertas de empleo recopiladas de Talent.com, utilizando técnicas avanzadas de
procesamiento de lenguaje natural basadas en Modelos Grandes de Lenguaje
(LLM) y Recuperacion Aumentada (RAG).

ESPECIFICOS
1. Recolectar y preprocesar datos relevantes de ofertas de empleo publicadas
en Talent.com el en periodo comprendido entre Junio - Noviembre de 2025
para obtener informacién precisa sobre las habilidades demandadas en

diferentes sectores y regiones.

2. Aplicar algoritmos de procesamiento de lenguaje natural, como Modelos
Grandes de Lenguaje (LLM) en combinacion con Recuperacion Aumentada
(RAG), para analizar las descripciones textuales de las ofertas de empleo,

identificando patrones y tendencias.

3. Evaluar y clasificar las habilidades identificadas en categorias relevantes
(emergentes, tradicionales, técnicas, blandas) para diferentes sectores y

regiones.

14
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MARCO CONCEPTUAL

1. Introduccion al Mercado Laboral y la Brecha de Habilidades

El mercado laboral puede definirse como “el mecanismo que facilita la satisfaccion
de una demanda de servicios laborales por parte de quienes desean o pueden
suministrar servicios laborales” (World Health Organization, 2021, p. 10). Este
mercado esta en constante transformacion debido a la digitalizacion, la
automatizacion de procesos productivos y los avances tecnologicos, los cuales se
desarrollan a un ritmo cada vez mas acelerado. Dichas transformaciones han
modificado significativamente las habilidades requeridas por los empleadores,
planteando interrogantes sobre qué ocupaciones creceran en el futuro y en qué
ubicaciones especificas, asi como cuales seran las habilidades mas demandadas

en los proximos anos (Colombo et al., 2019, p. 27).

La brecha de habilidades, que se refiere al desajuste entre las habilidades que
poseen los trabajadores y las requeridas por los empleadores, representa un
obstaculo significativo para el crecimiento y desarrollo econémico (Rahhal et al.,
2024, p. 18). A nivel empresarial, esta brecha reduce la innovacién y competitividad,
ya que las empresas tienen dificultades para determinar las habilidades necesarias
en determinados puestos (Papoutsoglou et al., 2022, p. 1). En el caso de los
trabajadores, la falta de competencias relevantes reduce sus oportunidades
laborales y aumenta el riesgo de desempleo o subempleo; afectando tanto a los
poco cualificados, que tienden a bajar la productividad y calidad, como a los
sobrecalificados, quienes pueden desmotivarse y perder habilidades o buscar
mejores oportunidades fuera del mercado laboral local (World Health Organization,
2021, p. 207).

Estudios recientes sugieren que esta brecha afecta especialmente a los mercados
emergentes, como podria ser el caso del mercado colombiano, donde los cambios

15
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tecnoldgicos requieren una adaptacion mas rapida de los programas educativos
(Diaz & Salas, 2020, p. 3). En este contexto, la Inteligencia del Mercado Laboral
(Labour Market Intelligence, LMI) se ha convertido en una disciplina clave para
monitorear las demandas laborales y proporcionar datos que orienten las politicas

publicas y las decisiones de los empleadores.

2. Inteligencia del Mercado Laboral (LMI): Concepto y Aplicaciones

La Inteligencia del Mercado Laboral (Labor Market Intelligence, LMI) es un campo
interdisciplinario que combina la ciencia de datos, el analisis econdmico laboral y
las tecnologias de la informacidn para examinar en tiempo real las tendencias,
habilidades y demandas del mercado (Mezzanzanica & Mercorio, 2019, p. 8). Surgio
como respuesta a las limitaciones de los métodos tradicionales de recopilacion de
datos, como encuestas y censos, los cuales no lograban capturar con precision las
fluctuaciones dinamicas del mercado laboral (Boselli et al., 2018, p. 320). En este
contexto, LMI aprovecha fuentes digitales masivas, como las ofertas de empleo
publicadas en plataformas web como LinkedIn, Xing, Talent.com, entre otras, que
proporcionan informacion actualizada y granular sobre las competencias requeridas
en cada sector y region (Papoutsoglou et al., 2019, p. 157599), con el objetivo de
orientar tanto a las universidades como a los empleadores en la formacién y

reclutamiento de talento especializado.

El desarrollo de LM/ ha sido impulsado por el crecimiento exponencial del uso de
tecnologias digitales y la expansion de la automatizacion en los procesos
productivos (Colombo et al., 2019, p. 28). La posibilidad de acceder a datos en
tiempo real ha transformado la manera en que se disefian politicas educativas y
estrategias empresariales, permitiendo una mayor alineacién entre la oferta de

competencias y las demandas del mercado laboral (Rahhal et al., 2024, p. 18).

16
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El analisis basado en LM/ es esencial para identificar habilidades emergentes, en
riesgo de obsolescencia o subvaloradas, contribuyendo a una adaptacién agil de los
programas formativos y las estrategias de reclutamiento (Khaouja et al., 2021, p.
118143). Por ejemplo, en la industria de vehiculos eléctricos, donde las
competencias tecnoldgicas evolucionan rapidamente, la integracion de datos
digitales ha demostrado ser crucial para ajustar los programas educativos
relacionados con ingenieria y tecnologia de acuerdo con las demandas emergentes
del sector (Papoutsoglou et al., 2022, p. 10). Un segundo ejemplo de la aplicacion
de LMI se encuentra en la industria de tecnologias de la informacion. En este sector,
donde las competencias en programacion, ciberseguridad y analisis de datos estan
en constante cambio, los empleadores enfrentan el desafio de cubrir vacantes con

habilidades especificas que cambian rapidamente (Rahhal et al., 2019, p. 535).

En resumen, LM/ ha evolucionado como una herramienta clave para el desarrollo
de politicas publicas y empresariales, al proporcionar informacién basada en datos
que permite una alineacion efectiva entre las competencias de los trabajadores y
las necesidades del mercado. La capacidad de detectar en tiempo real los cambios
en las demandas laborales no solo permitiria optimizar los programas educativos,
sino también mejorar la empleabilidad y la competitividad en sectores estratégicos

de la economia (Boselli et al., 2018, p. 320).

3. Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y Aprendizaje Automatico

El manejo eficiente del volumen de datos textuales disponibles en plataformas
digitales, como las ofertas de empleo en Talent.com, requiere el uso de algoritmos
avanzados de procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing,
NLP) y técnicas de aprendizaje automatico. Estas herramientas permiten analizar
datos no estructurados y extraer informacion significativa sobre las competencias

demandadas en tiempo real (Khaouja et al., 2021, p. 118136).

17
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En los ultimos anos la literatura ha evolucionado desde enfoques basados en
modelos estaticos y algoritmos clasicos, hacia arquitecturas de gran escala
impulsadas por los Modelos Grandes de Lenguaje (Large Language Models, LLM),
los cuales muestran un rendimiento superior en extraccién de informacion,
razonamiento semantico y alineacion con taxonomias de clasificacion laboral
formales como SOC (Standard Occupational Classification) y ESCO (European
Skills, Competences, Qualifications and Occupations) (Nguyen et al., 2024, p. 27).

A continuacién, se presenta una sintesis de estas metodologias, iniciando con los
enfoques previos y finalizando con la arquitectura mas reciente basada en LLM +
RAG (Retrieval Augmented Generation), que constituye la principal aplicacién de

esta investigacion.

3.1. Métodos previos de extraccion y analisis basados en Transformers

y modelado tematico

Los primeros trabajos en LM/ se apoyaron en una combinacién de meétodos de
modelado tematico, representaciones distribuidas y algoritmos supervisados. Entre

las técnicas mas utilizadas en estudios se encuentran:

« LDA (Latent Dirichlet Allocation): Esta técnica de modelado tematico no
supervisado permite identificar temas en grandes conjuntos de datos
textuales, facilitando la clasificacion de habilidades en categorias relevantes
(Mezzanzanica & Mercorio, 2019, p. 38). LDA es util para detectar patrones
subyacentes en las ofertas de empleo, aunque presenta limitaciones al
capturar matices semanticos complejos y al interpretar tdpicos poco
coherentes en comparacién con modelos mas recientes (Ao et al., 2023, p.
12).
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Word Embeddings estaticos: Meétodos como Word2Vec y GloVe
representan palabras en espacios vectoriales de baja dimension, lo que
permite capturar relaciones semanticas basadas en la proximidad entre
términos. Estos modelos permiten medir similitud entre habilidades, agrupar
competencias relacionadas y construir indices de busqueda semantica
(Rahhal et al., 2024, p. 9). Sin embargo, su incapacidad para modelar
adecuadamente el contexto (una misma palabra tiene un unico vector) limita
su desempeno frente a modelos contextualizados basados en Transformers
(Aleisa et al., 2023, p. 23).

Random Forest: En aplicaciones de aprendizaje automatico para LMI, este
algoritmo supervisado ha sido empleado para predecir la demanda futura de
habilidades, y clasificar caracteristicas de las vacantes a partir de atributos
estructurados derivados de las ofertas. Si bien ha demostrado ser efectivo en
modelos de recomendacioén y prediccion de demanda (Parida et al., 2022, p.
89), requiere conjuntos de datos etiquetados y no operan de forma directa

sobre texto sin estructurar.

