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RESUMEN

Este Trabajo de Fin de Grado examina el impacto del uso de la inteligencia artificial en los
procesos de reclutamiento y seleccién, poniendo la atencion en el sesgo algoritmico como
posible riesgo derivado de su implementacién. En un contexto empresarial cada vez mas
digitalizado, la IA se presenta como una herramienta prometedora para optimizar procesos y
mejorar la objetividad. No obstante, su uso también plantea desafios éticos relevantes,
particularmente en relacion con la justicia, la transparencia y la re.sponsabilidad. A través de
un estudio empirico basado en una encuesta realizada a 52 profesionales de recursos
humanos, la investigacién analiza el grado de adopcion y uso de herramientas basadas en 1A,
las percepciones sobre su impacto en la diversidad, la equidad y la inclusién y, especialmente,
la presencia o ausencia de sesgos en los procesos automatizados. Los resultados revelan una
percepcién moderada del sesgo algoritmico, condicionada en parte por el uso atn parcial de
estas tecnologias y por la limitada comprension de su funcionamiento técnico. Aun asi, se
identifica una elevada conciencia critica entre los profesionales encuestados, quienes expresan
preocupacién por los riesgos de discriminacién automatizada y reclaman una supervision
humana activa. La investigaciéon concluye que para garantizar procesos justos, es
imprescindible avanzar hacia una integracion de la IA que combine eficiencia tecnologica con

responsabilidad ética, formacion especifica y transparencia en la toma de decisiones.

Palabras clave: Inteligencia Artificial (IA), Recursos Humanos, Reclutamiento y Seleccion,

Percepciones, Sesgo Algoritmico
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ABSTRACT

This Bachelor's Thesis examines the impact of using artificial intelligence in recruitment and
selection processes, focusing on algorithmic bias as a potential risk arising from its
implementation. In an increasingly digitalized business context, AT emerges as a promising
tool to optimize processes and enhance objectivity. However, its use also raises significant
ethical challenges, particularly concerning fairness, transparency, and accountability. Through
an empirical study based on a survey conducted with 52 human resources professionals, the
research analyzes not only the level of adoption and use of Al-based tools but also
perceptions of their impact on diversity, equity, and inclusion—and especially the presence or
absence of bias in automated processes. The results reveal a moderate perception of
algorithmic bias, influenced in part by the still partial use of these technologies and by a
limited understanding of their technical functioning. Even so, a strong critical awareness is
identified among the surveyed professionals, who express concern about the risks of
automated discrimination and call for active human oversight. The research concludes that, in
order to ensure fair processes, it is essential to move toward an integration of Al that
combines technological efficiency with ethical responsibility, specific training, and

transparency in decision-making.

Keywords: Artificial Intelligence; Human Resources; Recruitment and Selection;

Perceptions; Algorithmic Bias
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1. INTRODUCCION

Nos encontramos inmersos en un momento histérico caracterizado por el rapido
avance tecnologico. Un avance que est4 dando lugar a una notable y profunda transformacion
del funcionamiento de multiples sectores productivos y de la naturaleza misma del trabajo
humano (Bankins et al., 2024). En los ultimos afios, las tecnologias basadas en inteligencia
artificial (en adelante, IA) se han consolidado como uno de los principales impulsores de
dicha transformacion, dada su capacidad para procesar grandes volimenes de datos, aprender

de ellos y tomar decisiones automatizadas (Kaplan & Haenlein, 2019).

En este contexto, muchas organizaciones han empezado a incorporar sistemas de IA
en una amplia variedad de funciones (Lee et al., 2023), impulsadas principalmente por la
posibilidad de agilizar procesos, mejorar la eficiencia, aumentar la productividad y reducir
costos (Tewari y Pant, 2020). Sin embargo, y como advierten académicos como Ekuma
(2024), a medida que las organizaciones dependen cada vez mas de esta tecnologia, se vuelve
crucial analizar el impacto global de la misma desde una perspectiva critica que contemple
ademas de las citadas oportunidades, sus posibles riesgos, dado que “la desatencion de los
efectos adversos puede derivar en consecuencias no deseadas” (Budwhar et al., 2022, p.

1067).

En este sentido, la presente investigaciéon se enfoca en uno de los ambitos donde la
tension entre las promesas de la IA y sus posibles riesgos se manifiesta con particular
claridad, por tratarse de un ambito en el que la tecnologia no solo apoya procesos técnicos o
administrativos, sino que incide directamente en decisiones que afectan la trayectoria
profesional de las personas: el ambito de los recursos humanos (Ekuma, 2024;Sposato et al.,
2025). En este campo, la IA se presenta como una herramienta capaz de transformar la
gestion del talento mediante la automatizacion y optimizacioén de procesos clave, como la
contratacion, la evaluacion de desempefio o la planificacion de la fuerza laboral (Tewari &
Pant, 2020). Sin embargo, esta misma capacidad plantea desafios éticos de gran relevancia.
Entre los mas destacados se encuentran la opacidad de los sistemas algoritmicos
(Chesterman, 2021), la deshumanizacion del trato hacia los trabajadores (Fritts & Cabrera,
2021), y la ambigiliedad en torno a la responsabilidad por las decisiones tomadas por estos

sistemas (Martin, 2019).

En particular, se analiza el uso de sistemas de IA en los procesos de reclutamiento y

seleccion. Estos procesos histéricamente caracterizados por la subjetividad de los juicios



humanos, se presentan hoy como idoneos para la incorporacion de soluciones tecnologicas
que prometen mayor eficiencia, objetividad e imparcialidad, introduciendo una nueva
expectativa: la de decisiones neutras, fundamentadas exclusivamente en datos y libres de los
prejuicios que histéricamente han afectado estos procesos. Sin embargo, numerosas
investigaciones advierten que, si no se disefian, implementan y supervisan con el debido
rigor, estos sistemas pueden perpetuar e incluso amplificar sesgos preeexistentes, dando lugar
a nuevas formas de discriminacion dificiles de detectar al quedar amparadas bajo una

aparente objetividad técnica (Kordzadeh & Ghasemaghaei, 2022; Kelan, 2024).

Considerando esta problematica y de conformidad con la necesidad expuesta, la
presente investigacion se propone analizar cémo los profesionales de recursos humanos
perciben el impacto del uso de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccién, con un
enfoque particular en el sesgo algoritmico, como potencial riesgo asociado a la
automatizacion de estas practicas. Concretamente, se busca indagar hasta qué punto los
actores involucrados en la gestion de talento perciben la existencia de estos sesgos, como los
interpretan en relaciéon con su propia experiencia profesional y qué estrategias, si las hubiera,

implementan para mitigar sus efectos.

Para ello, el trabajo se estructura en cuatro secciones principales. En primer lugar, se
desarrolla el marco tedrico, donde se analiza el auge de la IA y su aplicacion en los procesos
de reclutamiento y seleccion a partir de una revision critica de la literatura. Esta seccion
incorpora modelos de aceptacion tecnoldgica, como el modelo TOE, que permiten
comprender los factores que influyen en su adopcién y uso, asi como los desafios éticos
asociados a su implementacion. En segundo lugar, se detalla la metodologia empleada en el
estudio empirico. La tercera seccion esta dedicada al analisis de los resultados, donde se
exponen los niveles de adopcién y uso de la IA en las distintas fases del proceso de
reclutamiento y seleccion, y se examinan, partiendo de esta base, las percepciones de los
profesionales en relacion con su impacto en la diversidad, la equidad y la inclusion vy,
especialmente, en relacion con la posible existencia de sesgos. También se analizan las
estrategias de supervision y mitigacion aplicadas por las organizaciones. Finalmente, se
presentan las conclusiones, que sintetizan los principales hallazgos del estudio, identifican
sus limitaciones y proponen lineas de investigacion futuras, destacandose especialmente la
necesidad de avanzar hacia un uso mas transparente y consciente de la IA en recursos
humanos, que combine la eficiencia tecnoldgica con la responsabilidad ética y la formacion

técnica especifica.
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2. MARCO TEORICO

La JA ha emergido como una de las tecnologias mas disruptivas del siglo XXI,
desarrollandose y expandiéndose a un ritmo llamativamente acelerado. La IA, referida en
términos generales, a la capacidad de las maquinas para realizar tareas que requieren
inteligencia humana (Russell & Norvig, 2016), ha irrumpido en practicamente todos los
sectores, redefiniendo la manera en la que las empresas funcionan y se enfrentan en el
mercado global. Reconocida como una de las innovaciones mas destacadas de la cuarta
revolucién industrial, tiene el potencial de convertirse en un impulsor clave para el
crecimiento econdémico (European Commission, 2020), estimandose que en 2030 generar el

3,5 % del PIB global (Fioretti et al., 2024).

Si bien la IA comenzé como campo de investigacion en la década de 1950 (McCarthy,
2007), su aplicacidn préctica ha experimentado un avance significativo en los Gltimos afios
con la introduccién del Big Data (Duan et al, 2019), dada la disponibilidad masiva de datos
impulsada por el rapido avance del IoT (Internet de las cosas), el desarrollo de la tecnologia
5G y el auge de las redes sociales. Segun las estimaciones mas recientes, el volumen de datos
digitales generados o replicados a nivel mundial se multiplicoé por mas de treinta en el
periodo comprendido entre 2010 y 2020, previéndose que en 2025, la cantidad de datos
superara los 180 zettabytes, lo que representa un incremento promedio anual cercano al 40 %
(Statista, 2021). En este contexto, la IA se considera una de las tecnologias analiticas mas
destacadas para almacenar, analizar y procesar grandes volimenes de datos (Akerkar, 2019
en Soleimani et al., 2021). De hecho, es la capacidad de aprendizaje auténomo a través de la
extraccion de informacién de grandes conjuntos de datos utilizando algoritmos de Machine
Learning (ML), la caracteristica que distingue a la IA de otras tecnologias (Kaplan &
Haenlein, 2019). En este marco, Kaplan y Haenlein (2019) han definido la IA como “la
capacidad de un sistema para interpretar correctamente los datos externos, aprender de dichos
datos y utilizar esos aprendizajes para alcanzar objetivos y realizar tareas especificas

mediante una adaptacion flexible” (p.15).

El auge de la IA no es un fendmeno aislado (Suleyman, 2023), sino el resultado de
una inversion constante en investigacién e innovacion liderada por los gigantes tecnoldgicos
como Amazon, Google, Apple, Facebook, IBM y Microsoft (Grand View Research, 2020;
Duan et al, 2019). Pioneros en el desarrollo y adopcion de herramientas de IA, trabajan
actualmente en su accesibilidad para casos de uso empresarial (Grand View Research, 2020;

Ko6chling & Whener, 2020), pues la adopcion de la IA se ha convertido en una necesidad



estratégica para las empresas que buscan mantenerse competitivas en un mercado en
constante evolucion (Ma Z et al., 2022 en Li, 2024). Un estudio global elaborado por Deloitte
revela que el 59 % de las entidades encuestadas reconoce que adaptar los espacios de trabajo
para incorporar tecnologias de IA representa un elemento clave para asegurar su proyeccion y
competitividad en el futuro proximo (Konovalova et al., 2022). En esta linea, Barboza (2019)
sostiene que el principal motivo por el cual las organizaciones se abren a esta transformacion
digital, radica en su creciente conciencia sobre el enorme potencial de los datos y la manera

en que estos inciden directamente en el desempefo tanto individual como organizacional.

Sin embargo, este proceso de transformacion tecnoldgica no puede abordarse de
forma aislada. Diversos estudios (Jatoba et al., 2019; Black & Van Esch, 2020; Ali &
Kallach, 2024; Souto, 2024) coinciden en que el éxito de la implementacion de la IA depende
de la integracion de factores complementarios que maximicen su impacto y aseguren su
sostenibilidad a largo plazo. Entre estos factores, destaca particularmente la capacidad de las
organizaciones para atraer, seleccionar y retener el mejor talento (Geetha & Bhanu, 2018), ya
que la implementacion efectiva de la IA requiere contar con un equipo capacitado que pueda
comprender, gesti(;nar y aplicar estas tecnologias de manera estratégica, asegurando su

alineacion con los objetivos organizacionales y fomentando la innovacién continua.

Dada esta relevancia, en las siguientes secciones se analizara el papel que desempeiia
la TA en la gestion del talento, centrandose especialmente en su aplicacion en la fase de
reclutamiento y seleccion, donde se observa un uso creciente de tecnologias avanzadas para

optimizar procesos, reducir sesgos y mejorar la calidad de las decisiones de contratacion.

2.1. JA y Talento: Claves Complementarias para una Transformacién

Tecnologica Sostenible en el proceso de Reclutamiento y Seleccion

Desde que la economia industrial ha experimentado una transicion hacia la economia
del conocimiento (Goswami, 2018), los recursos humanos se han consolidado como uno de
los activos mas valiosos para las organizaciones (Liu et al., 2007; Cania, 2014; Pasban &
Hosseinzadeh, 2016; Islam et al., 2022). Definidos como el conjunto de talentos, habilidades
y conocimientos que impulsan el crecimiento y la innovacion en una organizacién (Vazquez
& Sancho, 2023), se trata de un recurso unico, estratégico y considerado fuente tltima de

ventaja competitiva sostenible (Islam et al., 2022), ya que ninguna empresa puede replicar
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exactamente el valor que las personas aportan. Son las personas, con su creatividad,
experiencia y capacidad de adaptacion, quienes marcan la diferencia en un mundo donde la
tecnologia se comparte, pero el talento se distingue. Es por ello que las organizaciones
compiten para atraer profesionales cualificados que no solo satisfagan las exigencias técnicas
y funcionales del puesto, sino que también se alineen con los valores y la cultura de la

empresa (Geetha & Bhanu, 2018; Pillai & Sivathanu, 2020).

En este contexto, el proceso de reclutamiento y seleccion adquiere una importancia
crucial, dejando de ser solo una funcién clave de la gestion de recursos humanos y
convirtiéndose en un factor determinante de la efectividad, desempefio y crecimiento
organizacional (Ekwoaba et al., 2015; Azeem & Yasmin, 2016; Pillai & Sivathanu, 2020).
Como afirman Newell (2005) y Ofori & Aryeetey (2011), la calidad del capital humano de
una empresa depende en gran medida de la eficacia de su proceso de reclutamiento y
seleccion, toda vez que este proceso representa la primera oportunidad para anticipar y prever

el comportamiento y desempefio futuro de los empleados (Stoilkovska et al., 2015).

Como es ampliamente reconocido, el proceso de reclutamiento y seleccion abarca
desde la atraccion de potenciales candidatos, hasta su transformacion en miembros activos de
la empresa (Ali & Kallach, 2024). Dicho proceso se inicia con el reclutamiento, que se define
como €l conjunto de estrategias destinadas a identificar y atraer a profesionales cuyas
competencias se ajusten a los requerimientos de un puesto vacante en la organizacidn
(Stoilkovska et al., 2015). Una vez realizado el reclutamiento, tiene lugar la seleccidn, fase en
la que se implementan diversas técnicas evaluativas - pruebas psicométricas, evaluaciones de
personalidad, pruebas de conocimientos técnicos, dindmicas de grupo, entrevistas- disefiadas
para determinar la idoneidad de los postulantes en relacién con las exigencias del puesto, a
fin de poder elegir al candidato més adecuado (Stoilkovska et al., 2015; Ali & Kallach,
2024).

No obstante, en un mercado laboral cada vez mas competitivo y globalizado, llevar a
cabo estos procesos de manera efectiva se ha convertido en un reto considerable para las
organizaciones (Brishti & Javed, 2020). Esta creciente dificultad ha impulsado una profunda
transformacion de las practicas de reclutamiento y seleccién. Las metodologias tradicionales
ya no son suficientes para hacer frente a la competencia que existe por los mejores talentos
(Bartam, 2001, Lee, 2005 en Brishti & Javed, 2020), especialmente desde la aparicion de las
plataformas digitales, portales de empleo en linea y canales de redes sociales, que estan

facilitando el acceso de los gerentes de recursos humanos a grandes volimenes de candidatos



(Phillips-Wren, 2016; Pillai & Sivathanu, 2020; Vivek, 2023). En este nuevo escenario, las
empresas se ven obligadas a adoptar enfoques mas innovadores en sus procesos de
reclutamiento y seleccion, con el fin de destacarse entre la multitud. Asi, la implementacidn
de estrategias de reclutamiento y de técnicas de seleccion mas sofisticadas no sélo se han
convertido en una necesidad, sino en un factor clave para atraer a los candidatos adecuados y
garantizar la competitividad organizacional (Geetha & Bhanu, 2018; Albassam, 2023;

Psico-smart, 2024).

Entre las distintas soluciones tecnolédgicas aplicables, la IA ha emergido como Ia
alternativa més prometedora y transformadora, demostrando ser mas beneficiosa y eficaz que
otros métodos y capaz de garantizar una situacién ganar-ganar tanto para empleadores como
para solicitantes (Geetha & Bhanu, 2018; Islam et al., 2022; Paramita et al., 2024), toda vez
que mejora la experiencia del candidato, automatiza tareas rutinarias y permite una toma de
decisiones mds rapida y precisa, basandose en datos objetivos que incrementan la calidad de
las contrataciones y reducen los costos y tiempos de contratacion (Black & van Esch,
2020;Pillai & Sivathanu, 2020; Deloitte, 2021; Albassam, 2023; Saenz, 2024). En este
sentido, Laurie Padua, Directora de Consultoria en Tecnologia y Operaciones de Alexander
Mann Solutions afirma que las tecnologias de inteligencia artificial y las herramientas de
analisis de datos ofrecen grandes oportunidades para la busqueda, seleccion y retencion de
candidatos, de manera que, ante las dificultades para atraer candidatos en grupos de talento
altamente demandados, esta claro que las organizaciones que adopten esta tecnologia tendran

una ventaja sobre sus competidores (O’Brien, 2017).

En la actualidad, cerca del 67% de las empresas lideres en recursos humanos han
comenzado a integrar distintas tecnologias en diversas etapas y funciones del proceso de
reclutamiento y seleccion, incluyendo desde Sistemas de Seguimiento de Candidatos (ATS,
por sus siglas en inglés), hasta chatbots para la atencion al candidato o video entrevistas
automatizadas (Psico-smart, 2024). Sin embargo, a pesar de los avances y de los claros
beneficios que la A puede aportar en la atraccion y seleccion de talento, su implementacion,
aunque creciente, sigue siendo relativamente limitada en pequefas y medianas empresas
(Albert, 2019). En esta linea, una investigacion realizada entre profesionales de RR.HH. de
500 empresas medianas pertenecientes a distintos sectores en cinco paises, reveld que tan
solo el 24 % de las organizaciones habian incorporado la IA en sus procesos de reclutamiento
y seleccion, si bien el 56 % de los responsables de contratacion tenia previsto implementarla

en el afio siguiente (Sage, 2020 en Drage & Mackereth, 2022). Como afirma Hewage (2023),
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estos datos reflejan la complejidad y los retos inherentes en su adopcién, ya que su
implementacion estd condicionada por dificultades practicas, asi como por importantes
consideraciones éticas. En este punto, resulta interesante explorar los factores que influyen en
la adopcidn de la IA para el proceso de reclutamiento y seleccion, ya que solo comprendiendo
los elementos clave que afectan a su integracion se podra superar la resistencia y maximizar

su potencial.

Una forma efectiva de abordar este andlisis es a través del modelo TOE (Depietro et
al., 1990), un marco tedrico propuesto por Tornatzky y Fleischer en 1990, basado en la Teoria
de la Contingencia, que proporciona una comprensién detallada de los factores que influyen
en la adopcion e implementacion de nuevas tecnologias a nivel organizacional.
Concretamente, el modelo sostiene que la adopciéon de tecnologias en las empresas estd
influenciada por tres factores clave: el tecnoldgico, el organizacional y el ambiental. Desde
esta perspectiva, la implementaciéon de innovaciones tecnologicas no solo responde a
capacidades internas de la empresa, sino también a las condiciones externas de la misma, lo
que dota al modelo de una mayor capacidad explicativa (Oliveira & Martins, 2011). Sin
embargo, como ponen de manifiesto Sattu et al. (2024), aunque este enfoque proporciona un
marco integral para entender la adopcion tecnolégica a nivel macro, deja de lado factores
individuales como la percepcion y actitud de los usuarios, que pueden ser determinantes en el
éxito o fracaso de la implementacion. A ello han prestado especial atencion otros modelos de
aceptacion tecnoldgica como los tan conocidos modelos TRA (Teoria de la Accién
Razonada) de Ajzen y Fishbein (1980), TAM (Modelo de Aceptacion Tecnoldgica) de Davis
y Davis (1989), TPB (Teoria del Comportamiento Planificado) de Ajzen (1991) y UTAUT
(Teoria Unificada de Aceptacion y Uso de la Tecnologia) de Venkatesh et al. (2009), entre

otros.

Dentro del marco TOE, el contexto tecnoldgico se refiere a las tecnologias internas y
externas que una organizaciéon tiene disponibles para la adopcion de innovaciones
tecnolégicas, incluyendo tanto equipos como procesos (Ahmad Salleh et al., 2015; Tay et al.,
2024; Roppelt et al, 2025). En palabras de Baig et al. (2019) y Kashi et al. (2016), alude a la
disponibilidad de soluciones tecnoldgicas confiables. Este contexto abarca aspectos clave
como la fiabilidad, estabilidad y seguridad, la compatibilidad con tecnologias anteriores, la
facilidad de integracién y uso, los costos de adquisicién y de mantenimiento, la ventaja
relativa y los beneficios tecnolégicos (Baig et al., 2019; Pillai y Sivanthanu, 2020; Agarwal,

2023). Por su parte, €l contexto organizacional se refiere a las caracteristicas y elementos que



representan a una empresa en general (Ahmad Salleh et al., 2015; Tay et al., 2024; Roppelt et

al, 2025), incluyendo variables como el tamafio de la organizacion, su estructura organizativa,
el grado de formalizacion y centralizacion, la disponibilidad de recursos, la calidad del capital
humano, el apoyo de la alta direccion, el nivel de preparacion organizacional, asi como la
cultura y la estrategia que guian el funcionamiento de la empresa (Kashi et al., 2016; Pillai y
Sivanthanu, 2020; Bryan & Tuva, 2021; Roppelt et al, 2025). Finalmente, el contexto
ambiental se refiere, de conformidad con Tornatzky & Fleischer (1990), al entorno operativo
en el que una empresa lleva a cabo su negocio. Se dice que las variables del contexto
ambiental abarcan la industria, la presiéon competitiva, el apoyo del proveedor y las politicas y
regulaciones gubernamentales (Puklavec et al., 2017; Bryan & Tuva, 2021; Roppelt et al,
2025).

Si bien la eficacia del marco TOE ha sido respaldada por diversas investigaciones en
distintos contextos, por el momento, son pocos los estudios que han investigado la adopcion
de la TA en los procesos de reclutamiento y seleccion empleando este modelo (Pillai &
Sivathanu, 2020; Shakeel & Siddiqui, 2021; Khan et al. 2024). A pesar de ello, y a efectos de
la presente investigacion, cabe destacar que las conclusiones alcanzadas por los tres estudios
senalados evidencian que, en este contexto especifico, el apoyo de los proveedores de
tecnologias de IA, la preparacién del departamento de recursos humanos y la ventaja relativa,
se erigen como los predictores determinantes de la adopcion de la IA en los procesos de

reclutamiento y seleccion.

La relevancia de los dos primeros factores radica en el papel fundamental que
desempefian en la viabilidad del proceso de adopcion de la IA. En lo que a los proveedores se
refiere, su apoyo resulta crucial debido al caracter innovador y, en muchos casos, complejo de
esta tecnologia, especialmente considerando que el personal de recursos humanos ain no
cuenta con la experiencia necesaria para utilizarla de forma eficaz (Pillai & Sivathanu, 2020).
Estos actores no solo se encargan de adaptar las soluciones tecnoldgicas a las necesidades de
cada organizacién y de ofrecer formacion (Pillai & Sivathanu, 2020), sino que también
proporcionan soporte técnico y asistencia continua en la resoluciéon de problemas (Khan et
al., 2024). Todo ello contribuye a reducir la incertidumbre asociada a su implementacién, lo
que permite integrar la IA en los procesos de reclutamiento y seleccion de manera mas fluida
y efectiva (Zheng & Yang, 2015). Al mismo tiempo, dado que se trata de una tecnologia
diseflada especificamente para el ambito de recursos humanos, la preparacion del

departamento resulta esencial para su adopcion. Esta preparacion se entiende como la
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disponibilidad de presupuesto, recursos y habilidades que permitan gestionar este cambio
tecnoldgico minimizando las resistencias internas y maximizando las oportunidades que la IA
ofrece (Pillai & Sivathanu, 2020; Khan et al., 2024). Como sefiala Ifinedo (2011), ninguna
organizaciéon adoptard una tecnologia, por atractiva que sea, si carece de los medios

necesarios para hacerlo.

Sin embargo, mas alld de estos factores facilitadores, el verdadero impulsor de la
adopcioén de la IA, sin ningun género de duda, es la percepcion de su ventaja relativa. De
acuerdo con Rogers y Williams (1983), ésta se define como “el grado en que una innovacién
se percibe como mejor que la idea a la que reemplaza” (p. 14). En este sentido, seglin Lee et
al., (2004), la probabilidad de que una organizacion adopte una tecnologia innovadora
aumenta cuando se percibe que esta ofrece una mejora sustancial en comparacion con las
précticas existentes. En el ambito concreto del reclutamiento y la seleccion, esta percepcion
de mejora va mas alla de la optimizacion operativa, que es evidente e inherente a cualquier
implementacién tecnolégica. Su verdadero valor diferencial radica en su capacidad para dotar
los procesos de reclutamiento y selecciéon de una mayor calidad, entendida esta como la
posibilidad de llevar a cabo evaluaciones mas objetivas, basadas en datos y orientadas a la
promocién de la igualdad de oportunidades para todos los candidatos, minimizando sesgos y
favoreciendo decisiones mas justas y equitativas (Black & van Esch, 2020; Johnson et al,

2020; Pillai & Sivathanu, 2020; Albassam, 2023; Saenz, 2024).

La adopcién de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccion requiere, por tanto,
de una estrategia integral basada en la colaboraciéon de todas las partes involucradas (Brishti y
Javed, 2020), pues solo cuando proveedores de tecnologia y profesionales de recursos
humanos comparten una visién comun sobre su utilidad, beneficios y desafios, se genera un
entorno propicio para su integracion (Hewage, 2023). Ahora bien, y como se explica a
continuaciéon, es fundamental comprender que para lograr materializar los beneficios
potencialmente impulsores de su implementacion, es esencial que esta adopcion transcienda
el mero despliegue tecnologico. Esto es, es necesario que la integracion de la IA se realice de
manera profunda y alineada con los objetivos estratégicos de la organizacion, asegurando asi
un uso efectivo y sostenido en el tiempo. Solo bajo estas condiciones la IA podra
consolidarse como un verdadero aliado estratégico, capaz de transformar y optimizar los
procesos de reclutamiento y seleccién, y de generar un impacto positivo y duradero en la

gestion del talento.
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2.2.  El Uso Eficaz de la Inteligencia Artificial en el Reclutamiento: Un Factor

Determinante para Maximizar su Potencial

En efecto, como afirman Zhu et al. (2006), en el proceso de adopcién tecnolégica, el
acto de adoptar no necesariamente implica usar. La adopcion se refiere al proceso de toma de
decisiones mediante el cual una empresa selecciona la solucion tecnoldgica que mejor se
ajuste a sus necesidades (Chong & Chan, 2012) y el uso hace referencia a la aplicacion
efectiva y sostenida de dicha tecnologia con el propésito de alcanzar los objetivos para los

cuales fue implementada (Burton Jones & Grange, 2013).

Para comprender esta distincion, es importante sefialar que, si bien la mayoria de los
estudios de adopcion tecnologica han abordado el fendmeno como un proceso de una sola
etapa, la teoria de la difusion de innovaciones (IDT, por sus siglas en inglés) de Rogers
(1995) establece que una innovacién atraviesa cinco etapas antes de consolidarse en una
organizacion (Puklavec et al., 2017). Dentro de este proceso, la adopcidn y el uso constituyen
dos fases diferenciadas pero interrelacionadas (Saeed y Abdinnour, 2013). En efecto, la
adopcion influye positivamente en el uso, pero no siempre conduce al mismo. De hecho,
como afirman Puklavec et al. (2017), segun las teorias de asimilacion, el uso generalizado de
la mayoria de las tecnologias de la informacién suele producirse con un cierto desfase

temporal respecto a su adopcion.

Esta divisién del proceso de adopcién tecnoldgica en varias etapas, ademas de
permitir un andlisis mas amplio del fenémeno, resulta crucial para poder comprender las
variaciones post-adopcion en términos de uso e impacto (Zhu et al., 2006). En este sentido, la
teoria de la difusion de innovaciones sostiene que el impacto de una nueva tecnologia
depende de su uso continuo e integrado (Cooper & Zmud, 1990), definiéndose dicho impacto
como el valor generado a partir de su utilizacion (Zhu et al., 2006). Ahora bien, como afirman
Burton-Jones y Grange (2013), el mero uso de la tecnologia no es suficiente para obtener
beneficios; es imprescindible que dicho uso sea eficaz. El concepto de uso eficaz se define
como la ayuda proporcionada por la tecnologia para contribuir al logro de los objetivos que
motivaron su adopcién (Burton-Jones & Grange, 2013). En este sentido y en concordancia
con Gasser (1986), asumimos que los sistemas tecnologicos no se emplean simplemente por

el hecho de utilizarlos, sino como herramientas para alcanzar objetivos especificos.