Redes neuronales recurrentes LSTM (Long Short-Term Memory): Este
tipo de red neuronal recurrente ha sido utilizada para analizar secuencias
temporales, predecir tendencias de demanda de habilidades a lo largo del
tiempo y anticipar necesidades futuras (Senthurvelautham & Senanayake,
2023, p. 6). La principal desventaja de este enfoque es que “el modelo esta
limitado a las soluciones tecnolégicas y habilidades incluidas en el conjunto
de datos de entrenamiento” (Alharbi & Al-Alawi, 2024, p. 479), lo que reduce

su capacidad de generalizar a nuevas competencias emergentes.
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Posteriormente, con la adopcion de la arquitectura Transformer, se popularizaron
modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) y

sus variantes. En el contexto de la extraccion y agrupacion de habilidades destacan:

e RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining approach): Es un
modelo basado en Transformers que supera a BERT al entrenarse con un
corpus mas extenso y sin la tarea de prediccién de la siguiente oracion (Next
Sentence Prediction, NSP), lo cual permite una mejor convergencia y mayor
rendimiento (Aleisa et al., 2023, p. 23). Su arquitectura genera
representaciones contextuales que han demostrado ser superiores a
Word2Vec, TF-IDF y BoW en tareas como clasificacion, mediciéon de similitud

y clusterizacion de textos (Aleisa et al., 2023, p. 28).

e BERTopic: Modelo que combina representaciones contextuales derivadas
de BERT con técnicas de reduccion de dimensionalidad y agrupamiento para
obtener tépicos interpretables. Ha demostrado generar topicos mas
coherentes y mejor diferenciados que LDA y PLSA, lo que facilita la
identificacion de grupos de habilidades emergentes en grandes corpus de
ofertas laborales (Ao et al., 2023, p. 12).

En conjunto, estos enfoques han permitido avances importantes en la extraccion y
anadlisis de habilidades, especialmente en la deteccidbn de tendencias y la
agrupacion tematica. Sin embargo, presentan limitaciones como el manejo de
menciones complejas o implicitas de habilidades, y la alineacion de habilidades
extraidas con taxonomias estandarizadas de forma precisa y auditable (Nguyen et
al., 2024, p. 27).
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3.2. Modelos Grandes de Lenguaje (LLM) para extraccion de habilidades

Los Modelos Grandes de Lenguaje (Large Language Models, LLM) como las
familias LLaMA o Gemma, han introducido un cambio de paradigma en tareas de
extraccion de informacion. En lugar de entrenar modelos especificos para cada
dominio, los LLMs pueden resolver nuevas tareas mediante instrucciones en
lenguaje natural y ejemplos en contexto (in-context learning), incluso en escenarios
de zero-shot o few-shot (Clavié & Soulié, 2023, p. 2).

En el dominio del mercado laboral, estudios recientes han analizado el uso de LLMs
para la extraccion de habilidades desde ofertas de empleo. Por ejemplo, se ha
mostrado que, aunque los LLMs no siempre superan a los modelos supervisados
entrenados con grandes corpus anotados, si son especialmente competentes en la
deteccion de menciones compuestas y habilidades que aparecen de forma implicita
en las responsabilidades, reduciendo la necesidad de esquemas de etiquetado
complejos y la dependencia de anotaciones manuales extensivas (Nguyen et al.,
2024, p. 27). Este replanteamiento de la tarea de skill extraction sugiere que los
LLMs pueden funcionar como extractores generales, siempre que se combinen con

mecanismos adecuados de control, normalizacion y evaluacion.

Otra linea de trabajo propone aprovechar los LLMs para generar datos sintéticos de
alta calidad. En lugar de anotar manualmente miles de ejemplos, se disefia un flujo
en dos etapas: Primero el LLM genera descripciones de puestos y listas de
habilidades siguiendo una taxonomia normalizada como ESCO. A continuacion, un
modelo mas ligero aprende de este conjunto sintético para realizar extraccion y
mapeo a gran escala (Magron et al., 2024, p. 2). De esta manera se generan ofertas
realistas combinando multiples habilidades, las cuales se vinculan a la taxonomia

normalizada, obteniendo mejoras frente a modelos supervisados.

Sin embargo, tanto los enfoques basados en ejemplos en contexto, como los

esquemas apoyados en datos sintéticos, siguen dependiendo del conocimiento

21



UNIVERSIDAD

EAFIT

interno del modelo y de la calidad de los ejemplos utilizados. Cuando el objetivo es
alinear las habilidades detectadas con taxonomias normalizadas, se hace necesario
complementar la capacidad generativa de los LLM con mecanismos explicitos de

acceso y anclaje a fuentes externas de conocimiento (Zhao et al., 2024, p. 3).

3.3. Recuperacion Aumentada (RAG)

En este contexto, una de las principales innovaciones recientes es el uso de
Recuperacion Aumentada (Retrieval Augmented Generation, RAG), donde el LLM
no responde Unicamente a partir de sus pesos, sino que también consulta una base
externa de conocimiento. En un sistema RAG tipico, la mencion de una habilidad
extraida (por ejemplo, “atencion a clientes”) se transforma en un vector mediante un
modelo de embeddings, y se utiliza para recuperar las habilidades mas similares de
la taxonomia normalizada. El LLM recibe entonces tanto el texto original de la oferta
como los candidatos recuperados, y se le instruye para que seleccione la opcién
mas adecuada (Clavié & Souli¢, 2023, p. 3).

La literatura reciente sobre RAG muestra estudios que analizan diferentes
decisiones de disefio (numero de documentos recuperados, estrategias de re-
ranking, eleccion del modelo de embeddings) y muestran que no existe una
configuracion universalmente 6ptima, sino buenas practicas que deben adaptarse a
cada dominio concreto (Zhao et al., 2024, p. 1). En este sentido, el enfoque OG-
RAG (Ontology-Grounded RAG) propone anclar explicitamente la recuperacion a
una ontologia formalizada, de forma que el contexto que se pasa al LLM no sea un
conjunto arbitrario de fragmentos de texto, sino subconjuntos consistentes de una
taxonomia normalizada (por ejemplo, grupos de habilidades relacionadas dentro de
ESCO). Esto facilita la trazabilidad, mejora la precision y reduce las alucinaciones,
al limitar el espacio de posibles salidas del modelo a la ontologia de referencia
(Sharma et al., 2025, p. 32952).
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En el ambito aplicado, herramientas como ESCOX (ESCO Skill Extractor)
implementan precisamente este tipo de enfoque, al combinar LLMs con modelos de
embeddings para detectar y normalizar tanto habilidades como ocupaciones a partir
de texto libre, alineando sistematicamente las salidas con ESCO, y proporcionando
una interfaz (API) que permite explorar estos resultados en analisis de brechas,
vigilancia de tendencias y apoyo a la formulacion de politicas (Kavargyris et al.,
2025, p. 3).

3.4. Sintesis y justificacion del enfoque propuesto

En sintesis, los algoritmos de NLP y aprendizaje automatico clasicos (LDA, word
embeddings, Random Forest, LSTM, RoBERTa, BERTopic) han demostrado ser
utiles para explorar grandes corpus de ofertas laborales, identificar temas, agrupar
habilidades y construir modelos predictivos a partir de datos etiquetados. No
obstante, los avances recientes en LLMs y RAG permiten abordar de forma mas
flexible y precisa el problema de extraccién y normalizacién de habilidades desde
ofertas de trabajo. La implementacion de estas herramientas contribuye no solo a
una mejor comprensiéon de las tendencias del mercado, sino también a una
alineacion mas efectiva entre la oferta educativa y la demanda laboral en sectores

clave de la economia (Rahhal et al., 2024).

La integracién de datos provenientes de plataformas de empleo como Talent.com,
combinada con estas técnicas de inteligencia artificial, facilita la identificacion y
clasificacion de habilidades en categorias como emergentes, tradicionales, técnicas
y blandas. Este enfoque proporciona una base sélida para alinear los programas
educativos con las demandas del mercado, sentando las bases para futuras

recomendaciones dirigidas a empleadores e instituciones educativas.
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DISENO METODOLOGICO

El diseio metodologico de esta investigacion se centra en el analisis de datos
textuales obtenidos de 44,077 ofertas de empleo publicadas en la plataforma
Talent.com para Colombia en el periodo comprendido entre junio y noviembre de
2025. Este enfoque busca identificar, analizar y clasificar las habilidades
demandadas en diferentes sectores y regiones del mercado laboral colombiano, en

concordancia con los objetivos especificos planteados.
1. Recoleccion y preprocesamiento de datos

La primera etapa del estudio consiste en la recoleccion de datos relevantes
provenientes de ofertas de empleo disponibles en Talent.com para el dominio
colombiano. Los datos se obtienen a partir de un extracto en formato JSON
procedente del indice interno de la compaiiia, el cual se transforma a un formato
tabular (CSV) para su posterior procesamiento en Python. Las variables principales

incluidas se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1. Variables relevantes obtenidas de Talent.com

Variable Descripcion

source_title Titulo de la oferta de trabajo
Job_description Descripcidn de la oferta de trabajo
enrich_geo_regiont Departamento
enrich_geo_region2 Ciudad

enrich_soc_major_group Clasificacion ocupacional estandar: Grupo mayor

enrich_soc_minor_group Clasificacion ocupacional estandar: Grupo menor

enrich_soc_broad_group Clasificacion ocupacional estandar: Ocupacion

amplia

enrich_soc_detailed_group | Clasificacion ocupacional estandar: Ocupacién

detallada
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A partir de estas variables, se llevara a cabo un proceso de preprocesamiento de

datos que garantiza consistencia y calidad para el analisis posterior.