En el caso de la IA aplicada a los procesos de reclutamiento y seleccién, su uso no es

una excepcion a esta logica. Como ya ha sido sefialado anteriormente, mas alla de su
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capacidad para optimizar tareas operativas, el verdadero valor diferencial de la IA en este
ambito radica en su capacidad para fomentar procesos de reclutamiento y seleccion méas
justos, donde las decisiones se basen en requisitos laborales objetivos (Biddle Consulting
Group, 2018), tales como conocimientos, habilidades, aptitudes y otras caracteristicas
(KSAOs, por sus siglas en inglés) identificadas mediante el andlisis del puesto de trabajo
(Charlwood & Guenole, 2022; Tippins et al., 2021), que permitan a las empresas alcanzar un
objetivo estratégico, que hoy mas que nunca, define el desempefio, la sostenibilidad y la
reputacion de las organizaciones en el mercado laboral: la promocién de la Diversidad, la

Equidad y la Inclusiéon (DEI) (Vivek, 2023).

En efecto, en el entorno empresarial actual, los objetivos de diversidad, equidad e
inclusién (en adelante, DEI), ademas de ser indispensables por razones éticas, se han
convertido en factores clave del desempefio y éxito organizacional (Cohen, 2019; Jora et al.,
2022). De hecho, méas del 80% de las empresas considera la DEI como una de sus prioridades
estratégicas (Deloitte, 2023), lo que ha llevado a que muchas corporaciones multinacionales
asuman compromisos publicos e inviertan recursos significativos en programas especificos
(Dickau et al., 2023 en Deloitte, 2023). Promover equipos de trabajo equitativos, diversos e
inclusivos no solo impulsa la creatividad, la innovacién y una toma de decisiones mas
efectiva, sino que también mejora la productividad y facilita la retencion de talento (Jora et
al., 2022; Meenatchi & Ramakrishnan, 2024), al incrementar el compromiso y la satisfaccion
de los empleados (Choudhary & Pandita, 2023). En este sentido, un informe de McKinsey &
Company destaca que las empresas con fuerzas laborales mas diversas tienen un 36% mas de
probabilidades de superar a sus competidores en términos de rentabilidad financiera

(Psico-smart, 2024).

Sin embargo, llevar estos principios a la practica en los procesos de reclutamiento y
seleccion no esta exento de desafios (Jora et al., 2022; Choudhary y Pandita, 2023; Meenatchi
y Ramakrishnan, 2024). En palabras de Cohen (2019), “cuando se trata de contratar de
manera diversa, nuestros propios cerebros a menudo son el enemigo” (p. 62), toda vez que
aunque intentemos ser imparciales, estamos influenciados por patrones de pensamiento y
experiencias previas, que nos llevan a inclinarnos hacia lo familiar. Estos patrones son
conocidos como sesgos cognitivos, que conscientes o inconscientes, juegan un papel crucial
en nuestras decisiones (Arnott, 2006). Ya sea que favorezcamos a candidatos que se parezcan
a nosotros en apariencia, estilo o manera de pensar (Soleimani et al., 2021) estos juicios

errdneos ocurren sin que seamos plenamente conscientes de ellos, pues se refieren, de
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conformidad con Soleimani et al. (2021), a un error sistematico en el razonamiento,
consecuencia de utilizar “atajos en el pensamiento”, también conocidos como heuristicas
(Bazerman, 2013; Whysall, 2018). Los sesgos, invisibles pero influyentes, no solo limitan
nuestra capacidad para reconocer el verdadero potencial de ciertos individuos, sino que
también perpetian la homogeneidad, excluyendo puntos de vista criticos, impidiendo la
colaboracion y restringiendo el progreso hacia los objetivos empresariales (Soleimani et al.,

2021).

En este contexto, donde la importancia de los objetivos DEI es indiscutible pero las
dificultades para su consecucién siguen siendo significativas, es precisamente donde el
impacto de la IA, entendido como el valor generado a partir de su utilizacion efectiva,
comienza a hacerse evidente a lo largo de las distintas fases del proceso de reclutamiento y
seleccion. Asi, en la primera etapa del proceso, herramientas de edicién y optimizacion de
textos desempeflan un papel clave en la creacion de descripciones de trabajo inclusivas
(Cohen, 2019). Aplicaciones como Textio han sido adoptadas por empresas como Atlassian
para ajustar el lenguaje de sus ofertas laborales, logrando un aumento significativo en la
representacion femenina dentro de sus contrataciones (Daugherty et al., 2018; Cohen, 2019;).
De manera similar, I’Oréal ha recurrido a soluciones de optimizaciéon de lenguaje en sus
anuncios de empleo, garantizando un equilibrio equitativo en la postulaciéon de hombres y

mujeres (Sharma, 2018 en Javed y Brishti, 2020).

A medida que avanza la busqueda de talento, plataformas de andlisis de datos
permiten acceder a un mayor numero de candidatos sin depender de filtros subjetivos (Jora et
al., 2022). Herramientas como Avrio e Ideal procesan informaciéon en funciéon de las
habilidades técnicas y la experiencia de los postulantes, evitando factores que podrian inducir
discriminacion, como la edad o la ubicacion geografica (Cohen, 2019). Asimismo, los
sistemas de seguimiento de candidatos (ATS), empleados por mas del 98% de las empresas
Fortune 500 (Purcell, 2024), utilizan algoritmos para identificar palabras clave en los
curriculums y realizar preselecciones basadas en criterios objetivos, contribuyendo a la

equidad en esta fase del proceso.

En la fase de seleccion, diversas herramientas especializadas facilitan la realizacion de
entrevistas y evaluaciones mas equitativas e imparciales. Dos de las tendencias mas
destacadas en este dambito son el uso de chatbots (Albert, 2019) y las entrevistas en video
(Tippins, 2015; Vosen, 2021). Chatbots como Olivia, de la startup Paradox, emplean

procesamiento de lenguaje natural (NLP, por sus siglas en inglés) para interactuar con los
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candidatos en tiempo real, recopilando informacién sobre sus calificaciones y experiencia sin
influencias subjetivas (Johnson et al., 2020; Charlwood & Guenole, 2022;). De manera
similar, plataformas como TalkyJobs priorizan las habilidades y competencias, asegurando
que factores como el género o la etnia no influyan en la toma de decisiones (Cohen, 2019).
En cuanto a las entrevistas en video, soluciones como Affectiva, myInterview y Retorio
analizan la eleccion de palabras, el tono de voz, el lenguaje corporal y otros aspectos de la
comunicacion para evaluar a los candidatos de manera objetiva (Hoffman et al., 2015;
Fernandez y Fernandez, 2019; Metz, 2020) y tecnologias como Knockri han demostrado su
capacidad para reducir los sesgos inconscientes y aumentar la diversidad al centrarse en las
habilidades blandas, sin considerar caracteristicas personales irrelevantes para el desempefio

laboral (Cohen, 2019).

Estos resultados, derivados de la progresiva implementaciéon de las tecnologias
basadas en la IA y que demuestran cémo el uso efectivo de la misma esta contribuyendo a
garantizar un proceso de reclutamiento y selecciéon mas alineado con los principios de
diversidad, equidad e inclusién, auguran un futuro en el que la automatizacion jugara un
papel atin més fundamental en los procesos de contratacion. En este contexto, la toma de
decisiones algoritmica podria dejar de ser una simple herramienta complementaria para
consolidarse como el nuevo paradigma en los procesos de seleccion, redefiniendo el papel de

los reclutadores y los criterios tradicionales de evaluacion de talento (Tilmes, 2022).

2.3. Entre la promesa y el riesgo: la adopcion y uso de la IA como solucion y

posible problema en el reclutamiento y seleccion sin sesgos.

Sin embargo, ese futuro se encuentra todavia en una etapa temprana, ya que segun
diversos estudios, en el ambito del reclutamiento y la seleccion, la toma de decisiones
automatizada plantea una paradoja dificil de evitar que, por el momento, parece estar
actuando como un obstaculo. Si bien se considera la IA como una herramienta capaz de
mejorar la diversidad, la equidad y la inclusién, en la practica, la investigaciéon ha demostrado
que puede replicar e incluso amplificar los sesgos cognitivos humanos (Kordzadeh &
Ghasemaghaei, 2022). Como sefiala Kelan (2024), cuestionando la tesis de la neutralidad
tecnoligica, “en lugar de eliminar el sesgo, la discriminacién se integra y perpetua a través de

la IA” (p. 695). Este fenémeno, conocido como sesgo algoritmico, exige una revision critica
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de los riesgos que podrian estar afectando, de manera silenciosa pero significativa, el futuro

del empleo (Ekuma, 2024).

El sesgo algoritmico, en su sentido mas neutral, es segin Fazelpour y Danks (2020),
“una desviacion sistematica en la salida, el rendimiento o el impacto de un algoritmo respecto
a alguna norma o estandar” (p. 2). Con caracter general, se asocia con caracteristicas
protegidas legalmente, como la raza, el género y la edad (Barocas y Selbst, 2016), aunque
también puede extenderse a rasgos mas sutiles, como los tipos de personalidad (Soleimani et
al., 2025). En muchos casos, se manifiesta a través del impacto dispar, es decir, cuando un
algoritmo, aunque aparentemente neutral, produce efectos negativos desproporcionados en
ciertos grupos (Tilmes, 2022; Kassir et al., 2023). A este respecto, la Comision de Igualdad
de Oportunidades en el Empleo (EEOC, por sus siglas en inglés) establece que existe un
impacto dispar en un procedimiento de contratacion, si la proporcion de candidatos
seleccionados del grupo menos favorecido es inferior a las cuatro quintas partes de la
proporcion del grupo mas favorecido (EEOC, 1978). El origen del sesgo algoritmico es
diverso y puede encontrarse en multiples fuentes (Drage & Mackereth, 2022; Kelan, 2024;
Soleimani et al., 2025). Comprenderlo resulta esencial para abordar el problema de manera
efectiva, lo cual requiere una comprension profunda tanto del funcionamiento de los

algoritmos, como de las estructuras subyacentes que los sustentan.

Los algoritmos se definen como “un conjunto de reglas que definen secuencias de
Instrucciones para ejecutar tareas como la resolucién de problemas” (Kelan, 2024, p. 696).
Junto con los grandes volumenes de datos sobre los que operan, constituyen la base de los
sistemas de IA y, como afirman Danks & London (2017), “la ‘mente’ del sistema autébnomo”
(p. 1). En la ultima década, los algoritmos de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en
inglés), han sido particularmente exitosos (Zuiderveen, 2018) debido a su capacidad para
procesar grandes volumenes de datos, aprender de estos de manera efectiva y hacer
predicciones precisas (Soleimani et al., 2025; Vivek, 2023). En su esencia, el aprendizaje
automatico, abarca el proceso de entrenar algoritmos utilizando datos previos para que
generen predicciones para datos nuevos y no observados (Kaplan y Haenlein, 2019), de
manera que los sistemas digitales puedan mejorar autdnomamente su desempefio en la
realizacion de una tarea o tareas especificas, sin necesidad de ser reprogramados para cada
una de ellas (Zuiderveen, 2018). Ello requiere, que los algoritmos en cuestion estén
disefiados para detectar y analizar patrones y relaciones dentro de los datos de entrenamiento

proporcionados (Kaplan y Haenlein, 2019). Por tanto, la capacidad para generar predicciones
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precisas que caracteriza a estos algoritmos, no es una cualidad inherente a los mismos, sino
que depende, tanto de las decisiones adoptadas durante el disefio, como de la cantidad y
calidad de los datos utilizados durante el entrenamiento; dos factores interrelacionados, que
en este contexto, se erigen como fuentes potenciales del origen del sesgo algoritmico

(Soleimani et al., 2025).

2.3.2. Diserio algoritmico

Aunque diseflar un algoritmo, en términos generales, no consiste Unicamente en
definir un conjunto de instrucciones computacionales, sino en traducir problemas del mundo
real en términos operativos que puedan ser procesados por una maquina, esta tarea adquiere
una complejidad particular en el caso de los algoritmos basados en datos (data-driven). En
estos sistemas —cada vez maés utilizados en procesos de reclutamiento y seleccion— dicha
traduccion implica, en términos generales, tomar decisiones sobre qué objetivos se pretenden
alcanzar, qué variables se consideran relevantes, como se formulan las métricas de
rendimiento y qué datos seran seleccionados para entrar el modelo (Fazelpour & Danks,
2021). Por tanto, lejos de tratarse de decisiones técnicas puras, son decisiones que
inevitablemente estan atravesadas por juicios de valor, intereses organizacionales y, en
muchos casos, por las limitaciones o sesgos de quienes participan en el desarrollo del sistema
(Kelan, 2024), que mas all4 de influir en el disefio, terminan incorporandose en su logica de

funcionamiento y comprometiendo la pretendida y supuesta objetividad.

Una de las fases mas ejemplificativas de lo expuesto es la fase de conceptualizacion
y/o especificacion de los objetivos que el algoritmo debe optimizar (Kusner et al., 2017). Este
proceso implica transformar metas generales o estratégicas en objetivos técnicos claros y
viables desde el punto de vista computacional (Fazelpour & Danks, 2021), lo cual demanda
un ejercicio de juicio discrecional por parte de los disefiadores (Passi & Barrocas, 2019;
Mitchell et al, 2021), quienes deben identificar variables objetivo que reflejen
adecuadamente los fines organizacionales y que, al mismo tiempo, puedan ser modeladas
mediante técnicas de ciencia de datos (Fazelpour & Danks, 2021). Asi, lo que parece una
decisién técnica, se convierte en la practica, en una eleccién cargada de valores con un
profundo impacto social, si se atiende a que la presion por obtener resultados medibles suele
pesar mas que las consideraciones éticas o sociales y por tanto, las variables seleccionadas
tienden a reflejar lo que es facilmente cuantificable antes que lo que es conceptualmente justo

(Charlwood & Guenole, 2022).
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Asi, por ejemplo, si una empresa establece como objetivo mejorar la eficiencia de sus
procesos de reclutamiento y seleccion, y traduce esa intencion en términos de reducir el
tiempo medio de contratacion, el sistema puede terminar favoreciendo perfiles estandarizados
o tradicionales, en detrimento de candidaturas mas diversas o con trayectorias no
convencionales, como consecuencia de considerar el tiempo como métrica principal de éxito,

sin incorporar dimensiones como la calidad de la contratacion o el ajuste ético y cultural.

Ademas, este problema se agudiza cuando la variable objetivo elegida actlia como
proxy de aquello que realmente se desea alcanzar (Black et al., 2015). Es decir, cuando en
lugar de utilizar una variable que mida directamente el objetivo que el algoritmo debe
optimizar, se utiliza una variable sustitutiva o indirecta, que se asume correlacionada con el
objetivo real, pero que no lo representa directamente, pues es una métrica simplificada del
mismo (Mitchell et al., 2021; Albaroudi et al., 2024). Esta variable sustitutiva o indirecta,
aunque es un recurso frecuente y en muchos casos, necesario -dado que muchos aspectos
humanos o sociales son dificiles de cuantificar directamente-, introduce una fuente critica de
ambigiiedad que puede desviar el sistema de su propoésito original. Ello resulta especialmente
problematico, cuando el proxy elegido esté influenciado por desigualdades sociales ya
existentes, pues en su caso, en lugar de corregirlas, el sistema las puede reforzar, sin que los
disefiadores de la IA sean conscientes de ello (Passi & Barocas, 2019; Kearns & Roth, 2019
en Kelan, 2024).