1.1. Normalizacion y limpieza de texto

La columna principal para el analisis es job_description, la cual puede contener
HTML, etiquetas especiales y texto en distintos idiomas. El preprocesamiento

incluye:

o« Conversiéon del HTML a texto plano mediante el uso de la libreria
BeautifulSoup, eliminando etiquetas <script>, <style> y otros elementos no

relevantes.

« Normalizaciéon de espacios y eliminacion de caracteres de control,

manteniendo la estructura basica de frases.

« Unificacion de codificacion en UTF-8 para preservar caracteres propios del

espafol.

A diferencia de enfoques basados en modelos clasicos, no se realiza tokenizacion
explicita ni lematizacion para alimentar el modelo, ya que los LLM modernos son

capaces de trabajar directamente con texto libre en lenguaje natural.

En el caso de las columnas geograficas (enrich_geo_region1, enrich_geo_region?2),
se aplica estandarizacibn de nombres y se contrasta el listado oficial de

departamentos y municipios de Colombia, disponible en www.datos.gov.co.
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1.2. Manejo de valores faltantes

Los registros con descripciones de empleo ausentes (job_description vacio o nulo)

se excluyen del analisis desde el comienzo, dado que no aportan informacién para

la extraccion de habilidades.

En el caso de columnas auxiliares (departamento, ciudad, y variables SOC), se

aplica imputacién simple cuando es posible reconstruir el valor a partir de otros

campos o metadatos.

1.3. Exploracion de datos preprocesados

Sobre el conjunto de datos depurado se realiza un analisis exploratorio de datos

(EDA) que incluye:

e Distribucion de registros por departamento (enrich_geo_region1) y ciudad

(enrich_geo_region?2).

e Distribucion de registros por categorias de clasificacion ocupacional estandar
(SOC):

o

o

o

o

enrich_soc_major_group
enrich_soc_minor_group
enrich_soc_broad_group

enrich_soc_detailed_group.

e Frecuencia de titulos de ofertas de empleo (source_title) para identificar roles

dominantes.

Esta etapa permite detectar tendencias geograficas y ocupacionales, asi como

validar qué titulos de oferta son mas comunes.
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2. Extraccion y normalizacion de habilidades mediante LLM + RAG

La segunda etapa de la investigacion consiste en aplicar un pipeline moderno
basado en Modelos Grandes de Lenguaje (LLM) y Recuperacién Aumentada (RAG)
para extraer y normalizar habilidades a partir de las descripciones textuales de las
ofertas de empleo. El objetivo de este mddulo es transformar cada descripcion de
trabajo en un conjunto de habilidades explicitas, escritas en espafol, y
posteriormente mapear dichas habilidades a etiquetas oficiales de la taxonomia
ESCO (European Skills, Competences, Qualifications and Occupations) de la

Comisién Europea.

2.1. Extraccion de habilidades con LLM

Para la extraccion inicial se emplea un modelo grande de lenguaje de cddigo abierto
de la familia Gemma (Google), en su variante instruct-tuned, entrenada para seguir
instrucciones y devolver salidas estructuradas. El modelo se invoca mediante la

libreria Transformers de Hugging Face en un entorno con aceleracion por GPU.

La interaccion con el modelo se organiza en forma de dialogo entre el sistema y el
usuario. En el mensaje de sistema se define al modelo como un “extractor de
habilidades” y se le indica que debe responder exclusivamente con un JSON que
contenga una lista de cadenas en espaniol, sin duplicados. El mensaje de usuario
especifica qué debe incluir, qué debe excluir y cobmo comportarse si la descripciéon

esta en inglés u otro idioma.

A partir de este prompt, para cada descripcién de empleo se construye la secuencia
de entrada al modelo, se genera la respuesta y se extrae el bloque JSON que
contiene la lista de habilidades en espanol. Para reducir el ruido en el conjunto de
datos, se implementa ademas un mecanismo de caché que reutiliza las habilidades

ya extraidas en caso de descripciones duplicadas.
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2.2. Construccioén de la ontologia de habilidades a partir de ESCO

La normalizacion de habilidades se realiza utilizando la taxonomia abierta ESCO, a
partir del archivo oficial de habilidades en espafiol (skills_es.csv), para el cual se

seleccionan las columnas relevantes descritas en la Tabla 2.

Tabla 2. Columnas relevantes taxonomia ESCO

Variable Descripcion

preferredLabel Nombre candnico de la habilidad

altLabels Sinénimos o formas alternativas de la misma habilidad
description Definicién descriptiva de la habilidad

Con esta informacioén se construye una tabla de alias en la que, para cada habilidad
ESCO, se generan multiples variantes textuales a partir de preferredLabel y
altLabels. Todas las variantes se normalizan (minusculas, eliminacién de tildes y
caracteres especiales) con el fin de unificar expresiones equivalentes (por ejemplo,
“Atencion al cliente” y “Servicio al cliente”), y permitir coincidencias exactas entre

las habilidades extraidas y los alias normalizados.

Esta tabla de alias constituye la base ontologica sobre la cual se llevara a cabo la
recuperacion semantica y el posterior anclaje de las habilidades detectadas a

etiquetas ESCO oficiales.

2.3. Indexacion semantica con EmbeddingGemmay FAISS

Para poder recuperar de forma eficiente, y por similitud semantica, los candidatos
ESCO mas cercanos a una habilidad extraida, se construye un indice vectorial
utilizando un modelo de embeddings de la familia Gemma: embeddinggemma-300m

(también de cdodigo abierto).
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Primero, se define una funcion de embedding que:

Recibe una lista de cadenas (por ejemplo, cada alias ESCO concatenado con

su descripcion).
e Tokeniza el texto y lo procesa con el modelo embeddinggemma-300m.

e Obtiene la ultima capa oculta y aplica mean pooling enmascarado (promedio

solo sobre los tokens validos).

¢ Normaliza los vectores resultantes en norma L2, de forma que el producto

punto corresponda a una similitud coseno.

Los vectores generados para todos los alias se almacenan en una matriz densa y
se indexan con FAISS, lo que permite realizar consultas de k-vecinos mas cercanos
de manera eficiente. De esta forma, dada una habilidad extraida en texto libre, el
sistema puede recuperar los alias ESCO mas similares y sus etiquetas candnicas

(preferredLabel).

24. Estrategia robusta de normalizacion de habilidades a ESCO a través
de RAG

Una vez recuperados los candidatos mas similares desde la ontologia ESCO para
cada habilidad superficial extraida por el LLM, se implementa una estrategia de
normalizacion robusta basada en un esquema de Recuperacion Aumentada (RAG).
En primer lugar, el modelo de lenguaje recibe la habilidad original junto con una lista
numerada de candidatos ESCO y se le instruye para escoger unicamente uno de
ellos (o declarar que ninguno aplica), restringiendo su salida a identificadores
numeéricos. De esta forma, el modelo no puede inventar nuevas etiquetas, sino que

debe decidir siempre dentro del conjunto propuesto por el recuperador semantico.
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Si esta primera decision no resulta valida o consistente, se recurre a un segundo
esquema en el que el modelo devuelve su eleccion en un pequefo objeto
estructurado, manteniendo el mismo conjunto de candidatos. Cuando, aun asi, no
se obtiene una seleccion fiable, la decision final se toma a partir del candidato con
mayor similitud en el espacio de embeddings. Este procedimiento se aplica a cada
habilidad detectada en las descripciones de empleo y genera, para cada oferta, un
conjunto de etiquetas ESCO candnicas, junto con informacion detallada sobre cémo
se llegd a cada correspondencia. El dataset resultante constituye la base para los
analisis posteriores de distribucién de habilidades técnicas, blandas, emergentes y

tradicionales por regién, ciudad y familia ocupacional.

3. Evaluacion y clasificacion de habilidades

La ultima etapa del estudio tiene dos componentes. Primeramente, la evaluacion
del rendimiento del pipeline LLM + RAG. Segundo la clasificacion de las habilidades

en las cuatro categorias de interés (emergentes, tradicionales, técnicas, blandas).

3.1. Meétricas de evaluacion de la normalizacion a ESCO

Para evaluar el desempefio del pipeline de extraccion y normalizacion de
habilidades se construye un conjunto de referencia a partir de una muestra
estratificada equivalente al 1% de las ofertas de empleo con extraccién de
habilidades valida. La estratificacion se realiza sobre las columnas de regién
geografica (enrich_geo_region1, enrich_geo_region2), y de clasificacion por grupo
ocupacional estandar  (enrich_soc_major_group, enrich_soc_minor_group,
enrich_soc_broad_group y enrich_soc_detailed_group), de modo que la muestra
mantenga la diversidad geografica y ocupacional de la base completa. Para cada

registro de esta muestra se revisa manualmente la lista de habilidades normalizadas
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por el sistema (esco_preferred_labels) y se corrigen aquellas que no corresponan a
la habilidad original segun la taxonomia ESCO, generando asi el conjunto de

referencia esco_gold.

Sobre este conjunto se evalua el sistema de forma extremo a extremo, comparando
directamente la lista de habilidades ESCO producida por el pipeline LLM + RAG con
la lista de habilidades ESCO considerada correcta por evaluaciéon humana. Para

cada oferta i se definen:
e P;: conjunto de habilidades predichas por el sistema (esco_preferred_labels)
e G;: conjunto de habilidades de referencia (esco_gold)

A partir de estos conjuntos se calculan, agregando sobre todas las ofertas de la

muestra, las siguientes métricas clasicas de clasificacion multietiqueta:

e Precision micro (micro-precision): proporcién de habilidades propuestas

por el sistema que son efectivamente correctas

YilP, NG|
XiF |

Precision =

e Cobertura micro (micro-recall): proporcion de las habilidades correctas

presentes en el conjunto de referencia que son recuperadas por el sistema

YilPiNG; |

Recall =
XilG; |

e F1 micro: media armonica entre precision y recall, que resume el equilibrio

entre ambas medidas.

Precision - Recall
F1=2

"Precision + Recall

Adicionalmente se calculan métricas a nivel de oferta:

31



UNIVERSIDAD

EAFIT

o indice de Jaccard por oferta: cuyo promedio resume el grado de
solapamiento entre las listas de habilidades predichas y las de referencia.

_IPNG; |
YTIP UG |

o Exact match: proporcion de ofertas en las que el conjunto predicho coincide

exactamente con el conjunto de referencia
(P; = Gy).

Estas métricas se reportan tanto de forma global como desagregadas por grandes
grupos ocupacionales (enrich_soc_major_group) y por region
(enrich_geo_region1), lo que permite analizar si el desempefio del sistema es
homogéneo o si existen segmentos donde la normalizacion resulta mas
problematica. Es importante sefalar que, por restricciones de tiempo, la evaluacion
se centra en la normalizacion a ESCO a partir de las habilidades extraidas por el
modelo. Es decir, el conjunto gold no intenta recuperar todas las habilidades
implicitas en la descripcion, sino corregir las etiquetas ESCO de las habilidades que
el sistema decidid extraer. En consecuencia, las métricas obtenidas reflejan la
calidad del pipeline de extraccién y normalizacion tal y como esta implementado,
pero no permiten estimar el recall absoluto respecto a todas las habilidades posibles

presentes en el texto.

3.2. Clasificacion de habilidades en categorias: emergentes,

tradicionales, técnicas y blandas

En la etapa final del pipeline se clasifican las habilidades normalizadas en cuatro
categorias analiticas: habilidades técnicas tradicionales, habilidades técnicas
emergentes, habilidades blandas tradicionales y habilidades blandas emergentes.
El punto de partida son las habilidades ESCO ya asignadas a cada oferta
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(esco_preferred_labels). A partir de este campo se construye un listado de
habilidades unicas, enriquecido con su descripcién oficial en ESCO y con
informacion basica de frecuencia (numero de ofertas en las que aparece cada
habilidad).

La dimensién emergente/tradicional busca capturar el grado de novedad relativa de
la habilidad en el contexto del mercado laboral actual. Se etiquetan como
emergentes aquellas competencias asociadas a tecnologias recientes (inteligencia
artificial, ciencia de datos, ciberseguridad, computacion en la nube, automatizacién
avanzada), nuevos modelos de trabajo (teletrabajo, plataformas digitales, economia
verde) o campos que han ganado importancia en la ultima década. Se consideran
tradicionales las habilidades que han estado presentes de forma estable en
ocupaciones consolidadas (tareas administrativas basicas, oficios manuales

clasicos, atencion al cliente presencial).

La dimensién técnica/blanda se define de la siguiente manera: se consideran
habilidades técnicas aquellas vinculadas a conocimientos especificos de una
profesion, manejo de herramientas, tecnologias, procedimientos o normativas (por
ejemplo, “programar en Python”, “realizar conciliaciones contables”, “operar
sistemas de posicionamiento global”). Se consideran habilidades blandas las
competencias transversales de tipo interpersonal, comunicativo o actitudinal, como

“trabajar en equipos”, “gestionar conflictos” o “pensar de forma proactiva”.

La clasificacion se realiza mediante un modelo grande de lenguaje de la familia
Gemma (Google), en su variante instruct-tuned, al igual que se hizo en la fase de
extraccion de habilidades. Para cada habilidad ESCO se proporcionaran al modelo:
el nombre canonico (preferredLabel), su descripcion oficial (description) y un
indicador de frecuencia relativa en la muestra (muy alta, alta, media o baja). A partir
de este contexto, el modelo devolvera, en formato JSON estructurado, la categoria

asignada en las dos dimensiones anteriores.
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Finalmente, esta tabla de clasificacion se integra con el dataset principal mediante
una unién por preferredLabel. Esto permitira analizar la distribucién de la demanda
por tipo de habilidad y por caracter temporal, tanto a nivel agregado como

desagregado por region y grupo ocupacional SOC.

En conclusion, el disefio metodoldgico planteado permitira alcanzar los objetivos
especificos del estudio de manera sistematica y estructurada. Al integrar
herramientas avanzadas de inteligencia artificial con una base de datos robusta de
ofertas de empleo, se espera generar informacion valiosa sobre las dinamicas del
mercado laboral colombiano, estableciendo una base sélida para futuras
investigaciones y aplicaciones en el disefio de politicas publicas y estrategias

educativas.

34



UNIVERSIDAD

EAFIT

RESULTADOS

1. Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

Primeramente, se realizé un analisis exploratorio de datos sobre las 44,077 ofertas
de empleo recopiladas. Este analisis tuvo como propdsito caracterizar la muestra
desde el punto de vista geografico y ocupacional, identificar tendencias de
concentracion (por departamento, ciudad y grupos ocupacionales SOC) y verificar
la calidad de las variables disponibles. A partir de esta exploracion se establecieron
los principales ejes de analisis que guian el resto de la investigacion, asi como los

segmentos prioritarios para el estudio detallado de las habilidades demandadas.

1.1. Analisis por Region

El analisis preliminar de los datos muestra tendencias relevantes de ofertas
laborales concentradas en regiones especificas. A nivel departamental (Figura 1),
encontramos que el 46.6% del total de vacantes de empleo son requeridas en
Bogota, la capital colombiana. Seguido de Antioquia con el 21.2%, Valle del Cauca
con 6.4% y Cundinamarca 3.8%. Estos tres departamentos, junto con el distrito
capital, concentran cerca del 80% de las ofertas laborales en la muestra, lo cual
evidencia una marcada centralizacién de las oportunidades de empleo en las
principales regiones del pais. Este panorama resalta la importancia de analizar las
habilidades demandadas en estas regiones estratégicas para entender mejor las

dinamicas del mercado laboral colombiano.
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Figura 1. Top 15 ofertas laborales por Departamento

Bogor: I 2o 570

Antioquia 9.357

Valle del Cauca _ 2.839

Cundinamarca 1.690

Atlantico - 1.491

Santander 1.042
Boll’var. 667
Risaralda 622
Huila [l 484
Boyaca 465
Magdalena I 366
Norte de Santander | 358
Caldas | 348
Tolima 343
Nariﬁol 341

A nivel de ciudad (Figura 2), se observa una tendencia similar a la departamental,
con Bogota liderando con el 46.6 % de las ofertas laborales, seguida de Medellin
con el 12.3%, Cali con el 3.8% y Barranquilla con el 2%. Este patrén confirma la
concentracion de oportunidades laborales en las principales ciudades del pais, que

representan los principales centros de actividad econdmica y laboral.

Figura 2. Top 15 ofertas laborales por Ciudad

Bogor: IR 20571

Medellin 5.442
cali [ 1.686
Barranquilla 915

Rionegro . 516
Cartagena 505
Bucaramanga I 403
ltaghi =~ 397
Pereira I 352
Envigado = 308
Caicedonia I 305
Apartadé | 203

Villavicencio || 193
Clucuta 179
La Estrellal 172
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Analisis por Clasificacion Ocupacional Estandar (SOC)

El Sistema de Clasificacion Ocupacional Estandar (Standard Occupational

Classification, SOC) es un marco ampliamente utilizado para organizar y categorizar

ocupaciones laborales segun sus funciones y competencias principales. Esta

estructurado en varios niveles que permiten clasificar desde amplias areas

profesionales hasta roles especificos (Figura 3). Las divisiones del SOC se

estructuran de la siguiente manera:

SOC major group: Es el nivel mas general en la clasificacién. Agrupa amplias
categorias profesionales basadas en areas generales de actividad laboral,
como "Gerencia", "Ventas", o "Transporte".

SOC minor group: En este nivel se subdividen los grupos mayores en
categorias mas especificas. Agrupa ocupaciones que comparten
caracteristicas funcionales o) competencias similares, como
"Transportadores aéreos" o “Transportadores en vehiculo” dentro del grupo
mayor de "Transporte".

SOC broad ocupation: Proporciona un desglose intermedio dentro de los
grupos menores, clasificando ocupaciones relacionadas en conjuntos mas
definidos. Por ejemplo “Conductores de ambulancia” o “Conductores de
vehiculo de pasajeros” dentro del grupo menor “Transportadores de
vehiculo”.

SOC detailed ocupation: Es el nivel mas detallado del sistema SOC, que
clasifica ocupaciones especificas con roles concretos y claramente definidos.
Por ejemplo “Conductores de bus” o “Conductores de taxi” dentro de la
ocupacion amplia “Conductores de vehiculo de pasajeros”.
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Figura 3. Estructura del sistema de Clasificacion Ocupacional Estandar (SOC)

job_soc_major_group « job_soc_minor_group « job_soc_broad_group job_soc_detailed_group «
Transportation and Material Moving Occupations Air Transportation Workers Air Traffic Controllers and Airfiel... Airfield Operations Specialists
Air Traffic Controllers

Bus Drivers, Transit and Intercity
Motor Vehicle Operators Passenger Viehicle Drivers
Shuttle Drivers and Chauffeurs

Taxi Drivers

Driver,/Sales Workers and Truck ... Heawy and Tractor-Trailer Truck Drivers

Ambulance Drivers and Attenda... Ambulance Drivers and Attendants, Except Emerge..