Por ejemplo, una empresa puede tener como objetivo mejorar la calidad de sus
contrataciones, entendida como la capacidad de los nuevos empleados para adaptarse al
puesto, aportar valor al equipo y permanecer en la organizacion a largo plazo. Sin embargo, al
ser estas cualidades dificiles de medir directamente, se opta por utilizar como proxy el
rendimiento durante los primeros tres meses, evaluado a partir de métricas de productividad o
puntuaciones en evaluaciones internas. Aunque esta variable es mas accesible desde un punto
de vista operativo, no representa de forma adecuada ni completa el objetivo real. De hecho, el
rendimiento inicial puede estar condicionado por multiples factores externos al talento o
potencial del candidato, como la calidad del proceso de induccién, la familiaridad con
contextos similares, o incluso el acompanamiento del equipo. Peor aun, si el sistema es
entrenado con datos histéricos en los que ciertos perfiles —por ejemplo, personas con
trayectorias no tradicionales o provenientes de grupos subrepresentados— tardaron mas en
adaptarse, el algoritmo puede aprender a descartarlos sistematicamente. Asi, en lugar de

identificar y valorar el talento diverso, el sistema termina favoreciendo perfiles homogéneos
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que responden a un patron preexistente, reforzando desigualdades y limitando la riqueza del
capital humano. De este modo, el uso del proxy no sélo desvirtiia el objetivo inicial, sino que
también consolida formas de exclusion bajo la apariencia de una seleccion objetiva y

eficiente.

2.3.1. Datos de entrenamiento algoritmico

Por su parte, Drage y Mackereth (2022) afirman que los algoritmos que sustentan las
herramientas de IA —como el aprendizaje automatico (ML) aplicado en numerosos sistemas
de reclutamiento y seleccion- son tan buenos como los datos en los que se entrenan. Es decir,
que tanto la utilidad, como la fiabilidad de los algoritmos dependen de la cantidad y calidad
de los datos empleados en su entrenamiento (Soleimani et al., 2025). Recuérdese que el
aprendizaje automatico abarca el proceso de entrenar algoritmos utilizando datos previos para
generar predicciones para datos nuevos y no observados (Zuiderveen, 2018). Por tanto, si el
conjunto de datos de entrenamiento presenta sesgos, el modelo los internalizarad y tendera a
reproducirlos en sus predicciones (Rambachan & Roth, 2020). Ahora bien, ;existe un
conjunto de datos lo suficientemente representativo para garantizar un funcionamiento
optimo de la IA basada en ML? Considerando la existencia de grupos protegidos y el origen

histérico de los datos, la respuesta, al menos por el momento, parece ser negativa.

La relacidon entre la existencia de grupos protegidos y la representatividad de los datos
empleados para el entrenamiento algoritmico radica en que estos grupos, con caracter
general, suelen estar subrepresentados en muchos conjuntos de datos (Fu et al., 2020). Esta
subrepresentacion puede deberse a diversas razones, entre las que Fu et al. (2020) destacan el
tamafio relativo mas pequefio de algunos de estos grupos dentro de la poblacion general, la
seleccion de datos influenciada por decisiones historicas potencialmente sesgadas que
perpetian desigualdades previas, fendmenos de autoseleccion en los que ciertos individuos
no participan o no tienen acceso a los sistemas generadores de datos y barreras estructurales,
como la desigualdad en el acceso a recursos tecnologicos o econdmicos, que limitan la
presencia de estos grupos en los registros utilizados para entrenar los algoritmos. La
consecuencia de todas estas razones es, sin embargo, la misma: la aparicion del denominado
sesgo de clase o sesgo por representacion desequilibrada. Tal como sefialan Blanzeisky y
Cunningham (2021), este sesgo se manifiesta cuando el modelo de aprendizaje automatico, al
haber sido expuesto de forma predominante a clases sobrerrepresentadas durante el proceso

de entrenamiento, desarrolla una mayor capacidad para identificar y priorizar dichas clases.
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Esta desproporcion en la representacion puede traducirse en una significativa disminucion de
su habilidad para reconocer patrones correspondientes a clases subrepresentadas. En
consecuencia, ante la presencia de nuevos datos pertenecientes a estas clases minoritarias, el
modelo tiende a exhibir un desempefio inferior, incurriendo en errores sistematicos o incluso
omitiendo por completo dichas clases, lo cual compromete gravemente su capacidad de

generalizacion de manera equitativa y precisa (Ghosh et al., 2024)

Asi por ejemplo, si histéricamente ciertos grupos, como las mujeres o personas de
clases desfavorecidas, han tenido menos oportunidades laborales en determinados sectores, €s
probable que haya menos datos sobre sus desempefios y trayectorias profesionales. En
consecuencia, los sistemas organizacionales de priorizacion de candidatos podrian asignarles
puntuaciones mas bajas, perpetuando asi los sesgos previos (Tomasev et al., 2021). De
manera similar, en aplicaciones de reconocimiento facial utilizadas en entrevistas en video, se
ha demostrado que los algoritmos tienen dificultades para reconocer de manera precisa los
rostros de las personas negras, especialmente si son mujeres, dado que han sido entrenados
principalmente con imagenes de personas blancas y hombres, lo que puede llevar a que sus
expresiones faciales sean mal interpretadas o incluso ignoradas (Buolamwini & Gebru,

2018).

Ademas de la subrepresentacion de ciertos grupos, otro factor crucial que incide en la
falta de representatividad de los datos utilizados para entrenar sistemas de [A es el origen
histérico de los mismos. En palabras de Buolamwini (Kantayya, 2020), “la IA se basa en
datos, y los datos son un reflejo de nuestra historia”. Esto significa que reflejan dinamicas
pasadas y han sido recolectados en contextos especificos que pueden no representar la
realidad actual. En efecto, la informacion histérica tiende a reproducir las tendencias y
patrones del momento en que fue registrada, lo que implica que cualquier sesgo presente en
los procesos de reclutamiento y seleccion previos se mantiene en los datos utilizados para
entrenar los algoritmos en la actualidad (Zhao et al. 2017; Vivek, 2023). Un caso
ampliamente conocido es el del algoritmo de contratacion de Amazon (Dastin, 2022), el cual
reproducia sesgos historicos al tomar como referencia curriculums previos, en su mayoria
pertenecientes a hombres, para definir el perfil del "candidato ideal". Como consecuencia,
aquellos CV que incluian referencias a mujeres —por ejemplo, a través de estudios en
género— eran descartados del proceso. Por tanto, la naturaleza historica de estos datos
impide capturar cambios recientes en las practicas de contratacion o en la composicion de la

fuerza laboral, lo que limita su capacidad de reflejar la diversidad presente en la actualidad.
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Asi las cosas, la adopcion de sistemas de IA en los procesos de reclutamiento y
seleccion representa una promesa ambivalente: puede contribuir a reducir los sesgos
humanos, pero también corre el riesgo de consolidarlos bajo una apariencia de objetividad.
Lejos de constituir soluciones neutrales, estos sistemas estan profundamente influidos por
decisiones humanas, datos histéricamente sesgados y objetivos operativos que, con
frecuencia, privilegian la eficiencia sobre la ética. Por tanto, mas que eliminar la
discriminacion, la IA corre el riesgo de automatizarla a gran escala si no se aborda de forma
critica y responsable. La verdadera innovacién, entonces, no reside solo en el avance

tecnolédgico, sino en nuestra capacidad para disefiarlo con consciencia ética y compromiso

social.

Figura 1. Marco Tedrico.
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3. METODOLOGIA Y DATOS

3.1. Naturaleza de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque exploratorio y descriptivo, orientado a
obtener una primera aproximacion del fenémeno del uso de la IA en los procesos de
reclutamiento y seleccion, centrandose en las percepciones de sesgo manifestadas por

profesionales del ambito de los recursos humanos.

Dado que se trata de un tema emergente y respecto del que ademés resulta
especialmente complejo identificar y acceder a organizaciones que estén utilizando estas
herramientas y que, al mismo tiempo, estén dispuestas a colaborar, no se pretende aportar una
descripcion exhaustiva ni generalizable, sino mas bien identificar patrones generales, conocer

experiencias percibidas y explorar opiniones y preocupaciones relacionadas con la utilizacién

de la IA.

En este sentido, el estudio busca generar un conocimiento preliminar que contribuya a
una mejor comprension del fenomeno y que pueda servir de base para futuras investigaciones
mas especificas y profundas sobre el impacto real de la IA en los procesos de reclutamiento y

seleccion.

3.2. Recogida de los datos

La recogida de datos se llevo a cabo mediante la elaboracion y distribucién de una
encuesta disenada especificamente para este trabajo de investigacion. La encuesta fue
administrada en formato digital a través de un formulario online, creado mediante la

herramienta Google Forms y accesible mediante enlace compartido.

Se optd6 por utilizar la técnica de la encuesta por ser una herramienta
metodolégicamente adecuada para recopilar informacion de forma estructurada y comparable
entre un nimero amplio de profesionales. Ademas, se considerd el formato mas efectivo para
facilitar la participacion de los sujetos del estudio, ya que permite responder de manera
autobnoma, en cualquier momento, de forma andénima y en un tiempo razonable. Esta
flexibilidad resultaba especialmente relevante dada la naturaleza profesional de los

participantes, quienes, en su mayoria, disponen de agendas laborales muy ajustadas.

La encuesta incluia un total de 34 items, distribuidos en distintas secciones: datos

sociodemograficos y grado de familiaridad con la IA, utilizacion de la IA en los procesos de
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reclutamiento y seleccion, percepcion de us impacto en diversidad, equidad e inclusion
(DEI), percepcion de sesgos, medidas de supervisién y mitigacién, y una seccion final de
comentarios abiertos. La mayoria de las preguntas fueron de tipo cerrado, utilizando escalas
de valoracién del 1-10, asi como opciones multiples. Adicionalmente, se incluyeron algunas
preguntas abiertas orientadas a recoger opiniones cualitativas sobre experiencias percibidas
de sesgo y preocupaciones respecto al uso de la IA en el reclutamiento y seleccién con

objetivo de enriquecer la interpretacion de los resultados.

La participacion fue completamente voluntaria y anénima, y se solicitd el
consentimiento informado conforme a la normativa vigente en materia de protecciéon de

datos.

Tabla 1. Ficha técnica de la encuesta.

FICHA TECNICA DE LA ENCUESTA

Nombre de la encuesta IA y el proceso de Reclutamiento y Seleccion:
Percepciones de sesgo

Fecha de realizacién Marzo - Abril 2025
Modalidad de la encuesta Encuesta autoadministrada - Encuesta online
Plataforma Google forms
Duracién de la encuesta Aproximadamente 5 minutos
Numero de preguntas formuladas 34 preguntas
Tipo de preguntas Preguntas abiertas, cerradas dicotomicas, cerradas

multicotémicas de opcion Unica y semicerradas de
opcion multiple

Método de muestreo utilizado No probabilistico

Fuente: Elaboracion propia
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3.3.  Participantes

Dado que el objetivo principal del estudio ha sido analizar las percepciones de sesgo
en el uso de herramientas de IA aplicadas al proceso de reclutamiento y seleccion de
personal, la encuesta se dirigi6 exclusivamente a profesionales del area de recursos humanos.
Cabe sefalar que la distribuciéon de la encuesta no estuvo condicionada al conocimiento
previo sobre el uso efectivo de herramientas de IA en los procesos de reclutamiento y
seleccion por parte de las organizaciones destinatarias. Conocer esta informacion de
antemano resultaba imposible al no disponerse de una base de datos que identificara qué
empresas la emplean efectivamente. Por tanto, se opté por enviar la encuesta al mayor
numero de empresas posible, independientemente de si habian implementado o no este tipo
de tecnologias, con el fin de maximizar la tasa de respuesta y tratar de conformar una muestra

lo mas representativa posible.

Como resultado, se recabaron respuestas de 52 profesionales que desempefian
funciones relacionadas con la gestion del talento en sus respectivas organizaciones, tanto
desde posiciones directivas como operativas. Dentro de esos 52, se incluyen respuestas de 24
profesionales cuyas organizaciones no emplean actualmente herramientas de IA, lo cual
puede aportar una vision general sobre el grado de adopcion de estas tecnologias, aunque sus

respuestas no resultan relevantes para el analisis especifico de percepciones de sesgo.

El acceso a estos profesionales se realizo a través de tres vias principales. Se planted
como via principal la distribucion de la encuesta a través de la Asociacién Espafiola de
Direccion y Desarrollo de Personas (AEDIPE), una organizacion de referencia en el ambito
de los recursos humanos en Espaifia, que aceptd la colaboracion y facilité la distribucion de la
encuesta entre 228 empresas asociadas a su delegacion territorial en Navarra. Sin embargo, y
dado que no se podia prever el nimero de empresas que efectivamente fuera a dar respuesta a
la encuesta, se optd por complementar la estrategia con dos vias adicionales. La primera
consistid en el contacto directo por LinkedIn con responsables de recursos humanos
identificados a partir de la lista Forbes 2024 de los 100 mejores directores de RRHH, con el
fin de alcanzar profesionales destacados y con amplia experiencia en el sector que hubieran
podido experimentar la transformacién de las practicas de reclutamiento y seleccion y el
impacto del uso de la A en las mismas. La segunda via adicional se centrd en utilizar redes
de contacto mas cercanas, preguntando a conocidos si tenian familiares o personas en su
entorno que trabajaran en el area de recursos humanos o que aun no trabajando en ella,

pudieran tener acceso a los profesionales de recursos humanos de su organizacidn.
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Esta combinaciéon de vias permitié conformar una muestra diversa en cuanto a

sectores, tamaflo empresarial y niveles de responsabilidad, enriqueciendo la validez

contextual de los datos. En la Tabla 2 se presentan las principales caracteristicas

sociodemograficas de las personas participantes en el estudio.

Tabla 2. Descripcion de la muestra.

ID Sexo Edad Formacién Cargo Area de Sector N Familiaridad AI
trabajo emplea
dos
Concept. | Técnica.
1 Mujer 26-35 Master o doctorado Colaborador RRHH Tecnologia y 10-250 8 6
telecomunicacion
cs
2 Mujer 46-55 Universitaria Directivo RRHH Automacion 10-250 1 1
3 Hombre >56 Miaster o doctorado Directivo RRHH Comercio y >250 8 6
distribucion
4 Hombre >56 Universitaria Directivo RRHH Tecnologia y 10-250 7
telecomunicacion
es
5 Hombre 46-55 Mister o doctorado Directivo RRHH Construccion e >250 8 6
ingenieria
6 Hombre >56 Measter o doctorado Directivo Direccién Energia >250 8 5
General
7 Mujer 46-55 Master o doctorado Directivo RRHH Construccion e >250 10 8
ingenieria
8 Mujer 46-55 Master o doctorado Directivo RRHH Industria >250 7 6
manufacturera
9 Hombre 46-55 Mister o doctorado Directivo RRHH Salud y >250 7 5
farmaceutica
10 Mujer 36-45 Mister o doctorado Directivo Direccién Automocion 10-250 9 8
General
11 Mujer 46-55 Universitaria Directivo Direccién Automocion 10-250 1 1
General
12 Hombre >56 Universitaria Directivo Direccién Comercio y 10-250 4 2
General Distribucién
13 Mujer 46-55 Miaster o doctorado Directivo RRHH Automocion 10-250 6 6
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14 Mujer 46-55 Master o doctorado Directivo RRHH Tecnologia y >250
telecomunicacion
€s
15 Mujer 36-45 Universitaria Directivo RRHH Salud y >250
farmacetitica
16 Hombre 21-25 Master o doctorado Colaborado RRHH Caracter social >250
7
17 Hombre 26-35 Universitaria Directivo Direccién Construccion e 10-250
General ingenieria
18 Mujer >56 Universitaria Directivo RRHH Industria >250
manufacturera
19 Hombre 26-35 Mister o doctorado | Colaborado RRHH Industria
T manufacturera
>250
20 Mujer 46-55 Universitaria Colaborado RRHH Tecnologia y 10-250
r telecomunicaci
ones
21 Mujer 46-55 Universitaria Directivo RRHH Digitalizacion 10-250
y
Transformacion
digital
22 Mujer 36-45 Miaster o doctorado | Colaborado RRHH Servicios 10-250
T juridicos y
consultoria
23 Mujer 46-55 Master o doctorado | Colaborado RRHH Transporte y >250
r logistica
24 Mujer 36-45 Master o doctorado Directivo RRHH Salud y 10-250
farmaceutica
25 Hombre 46-55 Méster o doctorado | Colaborado RRHH Construccion e >250
T ingenieria
26 Mujer >56 Miaster o doctorado Directivo RRHH Anel 10-250
27 Mujer 26-35 Universitaria Colaborado RRHH Consultoria 10-250
T RRHH
28 Mujer 46-55 Master o Directivo RRHH Industria >250
doctorado manufacturera
29 Mujer 26-35 Master o Colaborado RRHH Tecnologia y >250
doctorado r telecomunicaci
ones
30 Mujer 26-35 Master o doctorado Colaborado RRHH Defensa >250
7
31 Mujer 26-35 Universitaria Colaborado RRHH Tecnologia y >250

r

telecomunicacion
es
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32 Hombre 46-55 Master o doctorado Directivo RRHH Tecnologia y 10-250 8
telecomunicacion
es
33 Mujer 26-35 Master o doctorado Colaborado RRHH Tecnologia y >250 9
r telecomunicacion
es
34 Mujer 36-45 Master o doctorado Directivo RRHH Energias 10-250 6
renovables
35 Mujer 26-35 Universitaria Colaborado RRHH Tecnologia y >250 7
T telecomunicacion
es
36 Mujer 46-55 Universitaria Directivo RRHH Servicios 10-250 8
(mancomunida
d)
37 Mujer 26-35 Master o doctorado Colaborado RRHH Tecnologia y >250 7
r telecomunicacion
es
38 Mujer 26-35 Master o doctorado Colaborado RRHH Tecnologia y >250 10
T telecomunicacion
es
39 Mujer 36-45 Master o doctorado Colaborado RRHH Tecnologia y >250 2
r telecomunicacion
es
40 Mujer 46-55 Universitaria Directivo RRHH I+D >250 8
41 Hombre 26-35 Measter o doctorado Directivo RRHH Industria 10-250 8
manufacturera
42 Mujer 36-45 Master o doctorado Directivo RRHH Construccion e >250 9
ingenieria
43 Hombre 46-55 Universitaria Directivo RRHH Comercio y >250 9
distribucion
44 Hombre 46-55 Universitaria Directivo RRHH Servicios >250 q
juridicos y
consultoria
45 Mujer 46-55 Master o Directivo RRHH Industria >250 3
doctorado manufacturera
46 Hombre 46-55 Mister o doctorado | Colaborado RRHH Servicios de 10-250 9
r RRHH
47 Hombre >56 Master o doctorado Directivo RRHH Industria >250 7
manufacturera
48 Hombre 21-25 Universitaria Colaborado RRHH Consultoria de >250 9
r seleccion
49 46-55 Universitaria Directivo RRHH Servicios 10-250 9
juridicos y
consultoria
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50 Hombre 46-55 Master o doctorado Directivo Direccién Servicios >250 8 8
General juridicos y
consultoria
51 Mujer 46-55 Master o doctorado Directivo RRHH Tecnologia y 10-250 8 6
telecomunicaci
ones
52 Mujer >56 Miaster o doctorado Directivo RRHH Servicios 10-250 8 6
juridicos y
consultoria

Fuente: Elaboracion propia

4. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En esta seccion se exponen los resultados del andlisis empirico realizado. Dado que
estos se alinean en buena medida con la linea argumental del marco teérico, se ha optado por
mantener la misma estructura a lo largo de su analisis. Este enfoque permite comprobar en
qué medida los aspectos previamente destacados sobre el uso de la IA en los procesos de
reclutamiento y seleccion encuentran respaldo en la experiencia de los profesionales
encuestados. Asimismo, facilita avanzar de forma ordenada hacia el objetivo central de esta
investigacion: conocer el grado de percepcion del sesgo algoritmico entre los profesionales
cuyas organizaciones ya utilizan herramientas de IA en los procesos de reclutamiento y

seleccion.

Antes de abordar el analisis del uso de la IA en dichos procesos, conviene sefialar, a
efectos meramente introductorios, que los datos evidencian un alto grado de familiaridad con
la TA entre los profesionales encuestados, tanto desde una perspectiva conceptual como
técnica (Figuras 2 y 3). Este hecho, ademas de sugerir que estamos ante profesionales con
capacidad suficiente para valorar con criterio las cuestiones planteadas, refuerza el punto de
partida del marco teorico: la IA constituye una de las principales tendencias tecnoldgicas en
el contexto empresarial actual. Ello, en la medida en qué resulta razonable suponer que, si la
IA estd efectivamente en auge y ganando protagonismo entre los distintos sectores de
actividad, los profesionales que operan en ellos tendran, al menos, un conocimiento basico

sobre su naturaleza y funcionamiento.
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Figura 2. Familiaridad conceptual con la IA.
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Fuente: Elaboracién propia

Figura 3. Familiaridad técnica con la IA.

35.00% 32,70%
30,00%
25,00%

20,00%
15,40%

15.002 13,50%
. 11,50%
10,00% 2,007
5,80% 5,80%
5.00% T 3,80%
,90%
1 = 1 E
3 i 7 8

0,00%
s 6 (] 10

Fuente: Elaboracion propia

En efecto, se observa una clara inclinacion hacia niveles elevados de familiaridad,
especialmente en el plano conceptual (Figura 2), lo que sugiere un conocimiento generalizado
sobre qué es la IA. La familiaridad es algo menos extendida en el plano técnico (Figura 3), lo
que revela una comprension mas limitada respecto al funcionamiento interno de las

herramientas de IA. Todo ello resulta coherente con el area funcional de los participantes.

No obstante, las respuestas ofrecidas a la pregunta “;Qué formacion reciben sobre el
uso y las limitaciones de los sistemas de IA?” permiten vislumbrar una posible explicacion de
la brecha existente entre la familiaridad conceptual y técnica: la mayoria de los participantes

refiere haber asistido a seminarios, jornadas o cursos enfocados en tendencias y aplicaciones
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actuales de la IA, mientras que s6lo una minoria sefiala haber recibido formacion maés
especializada, orientada al manejo operativo de herramientas concretas o al desarrollo de

habilidades técnicas.

A efectos de fortalecer la validez de la variable “familiaridad” como indicador
indirecto del auge y la difusion de la IA en el entorno empresarial, se comprueba si el grado
de familiaridad de los profesionales encuestados varia entre los distintos sectores de actividad
y mds concretamente, si en aquellos sectores donde la IA estd, por el momento y de
conformidad con investigaciones previas, mas presente e integrada en la actividad laboral, los
profesionales tienden a mostrar un mayor conocimiento conceptual y técnico. Para ello, se
centra el analisis en aquellos casos que presentan una alta familiaridad, esto es, aquellos casos
con una puntuacién igual o superior a 7 en ambas dimensiones (familiaridad conceptual y
técnica). Este perfil de alta familiaridad esta presente en aproximadamente el 30% del total de
los profesionales encuestados. La distribucion de este perfil por sector de actividad se

presenta en la Figura 4.

Figura 4. Alta familiaridad en funcion del sector de actividad.

Sector Servicios [ R 31.60%

Sector Industrial 16.70%

Sector Teenolozico GG .90

0.00% 20.00% 10.00% 60.00%0 80.00% 100.00%

Fuente: Elaboracion propia

Se comprueba que la distribucion del perfil de alta familiaridad con la IA guarda una
correspondencia l6gica con el grado de exposicion tecnoldgica que caracteriza a cada sector,
ya que es el tecnologico el que concentra el mayor porcentaje de profesionales con altos
niveles de familiaridad, frente al sector servicios y el sector industrial. Esta constatacién no
solo resulta coherente con el nivel de implantacion actual de la IA en cada 4mbito, sino que
refuerza la idea de que la familiaridad con esta tecnologia constituye un reflejo de la

expansion de la IA en el contexto empresarial actual y lo constata.
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4.1. Grado de adopcion y uso

4.1.1.  Adopcion

En lo que a la adopcién de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccion se
refiere, los datos obtenidos - tal como se muestra en la Figura 5-, evidencian una progresiva
y creciente incorporacion e integracion de estas herramientas. En concreto, 28 de los 52
profesionales encuestados -es decir, mas de la mitad de la muestra (53,8%)- afirman que sus
respectivas organizaciones ya han implementado herramientas basadas en IA en los procesos
de reclutamiento y seleccion. Un porcentaje que, si bien no permite hablar de una adopcion
plenamente generalizada, si refleja un avance significativo y coherente con la tendencia
descrita. Entre quienes ya han adoptado estas herramientas, aproximadamente un 30 % indica
que su empresa desarrolla internamente las soluciones de IA utilizadas, mientras que el resto
recurre a herramientas de terceros, ya sea mediante la subcontratacién de servicios o la

adquisicion de software especializado.

Figura 5. Grado de adopcion de la IA.

4%

42%
54%

=Si mNo #*Ng/Ne

Fuente: Elaboracion propia

Llama la atencién que dos participantes (4%) declaren no saber si en su organizacion
se emplean este tipo de herramientas, mas aln si se considera que uno de ellos ocupa un
cargo directivo. Este hecho, aunque puntual, invita a reflexionar sobre el grado de
implicacion real de ciertos perfiles profesionales en las decisiones tecnoldgicas que afectan

directamente a su area de actuacion.
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Utilizando una metodologia comparable, se observa un patron que difiere
notablemente de los hallazgos reportados en estudios previos, los cuales identifican una
brecha en la adopcion de IA entre grandes empresas y PYMES, siendo las primeras
significativamente mdas proclives a incorporar estas tecnologias. Los resultados de esta
investigacion, por el contrario, no reflejan diferencias relevantes entre ambos grupos. Tal
como se muestra en la Figura 6, el 45,5% de las PYMES encuestadas afirma utilizar
herramientas de IA en sus procesos de reclutamiento y seleccion, frente al 57,1% de las
grandes empresas. No obstante, este hallazgo debe interpretarse con cautela, ya que se basa
en una muestra reducida y no resulta suficiente para contradecir la evidencia empirica

ampliamente documentada hasta la fecha.

Figura 6. Adopcién de la IA por tamafio de empresa.

0.00% 20.00% 40.00%¢ 60.00% 80.00% 100.00°¢

Fuente: Elaboracion propia

Por el contrario, si se observan diferencias estadisticamente significativas en los
niveles de adopcion en funcidn del sector de actividad y del grado de familiaridad con la IA

(Figuras 7y 8).

En lo que al sector de actividad respecta, el 73% de las organizaciones pertenecientes
al dmbito tecnolégico declara utilizar herramientas de IA en sus procesos de reclutamiento y
seleccion, frente al 44% en el sector servicios y al 29% en el sector industrial. Esta
disparidad, estadisticamente significativa segiin una prueba de x* de independencia (p-valor =
0,021), sugiere que la naturaleza del sector influye de manera determinante en la
incorporacién de tecnologias basadas en IA, probablemente debido al mayor grado de
digitalizacion inherente a ciertos sectores y a la mayor disponibilidad interna de competencias

digitales.

32

000DOGOBROVDODC



o/ N WS

W W

\

A

A VR ql./ L

<

Figura 7. Adopcion de la IA por sector de actividad.

Sector Industial 29%
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Fuente: Elaboracion propia

Asimismo, el grado de familiaridad de los profesionales con la IA también muestra
una relacion con el grado de adopcidn, donde la diferencia resulta especialmente significativa
segun un analisis de varianzas (p-valor = 0,007): un 80 % de quienes declaran tener alta
familiaridad afirman utilizar herramientas de IA en sus procesos de reclutamiento y
seleccion, frente a tan s6lo un 44 % entre quienes presentan baja familiaridad. Este resultado
refuerza la hipotesis de que el conocimiento y la comprension de la IA por parte de los

actores implicados constituye un factor facilitador clave en su implementacion efectiva en el

ambito de los recursos humanos.

Figura 8. Adopcion de la IA en funcidn de la familiaridad.

Baja familiaridad | GG 200

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00% 100.00%

Fuente: Elaboracion propia
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4.1.2. Uso

El analisis de los datos obtenidos muestra un patrén claro en el uso de la IA por parte
de las empresas encuestadas. Este se refleja visualmente en el seatmap construido a partir de
la tabla de resultados, en el que se representa la presencia o ausencia de IA en cada fase' del
proceso de reclutamiento y seleccion de cada empresa mediante una escala de color: las
celdas oscuras indican uso de IA, mientras que las claras indican ausencia. Esta
representacion grafica permite identificar de forma rapida y efectiva tanto las fases en las que
el uso de la JA es mas intensivo como aquellas en las que apenas tiene presencia, asi como
distinguir qué empresas la aplican de forma mas transversal en su proceso de contratacion de

personal.

De las 28 empresas que han incorporado herramientas de IA, se observa una
aplicacion significativamente mayor en las fases iniciales del proceso, especialmente en
aquellas vinculadas al reclutamiento. Las fases donde mas intensamente se utiliza la TA son la
elaboracion de la descripcion del puesto (19 empresas), la definicién del perfil del puesto
(17), la publicacion de la vacante (15), la atraccion de candidatos (9) v la preselecciéon de
candidatos mediante revision de curriculos (9). Esta tendencia evidencia una clara orientacion
hacia la automatizacion de las tareas mas estructuradas y repetitivas, donde la tecnologia

puede aportar eficiencia, estandarizacion y rapidez.

En contraste, a medida que se avanza hacia fases mas cualitativas o estratégicas del
proceso de seleccion, el uso de la IA disminuye de forma notable. Ejemplo de ello son las
fases como las entrevistas en profundidad (5), los centros de evaluacién (3) o la comparacion
de candidatos finalistas (4). Este patron sugiere una cierta cautela respecto a delegar en
sistemas algoritmicos decisiones que requieren juicio profesional. La entrevista final y la
decision de contratacion, fases respecto de las cuales no se ha detectado el uso de ninguna
empresa, siguen siendo percibidas como espacios que deben estar gestionados directamente

por personas, probablemente por la responsabilidad asociada a la decision.