En cuanto a la clasificacion por grupos de estandar ocupacional, en el grupo mayor
(Figura 4) destacan las ocupaciones gerenciales (management occupations), las
cuales representan el 13.3% del total de ofertas laborales en el periodo evaluado.
Otros grupos que destacan son las ocupaciones de computacién y matematicas
(11.9%), operaciones comerciales y financieras (11.6%), y de apoyo administrativo

y de oficina (9.6%).

Figura 4. Top 15 ofertas laborales por grupo mayor SOC

anagement occupations I 5 564

Computer and Mathematical Occupations 5.270

Business and Financial Operations Occupations_S.lZZ

Office and Administrative Support Occupations 4.248

Sales and Related Occupations_ 3.888

Educational Instruction and Library Occupations 2.594
Transportation and Material Moving Occupations_ 2.295
Production Occupations 2.053
Architecture and Engineering Occupations_ 1.427
Personal Care and Service Occupations 1.371
Arts, Design, Entertainment, Sports, and Media Occupations_ 1.367
Life, Physical, and Social Science Occupations 1.100
Installation, Maintenance, and Repair Occupations 976
Healthcare Practitioners and Technical Occupations 850

Food Preparation and Serving Related Occupations - 785
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En el caso del grupo menor de la clasificacion estandar (Figura 5), las ocupaciones
informaticas (computer ocupations) encabezan la lista representando el 11,1% de
las ofertas laborales. Le siguen los especialistas de operaciones de negocio (8%),

representantes de ventas (4.3%) y gerencia de especialidades operativas (4%).

Figura 5. Top 15 ofertas laborales por grupo menor SOC

Computer Occupations _ 4.915
Business Operations Specialists 3.521
Sales Representatives, Services :1.887
Operations Specialties Managers 1.793
Preschool, Elementary, Middle, Secondary, and Special Education Teachers -1.626
Financial Specialists 1.601
Advertising, Marketing, Promotions, Public Relations, and Sales Managers-1.470
Other Management Occupations 1.461
Information and Record Clerks -1.373
Top Executives 1.140
Other Personal Care and Service Workers -1.130
Financial Clerks 1.007
Engineers 946
Retail Sales Workers 934
Other Production Occupations -917

Por otra parte, en la clasificaciéon de ocupacién amplia (Figura 6) dominan las ofertas
de desarrolladores, programadores y testers de software y web (software and web
developers, programmers and testers) las cuales representan el 4.5% de la muestra.
Le siguen la gerencia de mercadeo y ventas (2.7%), ocupaciones informaticas

diversas (2.6%), y administradores y arquitectos de bases de datos y redes (2.3%).
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Figura 6. Top 15 ofertas laborales por ocupacion amplia SOC

Software and Web Developers, Programmers, and Testers _ 1.976

Marketing and Sales Managers 1.198
Miscellaneous Computer Occupations _ 1.158
Database and Network Administrators and Architects 1.042
Childcare Workers _ 1.020
Advertising Sales Agents 926
Secretaries and Administrative Assistants _ 782
Customer Service Representatives 770
Human Resources Workers _ 742
General and Operations Managers 719

Secondary School Teachers _ 670
Elementary and Middle School Teachers _ 649

Miscellaneous Business Operations Specialists _ 598
Market Research Analysts and Marketing Specialists 573

Financial Managers_ 545

Finalmente, para el caso de las ocupaciones detalladas (Figura 7), encabezan de

nuevo las ocupaciones de computacion (computer ocupations, all other) con un

2.6% de las ofertas. A continuacion, destacan los desarrolladores de software

(2.4%), trabajadores de cuidado infantil (2.3%) y agentes de ventas publicitarios

(2.1%).

Figura 7. Top 15 ofertas laborales por ocupacion detallada SOC

Computer Occupations, Al otner [ 1 155

Software Developers 1.079

Childeare Workers [ 1020

Advertising Sales Agents 926

patabase Archiects N 77>

Customer Service Representatives 770

General and Operations Managers _ 719

Human Resources Specialists 702

Elementary School Teachers, Except Special Education [ NEGG 625
Sales Managers 604
Business Operations Specialists, All Other _ 598
Marketing Managers _ 594
Market Research Analysts and Marketing Specialists [ 573

Financial Managers 545

Bookkeeping, Accounting, and Auditing Clerks [N 499
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1.3. Analisis por Titulo de Oferta Laboral

Las ofertas laborales a nivel pais presentan una alta concentracion en un conjunto
de titulos recurrentes. Como se observa en la Figura 8, el mas frecuente es el de
“nifiera con vocacion docente”, el cual representa el 2.1% de toda la muestra y
corresponde a procesos masivos de contratacion en el sector de cuidado infantil. Le
siguen “auxiliar contable” y “asesor comercial”’, que reflejan la fuerte demanda de
perfiles de apoyo administrativo y de fuerza comercial. Otros titulos relevantes,
aunque con menor frecuencia, son “auxiliar de bodega”, “médico”, “explorador”,
“auxiliar de enfermeria”, entre otros. En conjunto, estos quince titulos concentran el
5.2% de vacantes en la muestra, indicando que el mercado laboral colombiano se

estructura alrededor de un nucleo de ocupaciones de soporte operativo, servicios

personales y actividades comerciales.

Figura 8. Top 15 titulos de ofertas laborales en todo el pais

se busca ninera con vocacion docente _ 934
auxiliar contable 242
asesor comercial 155
auxiliar de bodega 126
medico - 98
explorador 97
auxiliar de enfermeria - 87
auxiliar de cocina 87
backend engineer senior- 84
operador de tienda 81
conductor- 74
auxiliar administrativo 71
auxiliar de servicios generales 67
call center interpreter ingles avanzado remote 65
en es interpreter- 62
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En cuanto a las principales ciudades del pais (Bogota, Medellin y Cali) representan
mas del 60% del total de vacantes de la muestra. La posicién mas demandada a
nivel general es la de auxiliar contable (Figura 9), especialmente en Bogota donde
representa el 1% del total de vacantes en la ciudad. Otras posiciones demandadas

en la capital son asesor comercial (0.5%) y auxiliar de bodega (0.4%).

En el caso de Medellin, también destaca la alta demanda de auxiliares contables,
representando el 1.7% de las ofertas publicadas en la ciudad. Le siguen las ofertas

de auxiliar de cocina (1%) y asesor comercial (0.9%).

Por ultimo, en Cali la posicidn mas demandada es la de soporte al cliente bilingue,
la cual representa el 2.2% de las vacantes en la ciudad. Le siguen posiciones como

asesor comercial (1.1%) y mercaimpulso (1%).

Figura 9. Top 5 ofertas laborales en ciudades principales (Bogota, Medellin, Cali)

)
&

conductor, 29

auxiliar de cocina 44
=
o
asesor a comercial =
=
auxiliar de bodega
auxiliar de servicios generales|
bilingual client support specialist advanced english_ 36
asesor comercial
mercaimpulso: 13 g
en es interpreter 13
bilingual in english customer representative- 13
0 20 40 60 80 100
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2. Resultados de extraccion de habilidades con LLM

Tal como se describid en el disefio metodoldgico, la extraccion de habilidades se
implementd mediante un modelo grande de lenguaje de la familia Gemma:
gemma-3-4b-it (instruct-tuned), configurado para devolver listas de habilidades en
espanol en formato JSON. El modelo se ejecutdé en un entorno con GPU Nvidia
H100 (Figura 10), lo que permitié procesar las 44,077 descripciones de empleo en

fragmentos (shards) de 2,000 registros.

Figura 10. Especificaciones técnicas GPU Nvidia H100

Form Factor SXMS

Max Power TOOW
FP64 TC | FP32 TFLOPS? 67 | 67
TF32 TC | FP16 TC TFLOPS? 989 | 1979
FP8 TC | INT8 TC TFLOPS/TOPS® itk
GPU Memory { Speed 80GB HBM3
Multi-Instance GPU (MIG) Upto7

NVLink Connectivity Up to 256

Se disefid un prompt en espafol (Figura 11) compuesto primeramente por un
mensaje de sistema que define al modelo como “extractor de habilidades”, y le da
instruccion de responder unicamente con un JSON que contenga una lista de
cadenas en espafiol (sin duplicados). A continuacién, se incluyé un mensaje de

usuario que especifica:

e Qué se debe incluir (habilidades técnicas, blandas, lenguajes de

programacion, herramientas, metodologias).
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e« Qué se debe excluir (estudios basicos, criterios geograficos, beneficios,
cultura organizacional, cargos, nombres de empresa).

o Como comportarse si la descripcidon esta en inglés u otro idioma (interpretar
el texto en el idioma original, pero devolver las habilidades en espafol,

manteniendo solo acronimos y nombres técnicos como Python, SQL, Excel).