' F1. Identificacion de la necesidad de contratacion. F2. Definicion del perfil del puesto. F3. Elaboracion de la
descripcion del puesto. F4. Busqueda de candidatos dentro de la organizacion. F5. Publicacién de la vacante en
portales de empleo, redes sociales, ... F6. Atraccion de candidatos mediante estrategias de employer branding.
F7. Preseleccion de candidatos: Revision de curriculums y solicitudes. F8. Aplicacion de filtros iniciales
(entrevistas telefonicas, pruebas psicométricas...). F9. Entrevistas en profundidad. F10. Centro de evaluacion:
Elaboracién de informes. F11. Entrevista final. F12. Comparacion de candidatos finalistas. F13. Decision final.
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Otra cuestion relevante es que, aunque 28 empresas han adoptado herramientas de 1A,
solo una minoria las aplica de manera intensiva a lo largo de todo el proceso. Si se considera
uso intensivo aquel que abarca al menos la mitad de las fases (7 o mas de las 13), solo tres
empresas (identificadas con los codigos 4, 44 y 31) cumplen este criterio, lo que indica que la
mayoria de organizaciones opta por un uso parcial o selectivo. Las identificadas empresas

pertenecen todas ellas al sector servicios.

En conjunto, el analisis evidencia que la IA se ha incorporado principalmente en las
etapas mas estructuradas del reclutamiento, mientras que su presencia en las decisiones mas
criticas o humanas del proceso de seleccion sigue siendo muy limitada. Este reparto sugiere
que, mas que una sustituciéon total, la IA estd actuando, por el momento, como una

herramienta de apoyo mas.
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4.2.  Percepciones del usuario

4.2.1.  Alineacion del proceso con los objetivos de Diversidad, Equidad e

Inclusion

En cuanto al impacto del uso de la IA en las practicas de reclutamiento y seleccion,
los resultados reflejados en la Figura 9 evidencian que, por el momento, su contribucion
concreta a la mejora de la diversidad, la equidad y la inclusion (en adelante, la DEI) en los
procesos de contratacion se percibe como limitada. Las puntuaciones medias de los tres
indicadores analizados no superan el 5,5 sobre 10, lo que se alinea con la idea de que el
impacto de una nueva tecnologia -entendido como el valor generado a partir de su utilizacion
(Zhu et al. 2006)- esta condicionado por su uso continuo e integrado (Cooper & Zmud, 1990),
toda vez que la mayoria de las empresas encuestadas utilizan la IA de manera parcial o

selectiva.

Figura 9. Percepcion del impacto de la IA en la mejora de la Diversidad, la Equidad y la Inclusion.

PR ENE

Equidad 587

Diversidad | N 3.32

0.00 2.00 4.00 6.00 8.00 10.00

Fuente: Elaboracion propia

Conviene precisar, que a los efectos de conocer el impacto del uso de la TA percibido
por los participantes encuestados en términos de DEI, se solicité a estos que indicaran su
nivel de conformidad con una serie de afirmaciones, que con el objetivo de estructurar el
analisis han sido agrupadas en los tres indicadores reflejados en la Figura 9. El indicador
Diversidad se compone de los items 14.1 a 14.5 de la encuesta (Véase anexo 1), relativos a la
variacion en la proporcion de género, la representacion étnica, generacional, socioecondémica

y formativa en las nuevas contrataciones. El indicador de Equidad incluye los items 14.6 a

38

oh -
w

|

£
&/

00008000000



14.9, centrados en la orientacién de las decisiones hacia las competencias y habilidades, el
fortalecimiento de la igualdad de condiciones y la imparcialidad en la evaluacion.
Finalmente, el indicador Inclusion abarca los items 14.10 y 14.11, que recogen percepciones
sobre la eliminacion de barreras en la contratacién que mejoren la accesibilidad al proceso de

reclutamiento y seleccion.

Se observa, no obstante, un comportamiento notablemente homogéneo entre los
participantes respecto de las afirmaciones vinculadas a la Equidad. Précticamente todos
tienden a otorgarles puntuaciones mds altas en comparacién con las asignadas a las
dimensiones de Diversidad e Inclusion, lo que indica que la mayoria percibe una mejora algo
mas significativa en la imparcialidad y justicia del proceso desde la implementacion de la IA.
Este patron, en la mayoria de los casos, revela un incremento proporcional, ya que las
puntuaciones relativas a la Equidad tienden a elevarse en paralelo a las otorgadas a los

indicadores de Diversidad e Inclusion.

Lo expuesto se refleja en las Figuras 10, 11 y 12, donde se observa que, en
comparacion con las percepciones sobre Diversidad e Inclusion, las puntuaciones relativas a
la Equidad tienden a concentrarse en mayor medida en el intervalo del 5 al 10. Mientras que
la Diversidad presenta una fuerte concentracion en los valores mas bajos, y la Inclusiéon una
distribucién més dispersa, en el caso de la Equidad predomina una agrupacién en la franja
media-alta de la escala, lo que indica una valoracion comparativamente mas favorable y

consistente.

Figura 10. Distribucién del indicador global de Equidad.
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 11. Distribucién del indicador global de Diversidad Figura 12. Distribucion del indicador global de Inclusion
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Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

No obstante, y pese al comportamiento general, se identifican algunos casos
particulares en los que se observa un salto cualitativo relevante entre las puntuaciones
asignadas a las afirmaciones relativas a la Equidad frente a las de las otras dos dimensiones.
Es el caso, por ejemplo, de los participantes 7 y 50, cuyas respuestas destacan por una
valoracién especialmente elevada de la Equidad. Estas excepciones, lejos de contradecir la
tendencia, la refuerzan al poner de manifiesto la percepcion particularmente positiva que

suscita esta dimension.

Figura 13. Figura 14.
Evaluacion del impacto de la IA en DEI segin ID7 Evaluacion del impacto de la IA en DEI segtin ID50
12
It 10
o
| 4
IIIII|||||| IIIlII|||||
141 142 143 144 145 146 147 148 149 1410 1411 141 142 143 144 145 146 147 148 149 1410 1411
Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

Dentro del indicador de Equidad, las afirmaciones “Desde la implementacién de la IA
en los procesos de reclutamiento y seleccion, se evalia a los candidatos con mayor

imparcialidad” y “Desde la implementacion de la IA en los procesos de reclutamiento y
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seleccion, se ha garantizado que los candidatos con las mismas capacidades tengan las
mismas oportunidades” registran las medias mas elevadas con valores de 6 y 6,23
respectivamente. También lo hacen en el conjunto de todas las afirmaciones relativas a la
DEI. Estas valoraciones especialmente altas en estas afirmaciones concretas evidencian que
las puntuaciones proporcionadas por los participantes podrian estar relacionadas no solo con
su experiencia directa, sino también con la influencia de un discurso social generalizado que

presenta a la IA como una herramienta mas objetiva y neutral que las decisiones humanas.

Adicionalmente, y teniendo en cuenta que el presente analisis no se apoya en
resultados numéricos concretos sobre el impacto real de la IA, sino en percepciones
subjetivas de quienes participan en los procesos de reclutamiento y seleccion, resulta
pertinente examinar si dichas valoraciones varian en funcién de determinadas caracteristicas
sociodemograficas. En este sentido, al analizar el indicador de Equidad en su conjunto, se
observan diferencias estadisticamente significativas en las percepciones en funcién del
género de los participantes, confirmadas a través del estadistico t de student (p = 0,04). Tal
como se muestra en la Figura 15, los hombres tienden a percibir un mayor grado de equidad
en los procesos de reclutamiento y seleccion desde la implementacion de la IA, en

comparacién con las mujeres, con una diferencia media de aproximadamente 1,72 puntos.

Figura 15. Percepcién media de la Equidad en funcion del género.
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Fuente: Elaboracion propia

En lo que a las dimensiones de Diversidad e Inclusién respecta, presentan
puntuaciones medias sensiblemente inferiores y reflejan un impacto todavia mas limitado de
la IA. En el caso de la Diversidad, con una media de 3 sobre 10 (Figura 9), los resultados
indican que la aplicacion de tecnologias basadas en IA no ha conllevado, por el momento,

avances significativos en la diversidad de las nuevas contrataciones en términos de género,
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etnicidad, generacién o situacién socioeconomica. Se identifica, sin embargo, un patrén
destacable en torno a la diversidad formativa: seis participantes, cuyas respuestas muestran
una tendencia coincidente, asignan una puntuaciéon considerablemente mas alta a la
afirmacion relativa a la incorporacién de personas con distintos niveles de formacion
académica desde la implementacion de la IA, en comparacion con las puntuaciones bajas y
relativamente homogéneas que otorgan al resto de las afirmaciones que componen el
indicador de Diversidad. Este comportamiento, aunque puntual, sugiere un posible efecto
concreto de la TA en la ampliacién del abanico de perfiles educativos considerados, lo que
podria estar relacionado con sistemas de filtrado algoritmico mas neutros frente a la

tradicional sobrevaloracion de ciertos titulos o niveles formativos.

Por su parte, la dimension Inclusion, con una media de 4,73 (Figura 9), presenta un
perfil intermedio, pero caracterizado por una alta dispersion en las valoraciones (Figura 12).
A diferencia de la Diversidad y la Equidad, cuyas percepciones tienden a concentrarse en
valores bajos, en el primer caso, y medios-altos, en el segundo-, las puntuaciones relativas a
la Inclusion oscilan con mayor amplitud, lo que revela una mayor heterogeneidad en las
experiencias individuales. A esta dispersion se suma el hecho de que los resultados muestran
diferencias estadisticamente significativas segiin el nivel jerarquico de los participantes
confirmadas a través del estadistico t de student (p-valor=0,045): mientras que los perfiles

directivos asignan una media de 5,41, los colaboradores valoran esta dimension con un 3,44.

Figura 16. Percepcion media de la Inclusion en funcion del nivel jerarquico.

Fuente: Elaboracion propia
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4.2.2.  Sesgos

Partiendo de la percepcion del sesgo en sentido estricto, la distribucion de las
respuestas proporcionadas por los participantes cuyas organizaciones emplean herramientas
de TA en el proceso de reclutamiento y seleccion, muestra una clara tendencia hacia valores
intermedios. Aproximadamente el 70% de ellos sitia su valoracion en torno al punto medio
de la escala, lo que indica una percepcion moderada del sesgo. Esto es, los participantes no
identifican de manera generalizada situaciones de discriminacidn, tratamiento desigual o
injusticia asociadas al uso de esta tecnologia. Esta posicion sugiere una actitud prudente y en
cualquier caso, coherente con el uso limitado de estas herramientas y con la escasa visibilidad
de sus efectos reales en las decisiones finales del proceso de reclutamiento y seleccion, dado
que, en la totalidad de las empresas encuestadas, las fases mas criticas siguen estando en

manos de profesionales.

Figura 17. Percepciones de sesgo.
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Fuente: Elaboracion propia

las puntuaciones mas bajas -entre 1y 4- proceden en su mayoria de participantes que utilizan
la TA de forma intensiva a lo largo de las distintas fases del proceso tanto de reclutamiento,
como de seleccidn, mientras que las valoraciones mas altas -7 y 8- corresponden, en cambio,

a quienes la emplean Unicamente en las etapas iniciales. Cabria esperar que un mayor grado

43



de automatizacién diera lugar a una percepcion mas critica del sesgo, pero los datos apuntan

en la direccion opuesta.

Maés allé de la distribucion general, es relevante sefialar que esta percepcion moderada
y poco polarizada del sesgo se mantiene de forma consistente entre los distintos perfiles
sociodemograficos y profesionales analizados. Tal como ilustran las Figuras 18-21, no se
identifican diferencias estadisticamente significativas en funcion del sexo, la edad, el nivel
jerarquico o la familiaridad con la IA. Esta homogeneidad refuerza la solidez del patrén
observado, sugiriendo que dicha percepcion no estd condicionada por caracteristicas
individuales ni por el contexto organizativo, sino que responde a una valoracion ampliamente
compartida del fendmeno. Bien es cierto, que a efectos interpretativos, es de especial

relevancia tener presente el limitado tamafio de la muestra empleada.

Figura 18. Percepcion media sesgo - Género Figura 19. Percepcion media sesgo - Edad
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Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia

Figura 20. Percepcion media sesgo - Cargo Figura 21. Percepcion media sesgo - Familiaridad IA

_4- _4-3
—QG ) ‘ ‘ —5

Fuente: Elaboracion propia Fuente: Elaboracion propia
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Las figuras permiten, sin embargo, observar ciertos matices interesantes. En todos los
casos, los grupos que presentan una percepcion algo mas elevada del sesgo, son aquellos que
tradicionalmente han ocupado posiciones menos privilegiadas en el ambito laboral: mujeres
frente a hombres, profesionales jovenes frente a los mayores, colaboradores frente a
directivos. Es posible que estas personas, al haber experimentado mas frecuentemente
situaciones de discriminacion, estén mas sensibilizadas y, por tanto, sean mas propensas a

identificar este tipo de desigualdades.

La percepcion moderada del sesgo se confirma al analizar otras preguntas del
cuestionario que abordan esta dimensién desde un enfoque mas practico. Tal como refleja la
Figura 22, cuando se consultd a los participantes sobre la existencia de patrones sesgados en
los perfiles de candidatos contratados tras la implementacion de la IA, o sobre casos en los
que personas con experiencia relevante fueron descartadas sin una justificacion clara, mas del
60 % respondié negativamente. De manera similar, la mayoria tampoco indic6 haber tenido

que ajustar los parametros del sistema como consecuencia de errores o sesgos detectados.

Figura 22. Indicadores practicos de sesgo en la experiencia de los usuarios
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Fuente: Elaboracion propia
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Ahora bien, mas alla de estas respuestas mayoritariamente negativas y coherentes con
la baja percepcion de sesgo manifestada, el elevado porcentaje de Ns/Nc registrado en estas
preguntas sugiere que, para una parte significativa de los participantes, no resulta en realidad
sencillo evaluar si la IA empleada en sus organizaciones genera o no sesgos. Esta dificultad
para valorar el funcionamiento del sistema y sus posibles efectos sobre los resultados del
proceso, puede ser de hecho una de las razones que explique la baja percepcion generalizada
del sesgo hasta ahora analizada. Esta hipotesis cobra atin mas fuerza si se pone en relacion

con las respuestas obtenidas en torno a la transparencia de las herramientas utilizadas.

En efecto, tal como se refleja en la Figura 23, aproximadamente el 80% de los
participantes otorga una puntuacion entre el 5 y el 10 a la probabilidad de que existan sesgos
en la IA utilizada por su empresa pero que no sean percibidos debido a la complejidad o falta
de transparencia del sistema. Dentro de ese grupo, un 40% se concentra en puntuaciones
superiores a 7, lo que indica que esta preocupacion esta lejos de ser residual. En consonancia
con esa generalizada percepcion, un 70% de los encuestados indica considerar necesario que
la explicacién del funcionamiento del algoritmo sea mas clara, tanto en relacion con como

toma las decisiones, como en el porqué de sus recomendaciones (Figura 24).