Figura 11. Prompt del extractor de habilidades

warn

SYSTEM
Tu Unica tarea e

s en espafiol en fo

empleo.

chiller, formacién técnica)

se idioma
Python™, "sQL", etc.).

un JSON una lista d

pleo:

Para cada oferta de empleo, la funcion extract_skills_gemma (Figura 12):

e Construye la estructura de mensajes (system + user) con la descripcion

(job_description).
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o Usa apply chat _template y el tokenizador de Gemma para generar el prompt

interno del modelo.

e Ejecuta generate con decodificacién determinista (sin muestreo, temperatura

0) y recupera la respuesta.
e Extrae el bloque JSON del texto generado, lo interpreta con json.loads y

obtiene la lista skills en espafiol.

Figura 12.Funcién extract_skills_gemma

MODEL_ID " emma-3-4b-it"

model Gemma3ForConditionalGeneration.from_pretrained(
MODEL_ID,
devi 7 auto"

;orch.hflfatlﬁ torch.cuda.is_available()

) -> list[str]:
a-3-1B-TIT."""

tokenizer{prompt_str, ret

torch.inference mode():
ate(**inputs, 1

zer.decode(output[0], sk

Exception:

skills = []
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Se implementd también un caché a través de la funcion extract_with_cache (Figura
13), con la finalidad de evitar recalcular habilidades para descripciones repetidas, y
se creo la columna skills_list para cada registro. Esta funcién fue desplegada en
fragmentos (shards) de 2,000 registros cada uno, para aprovechar el procesamiento

en paralelo en varias sesiones.

Figura 13. Funcién extract_with_cache

START_ROW
END_ROW

SHARD OUT "jobs with skills gemma shard {START ROW} {END ROW}.csv"

mask = (df["row_id"] START_ROW) & (df["row_id"] < END_ROW)
df shard = df.loc[mask].copy().reset inde )p=True)

df_sh

C ard["skills list"]
df shard.to csv(SHARD OUT, 1

2.1. Coberturay volumen de habilidades extraidas

De los 44,077 registros iniciales, la funcidon de extraccion obtuvo habilidades para
38,959, los cuales representan un 88.4% de la muestra. Mientras que los registros
que arrojaron listas vacias fueron 5,118, un total del 11.6% de la muestra (Figura
14).
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Figura 14. Estadisticas descriptivas de habilidades extraidas

skills_count

count 44077.000000
mean 12.182204
std 7.132960
min 0.000000
25% 8.000000
50% 12.000000
75% 17.000000

max 34.000000

non_zero_count 38959.000000

zero_count 5118.000000

2.2. Distribucion de habilidades por oferta

En cuanto a la distribucion del numero de habilidades extraidas por registro, se
concentra principalmente entre 10 y 12 habilidades, que constituyen el pico del
histograma, considerando unicamente aquellos casos en los que la lista no estaba
vacia (Figura 15). La mayoria de los registros se encuentran dentro del rango de 5
a 20 habilidades, lo cual indica un comportamiento relativamente consistente en el

proceso de extraccion, con dispersion moderada y pocos casos excepcionales.

Existen algunos casos extremos, aunque poco frecuentes, con listas que alcanzan
hasta 34 habilidades; pero en promedio, los registros contienen alrededor de 12

habilidades, lo que coincide con la zona de mayor densidad observada en la gréfica.
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Figura 15. Distribucion del numero de habilidades (excluyendo listas vacias)

3000

2500 A

2000 A

1500 4

Frecuencia

1000 4

500 A

0 5 10 15 20 25 30 35
Cantidad de habilidades

3. Resultados de normalizacion de habilidades a ESCO mediante RAG

En la tercera etapa del analisis se implemento el médulo de normalizacion basado
en RAG descrito en el disefio metodoldgico. A partir del archivo oficial de ESCO en
espanol, se construy6é el indice semantico con embeddinggemma-300m y se
implementaron las estrategias de seleccion de etiqueta candnica mediante el LLM
Gemma-3-4b-it.

3.1. Construccion del indice de habilidades a partir de ESCO

En primer lugar, se construy6 un espacio semantico de habilidades ESCO utilizando
un modelo de embeddings de la familia Gemma (Google): embeddinggemma-300m,
también de codigo abierto. La funcion embed_texts recibe una lista de cadenas y

las convierte en vectores densos normalizados L2 (Figura 16).
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Figura 16. Funcion de embedding
EMB_MODEL_ID = “googl eddinggemma-

zer = AutoTokenizer.from_pretrained(EMB_MODEL_ID)
AutoModel.from_pretrained(

to"

torch.bfloatl6 torch.cuda.is_available() torch.fl

> np.ndarray:

torch.inference_mode() :
outputs = emb_model(**enc)

last_hidden outputs.last_hidden_st

Para ello se realiz6 tokenizacion del texto, se obtuvo la ultima capa oculta del
modelo y se aplicé un mean pooling enmascarado (promedio solo sobre los tokens
validos), de modo que cada habilidad quede representada por un uUnico vector.
Posteriormente, estos vectores fueron normalizados para que el producto punto

corresponda a una similitud coseno, lo que permite utilizarlos de forma eficiente en
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un indice vectorial. Seguidamente, se preparo una tabla de alias de ESCO a partir

del archivo skills_es.csv, como se especifica en la Figura 17.

Figura 17. Preparacion de tabla de alias de ESCO

norm(s: str) -> str:

re.sub(
re.sub(

n

split alt labels(x: str):
(x, str)

aliag_df. pd.DataFrame(rows).drop_duplicates( ot=["preferredLabel™,"alias_norm"]).reset_index

t map = {row["alias norm™]: row["preferredLabel”] _, row alias df.iterro

Para cada fila se toma preferredLabel, sus altLabels y la descripcion, y se generan
multiples alias normalizados. De este modo, expresiones como “Atencién al cliente”,
“Servicio al cliente” o variantes con mayusculas y acentos quedan unificadas. El
resultado fue almacenado en alias_df, junto con un diccionario exact_map para

mapear coincidencias exactas en el espacio normalizado.
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3.2. Indexacién semantica con EmbeddingGemma y seleccion de la mejor
etiqueta ESCO

Sobre la tabla de alias fue construido el indice de recuperacion semantica. Para
cada alias se realiz6 la concatenacion del nombre con su descripcion, para generar
un embedding. Todos los vectores fueron agrupados en la matriz emb_matrix e
indexados mediante FAISS, para buscar rapidamente los alias mas similares en una
consulta. La funcion retrieve_esco_candidates (Figura 18) utiliza este indice para
recuperar los k alias mas similares de ESCO junto con su preferredLabel,

descripcion y puntuacion de similitud dado un texto de habilidad original.
Figura 18. Funcion retrieve_esco_candidates
alias_df["desc"].fillna("")).tolist()

iss.IndexFlatIP(emb matris
b_matrix)

id2canon = list(zip(alias_df["preferredLabel™].tolist(), alias_df["alias"].tolist(), alias_df["alias_norm"].tolist()))

y: str, k: int = 8):

“sim": float(sim)})

Sobre estos candidatos recuperados se hizo un re-ranking, en el cual el LLM debe
escoger siempre entre los candidatos ESCO obtenidos en la fase previa. Este

procedimiento sigue un esquema en tres niveles:

e constrained_id: Seleccion de /D con decodificacion restringida.
e json_select: Seleccion de JSON, cuando la primera opcién no produce una
salida valida.
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e embed fallback: Seleccion del candidato con mayor similitud de embeddings,

cuando el LLM no logra tomar una decision.

Finalmente, a través de la funcion normalize_one_skill_robust (Figura 19) se aplico

este procedimiento a todas las habilidades extraidas de cada oferta de trabajo, para

obtener un diccionario que incluye: original, preferredLadel, method, sim, y raw

(Figura 20).

"sim":
': <respuesta cruda dada por el LLM al seleccionar candidato>

"raw'

Figura 19. Funcién normalize_one_skill_robust

"sim™:

sco_candidate k)

e, "preferredLabel”: fb["preferredLabel"], "method": "embed fallback™, "sim": float(fb["sim"]),

Figura 20. Formato de salida de la funcién de normalizaciéon con RAG

: <texto original de la habilidad>,

~edlLabel™: <habilidad ESCO seleccionada>,
<constrained id | json select | embed fallback>,

<similitud de embeddings>,
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3.3. Desempeio del moédulo de normalizacién

La Figura 21 resume el comportamiento del médulo de normalizacion a ESCO
segun el método de decision utilizado. En total se normalizaron 536.955 menciones
de habilidades. De ellas, el 67,0% se resolvid6 mediante el primer nivel
(constrained_id), en el que el LLM selecciona un unico candidato de la lista a partir
de una decodificacion restringida a digitos. Un 22,6% adicional se normalizé
mediante el segundo nivel (json_select), donde el modelo devuelve un pequefio
objeto JSON indicando el numero de candidato elegido, sin restricciones duras
sobre los logits. Finalmente, solo el 10,5% de los casos requirié recurrir al tercer
nivel (embed_fallback), en el que se toma directamente el alias ESCO con mayor
similitud en el espacio de embeddings. En conjunto, estos resultados muestran que
en casi nueve de cada diez menciones la decision final proviene del LLM, pero
siempre acotada al conjunto de candidatos recuperados, mientras que el fallback
basado unicamente en similitud semantica funciona como un mecanismo de

cobertura para menciones ruidosas o poco frecuentes.

Figura 21. Proporcion de habilidades normalizadas por método

56,145
(10.5%)

121,274

(22.6%) .