Figura 23. Probabilidad percibida de existencia de sesgos no detectables por falta de transparencia
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 24. Necesidad de que la explicacibilidad del algoritmo sea mas clara
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4.2.2.1.  Supervision y mitigacion

Los resultados obtenidos en relacion a la supervision y mitigaciéon son coherentes con
la contenida percepcion de los sesgos, pues si bien existen mecanismos de supervision, estos
no estan especificamente orientados a la deteccion o correcciéon de los mismos, sino que
responden, en general, a criterios mas amplios de control técnico, tal como sefialaron los
encuestados al ser preguntados por la finalidad de dichas revisiones aludiendo a objetivos
como asegurar la eficiencia del sistema, su adaptabilidad a la realidad organizativa y la
mejora continua. Es cierto que también se mencionan aspectos como la necesidad de no
perder candidatos validos, revisar posibles fallos en el modelo y la importancia de mantener

la seguridad, la confidencialidad y el toque humano del proceso, pero en menor medida.
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Figura 25. Implementacion de estrategias para identificar y mitigar sesgos en la 1A
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Fuente: Elaboracién propia

Entre los participantes que afirman que sus respectivas empresas han implementado
alguna estrategia para identificar y, en su caso, mitigar posibles sesgos (7 participantes), la
mayoria sefiala el ajuste de los criterios de seleccién y la realizacion de evaluaciones
manuales complementarias al sistema automatizado como las medidas més frecuentes, lo que
indica una preferencia por enfoques que permiten ejercer un control directo sobre las
decisiones del proceso. A ellas le siguen el uso de sistemas de IA disefiados para ofrecer
mayor explicabilidad y transparencia, presente en algo mas de la mitad de los casos. En
menor medida, se mencionan las auditorias periddicas del algoritmo y la formacién del
personal de recursos humanos en sesgos algoritmicos, lo que sugiere que las medidas de
caracter mas técnico o preventivo, aunque relevantes, ain no estin plenamente consolidadas

en las practicas organizativas.

Mas alla de la adopcién de medidas para supervisar e identificar posibles sesgos, los
datos también permiten conocer como actiian las organizaciones cuando, independientemente
de la existencia 0 no de mecanismos de supervision y mitigacion, se detectan sesgos en la
practica. Pues bien, las respuestas recogidas muestran que, en la mayoria de los casos, las
acciones adoptadas ante la deteccién de un posible sesgo no se articulan mediante protocolos
formales, sino que dependen directamente de la intervencion humana en fases posteriores del
proceso. En este sentido, se destaca reiteradamente que la decision final sobre la contratacién
recae en personas -ya sea responsables de recursos humanos o mandos directos-, lo que,

segun los encuestados, permite corregir posibles errores o descartes injustificados con
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rapidez. También se mencionan medidas como la doble verificacion por parte del equipo de
RR.HH., la revision manual de la informacion, o la realizacion de entrevistas personales
como mecanismos de control adicionales. En conjunto, estas practicas reflejan una estrategia
de mitigacion centrada en la intervencion humana como ultima garantia, mas que en ajustes

directos al sistema de IA.

4.3. Conciencia y preocupacion por el sesgo algoritmico

Tal como han anticipado las respuestas en torno a la transparencia de los sistemas, los
resultados revelan una conciencia ampliamente compartida sobre los riesgos asociados al uso

delalA.

Un primer indicio de esa conciencia es la creencia, mayoritariamente compartida (més
del 50% de los participantes), de que las herramientas de contratacion basadas en IA pueden
generar resultados injustos o desfavorables para ciertos grupos de personas (Figura 26).
Cierto es que esta creencia no es del todo unanime: aproximadamente una cuarta parte de los
encuestados considera que este tipo de sesgos no se producen, y otro 25 % opta por no
pronunciarse (en su mayoria, mujeres), lo que revela que, si bien existe una base significativa
de conciencia critica sobre los posibles efectos discriminatorios de estas tecnologias, también

persisten dudas, escepticismo o desconocimiento entre una parte relevante de los

participantes.

Figura 25. ;Cree que las herramientas de contratacion basadas en IA pueden generar resultados injustos o

desfavorecer a ciertos grupos de personas?
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Fuente: Elaboracion propia
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Resulta especialmente llamativo que, entre el 21% de los que afirman no creer que las
herramientas de contratacion basadas en IA puedan generar resultados injustos o
desfavorables, mas de la mitad (6 de 11 participantes) trabaja en el sector tecnologico, lo que
sugiere que quienes estdn profesionalmente vinculados al desarrollo de tecnologias pueden
tener una percepcion mas confiada respecto al funcionamiento de estos sistemas. Ello se
confirma al observar mas de cerca este grupo, puesto que cinco de esos seis participantes
provienen de empresas que actualmente no emplean herramientas de IA en sus procesos de
reclutamiento y seleccion, constatando por tanto, que la confianza en la neutralidad de estas
tecnologias no parece derivar de una experiencia directa en contextos de reclutamiento y
seleccion, sino mas bien de una familiaridad técnica general que podria invisibilizar ciertos

riesgos operativos o éticos.

Mas alld estas divergencias, y centrandonos en la conciencia critica mayoritaria
observada, esta no se manifiesta unicamente en términos de creencias, sino que se traduce en
dos actitudes generalizadas entre los participantes: por un lado, una alta preocupacion ante la
posibilidad de que la IA pueda generar resultados discriminatorios en los procesos de
reclutamiento y seleccion (Figura 26); por otro, una baja consideracion de su confiabilidad
en comparaciéon con la evaluaciéon humana a la hora de seleccionar candidatos (Figura 27),
que se evidencia con total claridad en las manifestaciones realizadas por los propios
participantes cuando se les pregunté si alguna vez habian cuestionado una decision que la [A
habia tomado en un proceso de reclutamiento y seleccion. Sus respuestas cualitativas apuntan
reiteradamente a una percepcion de la IA como una herramienta limitada, susceptible de

errores significativos y, en ningun caso, sustitutiva del juicio humano.

Asi, algunos encuestados senalan que “los resultados de la IA no son tomados como
ley, sino como un input mas que siempre debe ser revisado por una persona’ (IDG),
subrayando su cardcter auxiliar y no decisivo. Otros advierten directamente sobre fallos
concretos observados en su uso profesional: “hie detectado que se inventa cosas si le traslado
informacion de un candidato para que me haga un informe, y su estilo narrativo engrandece
las candidaturas” (ID23), o bien “en una lectura de un curriculum, la herramienta no cogio
adecuadamente el apartado de ‘certificaciones’. En su lugar, se basé en un apartado distinto
(por ejemplo, datos personales), y tomo la decision de que la persona no poseia
certificaciones, ya que no rescato bien la informacion” (ID34). También se hace mencion a
los efectos que estas deficiencias pueden tener en la calidad de los procesos de seleccion:

“descarta candidatos que son vdlidos técnicamente” (ID38) o “no siempre selecciona la
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mejor opcion posible” (ID45), lo que refuerza la percepcion de que el uso exclusivo o no

supervisado de estas herramientas puede conducir a decisiones inadecuadas.

Figura 26. Grado de preocupacion por los posibles sesgos e injusticias generados por la IA.
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Figura 27. Grado de confiabilidad en la IA en comparacion a la evaluacion humana.
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En coherencia con todo lo anterior, resulta especialmente revelador el conjunto de
preocupaciones que los participantes expresan en torno al impacto que la IA podria tener en
la contratacién del futuro como una manifestacion mas de esa conciencia critica ampliamente
compartida en el presente. Entre las inquietudes mas repetidas destacan los sesgos
algoritmicos y la posibilidad de que estos dejen fuera a candidaturas validas, asi como la
pérdida del componente humano y la despersonalizacién de los procesos. A este respecto,
varios participantes subrayan la necesidad de que la IA no sustituya el juicio humano, sino
que actiie como una herramienta complementaria, y advierten del riesgo de delegar en exceso
la toma de decisiones a sistemas automatizados. Se critica la falta de diversidad en los
equipos que desarrollan algoritmos, se cuestiona la fiabilidad de los resultados generados por
la IA y se insiste en que siempre debe existir un filtro humano capaz de detectar errores o
matices que las herramientas puedan pasar por alto. También se sefala el riesgo de que se
pierda el “toque humano” y su valor afiadido, considerados imprescindibles para cualquier

proceso de seleccion justo y efectivo.
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S.  CONCLUSIONES

Centrandonos y partiendo del objetivo principal de la presente investigacion, el
analisis de los resultados nos permite concluir que las percepciones de sesgo algoritmico,
como potencial riesgo del uso de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccidn, son, por

el momento, moderadas.

Esta constatacién no puede ni debe, sin embargo, interpretarse como una evidencia de
la neutralidad de los sistemas algoritmicos empleados en el proceso de contratacién, pues si
algo reflejan los resultados es el estado actual de desarrollo de la IA en dichos procesos
dentro de las organizaciones encuestadas, que en linea con estudios previamente citados
(Psico-smart, 2024; Sage, 2020 en Drage & Mackereth, 2022), se caracteriza por una
adopcion aun parcial y un grado de integracion limitado que restringen la posibilidad de los

profesionales para evaluar criticamente su funcionamiento.

En efecto, la baja percepcion de sesgo identificada en esta investigacion se explica,
fundamentalmente y sin ningun género de duda, por dos factores clave. En primer lugar, y de
conformidad con la teoria de la difusion de innovaciones expuesta, por el uso atn limitado y
selectivo que hacen la mayoria de las organizaciones de estas herramientas. Recuérdese que
segun la citada teoria, el impacto -tanto positivo, como negativo- de una nueva tecnologia
estd condicionado por su uso continuo e integrado (Cooper & Zmud, 1990). Como se ha
observado, entre aquellas empresas que han adoptado herramientas de IA (aproximadamente
un 55% de las empresas encuestadas), la mayoria concentra el uso de las mismas
principalmente en las fases mas estructuradas del proceso de reclutamiento y seleccién -como
la redaccion de descripciones de puestos o la criba automatizada de curriculums-, mientras
que las etapas que requieren mayor intervencion y juicio humano, como la entrevista final o
la decisién ultima de contratacion, siguen estando bajo control humano. Por tanto, la
posibilidad de identificar posibles efectos de la implementacion de la IA en estas practicas se
reduce considerablemente. De hecho, es ese uso parcial y limitado el que igualmente explica
y permite entender por qué, pese a que las herramientas de IA alin no generan percepciones
generalizadas de discriminacion, tampoco se perciben como impulsores claros de Ia
diversidad, la equidad y la inclusién. Como ha sido subrayado a lo largo del anélisis, los
participantes reconocen cierto potencial de la A para estandarizar criterios de evaluacion,
pero no perciben efectos concretos en términos de mayor representacion o accesibilidad para

perfiles diversos.
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En segundo lugar, por la falta de transparencia y explicabilidad del funcionamiento de
los algoritmos que constituyen la base de los sistemas de IA implementados. A este respecto,
aproximadamente el 80% de los participantes considera probable que existan sesgos en la IA
utilizada por su empresa pero que no sean percibidos debido a la complejidad o falta de
transparencia del sistema. De conformidad con Chesterman (2021), la incomprensién de la
operatividad de los mismos limita claramente la posibilidad de identificar errores y sesgos
ocultos y genera, en algunos casos, una percepcion de ausencia de sesgo errénea por no estar
sustentada en una evaluacion real del impacto del sistema. De hecho, esta dificultad para
evaluar criticamente el comportamiento de la IA se ve agravada por la escasa formacion
técnica especifica recibida por muchos de los profesionales, que, si bien demuestran una alta
familiaridad conceptual con la tecnologia, carecen en gran medida de herramientas concretas

para cuestionar o auditar sus decisiones.

Dentro de las reducidas percepciones de sesgo, los datos muestran, sin embargo, que
ciertos colectivos, concretamente mujeres, personas jovenes y empleados no directivos
manifiestan niveles mas altos de percepcion, lo que nos permite concluir que la experiencia
previa de discriminaciéon podria agudizar la sensibilidad frente a posibles desigualdades
introducidas por sistemas algoritmicos, constituyendo una advertencia relevante para el

disefio e implementacion futura de estas tecnologias.

En linea con la baja percepcion de sesgos observada, los resultados muestran también
una falta de estrategias organizativas claras y sistemadticas para identificarlos y corregirlos.
Las medidas existentes, cuando estan presentes, suelen ser puntuales y centradas en mejorar
aspectos operativos, mas que en abordar el problema desde una perspectiva ética. Esta
ausencia de un enfoque estructurado indica que, en la mayoria de los casos, la prevencién de
sesgos depende mas de la iniciativa individual que de un compromiso firme por parte de la
organizacion. Todo ello pone de relieve la necesidad de avanzar hacia marcos de actuacién

mas solidos, técnicamente adecuados y guiados por principios de equidad.

Ahora bien, en este escenario de adopcidn incipiente, baja integraciéon y limitada
visibilidad de los efectos de la IA -que limita, en cierta medida, la posibilidad de alcanzar
conclusiones mas concluyentes respecto del objetivo central del estudio-, los resultados
permiten constatar un hallazgo particularmente relevante: la existencia de una elevada
conciencia critica por parte de los profesionales participantes. Aunque no se identifiquen de
forma generalizada situaciones concretas de discriminacion, la mayoria de los encuestados

muestra una actitud critica respecto al uso de estas herramientas. Esta conciencia critica, que
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parece estar relacionada con el alto nivel de familiaridad conceptual que los participantes
muestran respecto de la IA, se manifiesta tanto en la preocupacion ante la posibilidad de que
los algoritmos generen resultados injustos, como en la baja consideracion de su confiabilidad
en comparacioén con la evaluacién humana a la hora de seleccionar candidatos, que a su vez
se refleja en la insistencia sobre la necesidad de mantener la supervision humana como
garantia ultima de equidad en el proceso y se traduce en practicas concretas como la revision
manual de candidatos descartados, la preferencia por decisiones compartidas y la

desconfianza hacia la delegacion exclusiva en sistemas automatizados.

Una conciencia critica, que en el contexto de la presente investigacion pone de relieve
y nos permite concluir que nos encontramos ante una fase de vigilancia atenta y exigente por
parte de los profesionales, en la que el aun incipiente potencial transformador de la 1A
coexiste con una prudente desconfianza hacia sus implicaciones éticas que, en este momento
de adopcién limitado, puede entenderse como una oportunidad estratégica: si se canaliza
adecuadamente, esta conciencia puede actuar como palanca para impulsar practicas mas
transparentes y responsables, que acompafiadas de marcos formativos sélidos permitan a las
organizaciones contar con la capacidad suficiente para gobernarla desde principios éticos y
supervision humana efectiva, en la que la capacidad para percibir e interpretar los sesgos que

estas tecnologias pueden incorporar esté plenamente desarrollada.
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6. LIMITACIONES Y FUTURAS INVESTIGACIONES

Como toda investigacién empirica, este estudio presenta una serie de limitaciones que
es necesario tener en consideracion para valorar adecuadamente el alcance de sus

conclusiones y orientar futuras investigaciones en esta linea.