536,955 mm= constrained_id
r

mam json select
mmm embed_fallback
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3.4. Distribucién de habilidades ESCO

La Figura 22 presenta las quince habilidades ESCO mas frecuentes una vez
completado el proceso de normalizacion. La habilidad con mayor numero de
menciones es “trabajar en equipos”, seguida de “utilizar aparatos de comunicacion”,
“satisfacer a los clientes” y “extraer datos”. En los siguientes lugares aparecen tanto
habilidades digitales basicas (como “Word” u “operar sistemas de posicionamiento
global”); como competencias transversales de caracter interpersonal (“resolver
problemas”, “pensar de forma proactiva”, “interactuar verbalmente en espafiol’,
“dirigir un equipo”) y conocimientos linguisticos (“inglés”). Este patron sugiere que
el mercado laboral colombiano se articula principalmente alrededor de una
combinacion de habilidades blandas orientadas a la colaboracién y al servicio al
cliente, junto con competencias digitales y administrativas generales, mas que

alrededor de habilidades técnicas altamente especializadas.

Figura 22. Top 15 habilidades ESCO en la muestra

trabajar en equipos NI 12,322
utilizar aparatos de comunicacion 11,138
satisfacer a los clientes 7,902
extraer datos 7.444
resolver problemas 5,753
gestionar citas _ 4,948

supervisar la prestacion de servicios 4,722
pensar de forma proactiva _ 4,716
interactuar verbalmente en espanol 4,645
operar sistemas de posicionamiento global _ 4,587
inglés 4,555
dirigir un equipo 4,525
ejercer la administracion 4,525
técnicas de comercializacion _ 4,474
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4. Evaluacion cuantitativa del enfoque LLM + RAG

Tal como se indica en el disefio metodoldgico, para valorar el desempefo del
enfoque propuesto se optd por construir un conjunto de referencia representativo,
con una muestra aproximada del 1% de los registros con extraccidén de habilidades
valida (390 de 38,959), estratificada segun las variables de region geografica y de

clasificacion por grupo ocupacional estandar.

4.1. Resultados globales de evaluaciéon

Sobre esta muestra estratificada del 1% de ofertas, el sistema alcanzé una precision
global P = 0.8668, una cobertura R = 0.8735 y un F1micro = 0.8701 (Figura
23). Esto significa que, en promedio, alrededor de 9 de cada 10 habilidades
propuestas por el modelo son correctas segun el conjunto de referencia, y que el
sistema recupera cerca del 87% de las habilidades ESCO consideradas validas por
el evaluador humano. El equilibrio entre precision y recall indica que el pipeline no
solo evita en buena medida asignaciones erroneas, sino que también logra capturar

una fraccion elevada de las habilidades que deberian estar presentes.

Figura 23. Métricas de evaluacion a nivel global

Metrica Valor

Precisiéon (micro) 0.8668

Recall (micro) 0.8735
F1 (micro) 0.8701
Jaccard medio 0.7852

Exact match 0.1949
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A nivel de oferta, el indice de Jaccard promedio es J; = 0.7852, lo que implica que,
para una vacante tipica, casi el 80% del conjunto de etiquetas ESCO coincide entre
la salida del sistema y el conjunto de referencia. Sin embargo, la métrica de exact
match alcanza unicamente el 19.49%, es decir, en aproximadamente una de cada
cinco ofertas la lista de habilidades predicha coincide exactamente con la lista de
referencia. Este resultado es coherente con la naturaleza estricta de la métrica:
basta con que falte una habilidad correcta o se incluya una etiqueta adicional para
que la coincidencia exacta deje de cumplirse. En conjunto, estos indicadores
sugieren que el sistema produce listas de habilidades muy cercanas a las de
referencia, aunque todavia existe un margen para refinar la cobertura y reducir

pequenas discrepancias en cada vacante.

4.2. Resultados desagregados por grupo ocupacional

Al desagregar las métricas por grandes grupos ocupacionales SOC (Figura 24) se
observa que el rendimiento del sistema es consistentemente alto en todos los
segmentos analizados, con valores de F71 que se situan entre 0.86 y 0.97. Los
mejores resultados se obtienen en dominios como Healthcare Support Occupations,
donde el precision y el recall se situan alrededor del 97%, y en Community and
Social Service Occupations o Educational Instruction and Library Occupations, que
muestran F1 superiores al 90%. Estos grupos se caracterizan por una terminologia
relativamente estandarizada, lo que facilita tanto la recuperacion de candidatos

ESCO como la eleccion de la etiqueta correcta por parte del LLM.

En el extremo inferior se encuentran grupos como Management Occupations o
algunas categorias de produccion y servicios, donde el F1 se situa alrededor del
86%. En estos dominios las descripciones de habilidades son mas genéricas

(“liderazgo”, “orientacién al resultado”, “capacidad de negociacién”), lo que aumenta

la ambigiedad semantica y hace mas dificil distinguir entre etiquetas ESCO
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préoximas. Aun asi, los valores siguen siendo elevados, lo que indica que incluso en
estos casos el sistema suele asignar habilidades razonables, aunque no siempre

coincidan exactamente con la seleccion del evaluador humano.

Estas diferencias entre grupos ocupacionales sugieren que el pipeline LLM + RAG
es especialmente robusto en segmentos técnicos o con vocabulario especializado,
mientras que en ocupaciones de gestion o de perfil mas generalista podria
beneficiarse de ajustes adicionales, por ejemplo afinando el indice de recuperacion,
enriqueciendo el contexto pasado inicialmente al LLM o introduciendo reglas

especificas para habilidades muy genéricas.

Figura 24. Métricas de evaluacion segun grupo mayor SOC

enrich_soc_major_group tp fn precision recall 1

Healthcare Support Occupations  33.0 i 1.0 0.970588 0.970588 0.970588

Community and Social Service Occupations 103.0 1 8.0 0.911504 0.927928 0.919643
Educational Instruction and Library Occupations 171.0 i . 0.909574 0.909574 0.909574
Farming, Fishing, and Forestry Occupations  10.0 i . 0.909091 0.909091 0.909091
Healthcare Practitioners and Technical Occupat... 85.0 L . 0.904255 0.904255 0.904255
Arts, Design, Entertainment, Sports, and Media... 235.0 i . 0.893536 0.907336 0.900383
Personal Care and Service Occupations  36.0 ! . 0.900000 0.900000 0.900000

Office and Administrative Support Occupations 572.0 ! . 0.886822 0.888199 0.887510
Business and Financial Operations Occupations 632.0 ! i 0.883916 0.890141 0.887018
Protective Service Occupations  29.0 . i 0.878788 0.878788 0.878788

Sales and Related Occupations 471.0 L i 0.875465 0.880374 0.877912

Installation, Maintenance, and Repair Occupations  61.0 I ] 0.871429 0.871429 0.871429

Food Preparation and Serving Related Occupations L 0.854962 0.881890 0.868217

Production Occupations . i 0.854922 0.873016 0.863874

Management Occupations 0.853659 0.860656 0.857143
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A pesar de las limitaciones del tamafo muestral y de contar con un unico anotador
humano, los resultados apoyan la viabilidad del enfoque LLM + RAG para mapear
de manera sistematica las habilidades extraidas a etiquetas ESCO, ofreciendo una

base cuantitativa para futuros trabajos de mejora y ampliacién del sistema.

5. Resultados de Ila clasificacion de habilidades técnicas, blandas,

emergentes y tradicionales

A partir de las habilidades ESCO normalizadas se construyo un listado de las 7,429
habilidades presentes en toda la muestra, las cuales fueron clasificadas
automaticamente en categorias por tipo (técnicas/blandas) y caracter
(emergentes/tradicionales), a través de un modelo grande de lenguaje de la familia

Gemma: gemma-3-4b-it (instruct-tuned), usando el prompt descrito en la Figura 25.

Figura 25. Prompt del clasificador de habilidades

| "tradicional"

No escribas nada mas fuera del JSON.

USER_TMPL """Clasifica la si nte habilidad

Frecuencia relativa en la muestra: {fre

Devuely LO un JSON con la forma:
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A nivel de tipo de habilidad, el analisis muestra que practicamente todas las ofertas
de la muestra requieren al menos una habilidad técnica, con el 99,5% de las
vacantes incluyendo este tipo de competencias. Las habilidades blandas también
tienen una presencia muy extendida, ya que el 93,4% de las ofertas demandan
alguna competencia interpersonal, comunicativa o de gestion personal (Figura 26).
Esto sugiere que, en el mercado laboral colombiano, los perfiles buscados combinan
de forma sistematica requisitos técnicos especificos con capacidades blandas

transversales.

Figura 26. Ofertas por tipo de habilidad (técnica / blanda)

tipo cantidad_ofertas porcentaje

técnica 38778 0.995354

blanda 36414 0.934675

En cuanto al caracter temporal de las habilidades, casi la totalidad de las ofertas
(99,9%) mencionan al menos una habilidad clasificada como tradicional, es decir,
asociada a ocupaciones y tareas consolidadas. En contraste, solo el 32,7% de las
vacantes incluyen habilidades emergentes vinculadas a tecnologias recientes,
digitalizacién avanzada o nuevos modelos de trabajo (Figura 27). Esto indica que,
aunque las competencias emergentes empiezan a tener un peso relevante, el

nucleo de la demanda laboral sigue anclado en habilidades de corte tradicional.

Figura 27. Ofertas por caracter de habilidad (tradicional / emergente)

caracter cantidad_ofertas porcentaje

tradicional 38957 0.999949

emergente 12763 0.327601
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5.1. Habilidades técnicas / blandas

En la Figura 28 se presentan las diez habilidades técnicas ESCO mas demandadas.
Destaca en primer lugar “utilizar aparatos de comunicacion”, que supera las 11,000
apariciones en la muestra y casi duplica la frecuencia de la siguiente habilidad,
“extraer datos”. Le siguen “resolver problemas” y “técnicas de comercializacion”,
asociadas al analisis cuantitativo y las actividades comerciales. Completan el
ranking habilidades como “gestionar citas”, “operar sistemas de posicionamiento
global”, “analizar datos” o “mantener archivos profesionales”, que remiten a tareas
de soporte administrativo y uso intensivo de herramientas digitales. En conjunto,
este patron sugiere un mercado laboral fuertemente orientado a la operacion de

tecnologias de la comunicacion, la gestion de datos y los procesos comerciales.

Figura 28. Top 10 habilidades técnicas

utilizar aparatos de comunicacién _ 11.101
extraer datos 6.350
resolver problemas 5.459
técnicas de comercializacion 4.261

gestionar citas 3.724

operar sistemas de posicionamiento global 3.628

analizar datos 2.893

mantener archivos profesionales 2.849

manejar maquinas herramienta 2.846

analisis del mercado 2.605

En cuanto a habilidades blandas, la mas frecuente es “trabajar en equipos”, con mas

de 12,000 registros, seguida por “satisfacer a los clientes” y “supervisar la prestacion
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de servicios”, lo que evidencia el peso de la atencién al cliente y del trabajo
colaborativo (Figura 29). Otras competencias destacadas son “pensar de forma
proactiva”, “interactuar verbalmente en espafol”’, “dirigir un equipo”, “ejercer la
administracién”, “cumplir plazos” y “gestionar el tiempo”. Este conjunto refleja que,
ademas del dominio técnico, las empresas valoran fuertemente las capacidades de
organizacion, liderazgo, comunicacion y orientacion al servicio, coherentes con un
mercado de servicios donde la interaccion con clientes y equipos de trabajo es

central.

Figura 29. Top 10 habilidades blandas

12.263

trabajar en equipos
satisfacer a los clientes 7.343

supervisar la prestacién de servicios 4.704

pensar de forma proactiva 4.643

inglés 4547

interactuar verbalmente en espariol 4.400

4.344

dirigir un equipo
ejercer la administracion 4.072

3.938

cumplir plazos

gestionar el tiempo 3.913

5.2. Habilidades tradicionales / emergentes

En el caso de las habilidades tradicionales (Figura 30), el ranking esta liderado por
“trabajar en equipos”y “utilizar aparatos de comunicacion”, ambas presentes en mas
de 11,000 ofertas. Esto confirma el peso de las competencias transversales ligadas

al trabajo colaborativo y al uso de herramientas de comunicacién en contextos
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laborales consolidados. Les siguen “satisfacer a los clientes”, “resolver problemas”
y “supervisar la prestacion de servicios”, lo que refuerza la centralidad de la atencion
al cliente y la resolucion de incidencias en el mercado laboral colombiano. Llama la
atencion la presencia de “inglés” e “interactuar verbalmente en espanol” entre las
diez primeras, lo que sugiere que, incluso en roles tradicionales, las habilidades
comunicativas y linguisticas siguen siendo un requisito clave. En conjunto, el top
tradicional dibuja un nucleo de habilidades asociadas a servicios, relaciones

interpersonales y coordinacion de equipos.

Figura 30. Top 10 habilidades tradicionales

trabajar en equipos 12.263

utilizar aparatos de comunicacion 11.101

satisfacer a los clientes 7.343

extraer datos 6.350

5.459

resolver problemas

supervisar la prestacién de servicios 4.704

4.643

pensar de forma proactiva
inglés 4.547

interactuar verbalmente en espanol 4.400

dirigir un equipo 4.344

En contraste, el ranking de habilidades emergentes (Figura 31) esta claramente
dominado por competencias vinculadas a la transformacion digital. La habilidad mas
frecuente es “analizar datos”, seguida de “metodologia agil de desarrollo de
software” y “seguridad de las tecnologias de la informacion y de las
comunicaciones”, lo que refleja la creciente demanda de perfiles capaces de trabajar
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con datos, desarrollo agil y ciberseguridad. También destacan “plataformas de
empleo en linea”, “aplicar la seguridad y el cumplimiento en la nube” y “realizar el
control automatico de procesos”, que apuntan hacia la expansion de servicios en la
nube, automatizacion e industria 4.0. Finalmente, habilidades como “técnicas de
marketing digital”’, “JavaScript” y “desarrollar contenido digital” muestran coémo la
economia digital exige capacidades en desarrollo web, experiencia de usuario y
creacion de contenido. Aunque sus frecuencias absolutas son menores que las
tradicionales, este conjunto emergente marca con claridad los frentes tecnolégicos

donde se esta concentrando la nueva demanda de talento.

Figura 31. Top 10 habilidades emergentes

metodologia agil de desarrollo de software 2.224
seguridad de las tecnologias de la informacion y de las comunicaciones 2.015
plataformas de empleo en linea 1.173
aplicar la seguridad y el cumplimiento en la nube -856

realizar el control automatico de procesos 763

técnicas de marketing digital -729

JavaScript 625
desarrollar contenido digital -
disefiar interfaces para componentes 443

Aunque la clasificacion se apoya en un LLMy, por tanto, no equivale a un etiquetado
humano exhaustivo, los resultados ofrecen una tipologia consistente y
suficientemente interpretable para el analisis agregado. Este esquema de cuatro
categorias proporciona una base cuantitativa para discutir qué tipo de habilidades

estan impulsando actualmente el mercado laboral colombiano y en qué medida las
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instituciones educativas deberian reforzar competencias técnicas emergentes frente

a habilidades tradicionales ya consolidadas.

6. Lineas de trabajo futuro

Los resultados obtenidos muestran que el enfoque LLM + RAG es viable para
extraer y normalizar habilidades a gran escala, pero también abren varias
oportunidades de profundizacién. En primer lugar, seria recomendable ampliar la
base de datos incorporando ofertas de otros portales, periodos de tiempo
adicionales y actualizaciones periédicas del indice. Esto permitiria realizar analisis
temporales de la demanda de habilidades, identificar tendencias de aparicion y
declive de competencias, y contrastar si los patrones observados en Talent.com se

replican en otras fuentes de informacién laboral.

En segundo lugar, el pipeline técnico podria perfeccionarse en dos frentes. Por un
lado, evaluando modelos de lenguaje de mayor tamafno, asi como variantes
multilinglies que capturen mejor las ofertas redactadas en inglés o en registros
mixtos. Por otro lado, refinando el mdédulo de normalizacion a ESCO mediante
ajustes en el indice vectorial, técnicas de re-ranking mas avanzadas y experimentos
con prompts especializados para dominios ocupacionales concretos. Una linea
complementaria seria separar explicitamente la evaluacion de la fase de extracciéon
y de la fase de normalizacion, construyendo conjuntos de referencia mas amplios y

con varios anotadores humanos para estimar la variabilidad entre evaluadores.

Finalmente, la clasificacion en habilidades técnicas, blandas, emergentes y
tradicionales puede aprovecharse para desarrollar herramientas aplicadas. Entre
ellas se encuentran dashboards interactivos de inteligencia de mercado laboral para
entidades publicas, observatorios sectoriales de habilidades emergentes y estudios
de brechas entre la demanda identificada en las ofertas y la oferta formativa de
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programas educativos especificos. Seria deseable integrar informacién adicional
sobre el lado de la oferta, (como hojas de vida, egresados, formacion) para avanzar
hacia modelos de emparejamiento entre perfiles y vacantes, asi como simulaciones
de impacto de politicas de capacitacion sobre la adecuacion de habilidades en el

mercado laboral colombiano.
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CONCLUSIONES

El proceso de recoleccion y limpieza de ofertas de empleo de Talent.com
permitié obtener un corpus coherente y consistente, sobre el cual fue posible
caracterizar con detalle la demanda laboral en Colombia por departamento,
ciudad y grupos SOC. Existe una concentracion espacial de oportunidades en
Bogota y Antioquia, y una estructura ocupacional dominada por grupos de
gerencia, computacion, operaciones financieras y apoyo administrativo, lo que
confirma que el conjunto de datos captura adecuadamente las principales

dinamicas del mercado laboral colombiano en el periodo analizado.

El pipeline propuesto, basado en un LLM de la familia Gemma combinado con
un modulo RAG sobre la taxonomia ESCO, demostré ser una herramienta eficaz
para extraer y normalizar habilidades a partir de texto libre. Los resultados
indican que este enfoque permite mapear de manera sistematica las
descripciones de ofertas a habilidades estandarizadas, reduciendo las

alucinaciones y capturando patrones claros.

La clasificacion de habilidades en las cuatro categorias analiticas permitio
cuantificar con precision la estructura de la demanda de competencias,
mostrando que practicamente todas las vacantes requieren habilidades técnicas
y tradicionales, una proporcion muy elevada exige también habilidades blandas,
y un tercio incorpora habilidades emergentes. En conjunto, estos hallazgos
muestran que el mercado laboral colombiano sigue anclado en un nucleo de
competencias tradicionales, pero ya presenta rutas claras de demanda en areas
emergentes, ofreciendo insumos concretos para la planificacion educativa y de

politicas de formacion.
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ANEXOS

Repositorio del proyecto

https://github.com/jorgeposadaz/LM| Colombia
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