A estos efectos y como principal limitaciéon se identifica el tamafio y la
representatividad de la muestra. A pesar de contar con la colaboracion de AEDIPE, que
facilit6 el reenvio de la encuesta a un total de 228 empresas, la tasa de respuesta fue muy baja
a efectos de poder desarrollar una investigacion de estas caracteristicas. Esta dificultad para
acceder a profesionales de recursos humanos dispuestos a participar refleja uno de los
desafios habituales en investigaciones que abordan tematicas sensibles o incipientes en el
entorno empresarial. Como consecuencia, la muestra obtenida fue reducida y no
representativa del conjunto de organizaciones que estdn implementando tecnologias basadas
en JA, lo que ha limitado tanto el andlisis inferencial de los resultados, como la

generalizacién de los mismos y sugiere prudencia en la extrapolacion de las conclusiones.

En segundo lugar, debe sefalarse una limitacién temporal vinculada con el grado de
adopcion actual de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccion. La mayoria de las
empresas encuestadas se encuentran ain en fases muy iniciales de implementacion, o incluso
en procesos exploratorios, lo que, como se ha podido comprobar, tiene como consecuencia
directa el que la percepcion del sesgo algoritmico y las estrategias para su mitigacion todavia
no estén plenamente desarrolladas o formalizadas. En este sentido, es posible que la
investigacion se haya adelantado a un fendmeno que, si bien es inminente, atin no ha
alcanzado suficiente madurez en el tejido empresarial como para permitir un andlisis mas

robusto y completo.

Asimismo, también es importante destacar y tener en cuenta la limitacion relacionada
con los sesgos en las propias respuestas de los participantes. Al tratarse de un estudio que
aborda el uso responsable de tecnologias, es posible que algunas respuestas hayan estado
influenciadas por factores como la deseabilidad social. Es decir, algunos profesionales
podrian haber respondido de forma mas alineada con lo que consideran correcto o

socialmente aceptable, en lugar de reflejar con exactitud su experiencia o percepcion real.

A la luz de estas limitaciones, se abren diversas lineas de investigacion futuras que
pueden contribuir a profundizar y complementar los hallazgos obtenidos. Una primera linea

de investigacion clara consiste en ampliar la muestra, tanto en tamafio como en diversidad, de
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manera que permita obtener una vision mas representativa del panorama actual, asi como
incorporar enfoques cualitativos, que permitan comprender mejor como se esta gestionando

este fendmeno desde dentro de las organizaciones.

Del mismo modo, puede resultar util centrarse en la evolucién temporal de la
adopcion de estas tecnologias realizando para ello un estudio longitudinal que permita
observar como evolucionan tanto la percepcion del sesgo como las estrategias de mitigacion a
lo largo del tiempo. Este enfoque ayudaria a identificar si la exposicién continuada a
herramientas de IA conduce a una mayor percepcioén, regulacién interna o desarrollo de

protocolos especificos en materia de ética algoritmica.

Por ultimo, seria interesante comparar contextos internacionales, explorando si los
factores culturales pueden influir en las percepciones que los profesionales tienen sobre el
sesgo algoritmico, su relevancia y su impacto en los procesos de toma de decisiones, asi
como si los destinos factores regulatorios influyen en la adopcién de medidas éticas

relacionadas con el uso de la IA en los procesos de reclutamiento y seleccion.
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ANEXOS

Anexo 1. El cuestionario.

Estimado/a participante:

Esta encuesta forma parte de una investigacion sobre el uso de la inteligencia artificial (en
adelante, IA) en los procesos de reclutamiento y seleccion, con el objetivo de analizar su
impacto en la diversidad, equidad e inclusion en la contratacion.

Su participaciéon consistird en completar la presente encuesta. No le llevarda mas de 5-10
minutos. Con su permiso, el investigador almacenara de forma segura las respuestas de la
encuesta, siendo los datos utilizados unicamente con fines de investigacion. Los resultados
del estudio seran publicados, pero la encuesta es completamente anénima y confidencial.

Su participacién en este estudio es voluntaria. Si decide no participar o retirarse en cualquier
momento, puede hacerlo por cualquier motivo, sin necesidad de dar explicaciones.

iMuchas gracias por su colaboracion!

Preguntas sociodemograficas.

- Sexo

O Mujer
J Hombre
(O Otro (especificar):

- Seleccione, por favor, su franja de edad

J Entre 18 y 20 afios
(O Entre 21 y 25 afios
(O Entre 26 y 35 afios
[0 Entre 36 y 45 afios
(J Entre 46 y 55 afios
[J > 56 afios

- . Cual es su nivel de formacion académica?

[J Estudios basicos o profesionalizados

[J Estudios universitarios

67



[J Estudios de master o doctorado
- Cargo

(J Directivo
(OJ Colaborador

- Area de trabajo

[J Direccion General
(J Recursos Humanos

[J Otros (especificar):

e (A qué sector pertenece su empresa?
(Seleccione la opcion que mejor describa su actividad principal)

[J Industria manufacturera

[J Comercio y distribucién

[J Tecnologia y telecomunicaciones
[J Servicios financieros y seguros
[J Salud y farmacéutica

[J Educacién y formacién

[J Servicios juridicos y consultoria
[J Transporte y logistica

[] Ciencias y biotecnologia

[(J Construccién e ingenieria

(J Automocion

(J Energia

[(J Otro (especificar):

Numero de empleados de la empresa en la que trabaja

[J Menos de 10
[J 10 -250
(J Mas de 250
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- Del 1 al 10, familiaridad con la TA

(0 Conceptualmente

[J Técnicamente

Uso de TA en Reclutamiento v Seleccion.

- ¢ Utiliza su empresa herramientas basadas en Inteligencia Artificial (IA) en el proceso

de reclutamiento y seleccion?

O si
O No
[(J Ns/Nc

- (Como adquiere su empresa las herramientas de inteligencia artificial para el proceso

de reclutamiento y seleccion?

[J Desarrollamos nuestras propias herramientas internamente
[J Utilizamos herramientas de IA de terceros mediante subcontrataciéon o compra de
software especializado

(J Ns/N¢

- (En qué fase/s del proceso de reclutamiento y seleccion se utiliza la IA?
(Marque todas las opciones aplicables)

(J Identificacion de la necesidad de contratacion

[J Definicion del perfil del puesto (habilidades, experiencia, competencias...)

[J Elaboracién de la descripcion del puesto

[J Busqueda de candidatos dentro de la organizacion

(0 Publicacién de la vacante en portales de empleo, redes sociales, ...

[J Atraccién de candidatos mediante estrategias de employer branding

[ Preseleccion de candidatos: Revision de curriculums y solicitudes

(O Aplicacién de filtros iniciales (entrevistas telefonicas, pruebas psicométricas...)

[J Entrevistas en profundidad

69



[J Centro de evaluacién: Elaboracién de informes
(J Entrevista final

[J Comparacién de candidatos finalistas

(J Decisién final

[J Otra (especificar):

- (Qué tipo de herramientas basadas en IA utiliza su empresa durante los procesos de

reclutamiento y seleccion?

(Marque todas las opciones aplicables)

[J Software de prediccién de vacantes

[J Software para la creacién de descripciones de puesto

[J Optimizacion de publicidad dirigida para ofertas de empleo
[J Busqueda de candidatos en multiples bases de datos CV
[J Software de filtrado de CV

[J Pruebas psicométricas impulsadas por IA

[J Software de evaluacién mediante video

[J Verificacién de antecedentes con IA

[J Monitoreo de la marca empleadora

(J Chatbot/CRM para la interaccién con candidatos

[J Programacién automatica

[J Otros (especificar):

- Qué formacion reciben sobre el uso y las limitaciones de los sistemas de IA en la
seleccion de personal?
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Percepcion del usuario.

IA para la consecucion de los DEI goals.

En una escala del 1 al 10, desde la implementacion de la IA en los procesos de

reclutamiento y seleccion ...

Y Y V VY Y

A\

>

>

(1 = Totalmente en desacuerdo, 10 = Totalmente de acuerdo)

La proporcion de mujeres y hombres en la contraccion ha variado

La representacion de personas de diferentes grupos étnicos ha aumentado

Se han contratado personas con distintos niveles de formacion académica

Se ha incrementado la diversidad generacional en las nuevas contrataciones
Candidatos provenientes de distintos niveles socioeconomicos tienen mds
oportunidades de ser contratados

Las decisiones de contratacion se han basado mds en habilidades y competencias
que en caracteristicas personales

La igualdad de condiciones en los procesos de reclutamiento y seleccion se ha
fortalecido

Se evalua a los candidatos con mayor imparcialidad

Se ha garantizado que los candidatos con las mismas capacidades tengan las
mismas oportunidades

Se han eliminado barreras que dificultan la contratacion de ciertos grupos
poblacionales

Se han facilitado entrevistas mds inclusivas al reducir barreras de comunicacion o

accesibilidad

Sesgos.

- En términos generales, ;qué tan confiable considera la IA en comparacion con la

evaluacion humana en la seleccion de candidatos?

(1

= Nada, 10 = Mucho)
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- (Cree que las herramientas de contratacion basadas en IA pueden generar
resultados injustos o desfavorecer a ciertos grupos de personas (por ejemplo, por

género, edad, raza o estatus socioeconéomico)?

[J Si, en la mayoria de los casos
(] Si, en algunos casos
[(J No, en ninglin caso

[J Ns/Nc

- Si respondio “Si” en la pregunta anterior, ;en qué medida le preocupa?
L

(I = Nada, 10 = Mucho)

- ¢Ha notado tendencias en los perfiles de los candidatos que son contratados y/o

descartados con mayor frecuencia desde que usan sistemas basados en IA?

(J si
(J No
(J Ns/N¢

- Si respondié “Si” en la pregunta anterior, ;qué tendencias ha identificado?

- En su opinidn, ;qué tan probable es que existan sesgos en la IA utilizada por su
empresa, pero que no sean percibidos debido a la complejidad o falta de transparencia

del algoritmo?

(1= Nada probable, 10= Muy probable)

- (En qué medida considera que es necesario que la explicabilidad del algoritmo sea
mas clara en el como y en el por qué la IA toma sus decisiones o hace sus

recomendaciones?

(1= Nada, 10 = Totalmente)
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- ;Han identificado casos en los que candidatos con experiencia relevante para él

puesto hayan sido rechazados por la IA sin una explicacién clara?

O si
(J No
[J Ns/Nc

- (Alguna vez ha cuestionado una decisién de IA en un proceso de reclutamiento y

seleccion?

O Si
[J No
[(J Ns/Nc

- Si respondio “Si” en la pregunta anterior, ;nos puede indicar en qué situacion?

- ¢(Pueden los directores o responsables de RRHH de la empresa modificar o anular las

decisiones de la IA en el proceso de reclutamiento y seleccion?

(J si
[J No
[J Ns/Nc

- ¢(Qué procedimientos tienen para revisar y corregir las decisiones tomadas por la IA

en caso de que se detecten errores o sesgos?
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Supervision v mitigacion.

- ¢(Quién es el responsable de supervisar los sistemas de IA empleados para el proceso

de reclutamiento y seleccion?

(J Equipo interno de RR.HH.
(J Un proveedor externo
[J No hay un proceso de supervision definido

[J Otro (especificar):

- ¢Con qué frecuencia revisa su empresa la IA utilizada en el proceso de reclutamiento

y seleccion?

[ Semestralmente

(J Anualmente

() Bianualmente

[J Segun sea necesario
[J No hay revisiones

(J Ns/N¢

- ¢(Cual es el motivo que subyace o el objetivo que persigue su empresa cuando

supervisa los sistemas de IA empleados en el proceso de reclutamiento y seleccion?

- .Ha implementado su empresa alguna estrategia para identificar y, en su caso,
mitigar, posibles sesgos en la IA utilizada en los procesos de reclutamiento y seleccion de

personal?

O si
[J No
(J Ns/Nc
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- Si respondio “Si”, ;qué medidas ha tomado su empresa?

(Marque todas las que correspondan)

[J Auditorias periodicas del algoritmo

[J Ajuste de criterios de seleccion para evitar sesgos

(J Evaluaciones manuales complementarias

[J Uso de TA explicable y transparente

(J Capacitacion del equipo de RRHH en sesgos algoritmicos

O Otro (especifique):

- . Se ha visto alguna vez la empresa en la necesidad de cambiar los parametros de la

IA tras detectar posibles problemas de equidad?

O si
(J No
(J Ns/Nc

- ;La empresa proveedora de estas herramientas les ha ofrecido la posibilidad de

realizar una auditoria para evaluar posibles sesgos en su funcionamiento?

O si
J No
(O Ns/N¢

Conclusion.

- Del 1 al 10, y conforme a los resultados de su empresa ;qué tan sesgada percibe la A
empleada en los procesos de reclutamiento y seleccion?

- ¢(Cudles son sus mayores preocupaciones sobre el impacto de la IA en la contratacion
del futuroe?

- (Hay algun otro comentario que le gustaria compartir sobre el uso de IA en los
procesos de reclutamiento y seleccion de su empresa?
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Consentimiento para el uso de datos

Al enviar este formulario Vd. Da su consentimiento a la Universidad Publica de Navarra para
que realice un estudio sobre el uso de la IA en las organizaciones. Ademas, marcando esta
casilla, da su consentimiento a la Universidad Publica de Navarra para que, una vez
disociados sus datos identificativos de sus respuestas, procese la informacion que no ha
facilitado en esta encuesta para fines académicos y de investigacion.

Puede retirar el consentimiento dado cuando lo desee, asi como ejercitar todos los derechos
en materia de proteccion de datos que la legislacion europea y espafiola reconoce
(cancelacion, oposicidn, supresion, acceso, rectificacion, etc.) enviando para ello un mensaje
de correo a la siguiente direccion: garmendia.132251@e.unavarrra.es

Le agradecemos por su tiempo y sus respuestas. Su participacion es fundamental para
comprender el impacto de la IA en la seleccion de talento y como se pueden mejorar estos
procesos en el futuro.

iMuchas gracias!
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Anexo II. Relacion del TFG con el Desarrollo Sostenible.
1. ;Esta tu TFG vinculado con el desarrollo sostenible?
Si.

2. En caso afirmativo ;Con qué objetivos y metas de desarrollo sostenible esta

vinculado?

=> ODSB&: Trabajo decente y crecimiento econémico.
=> ODSO9: Industria, innovacién e infraestructura.

=> ODS10: Reduccioén de las desigualdades.

3. ;De qué manera los resultados de tu trabajo contribuyen al desarrollo sostenible?

Los resultados de este trabajo contribuyen al desarrollo sostenible al evidenciar la
importancia de implementar la IA en los procesos de reclutamiento y selecciéon de manera
ética, transparente y responsable. En concreto, al identificar los riesgos asociados al sesgo
algoritmico y analizar la percepcion critica de los profesionales de recursos humanos, se pone
de relieve la necesidad de garantizar que la tecnologia no reproduzca ni amplifique

desigualdades histdricas.

Esto permite avanzar hacia procesos de seleccidn mads justos y equitativos, que
fomenten la diversidad, la equidad y la inclusion, contribuyendo asi al ODS10 (Reduccion de
las desigualdades). Asimismo, al subrayar la relevancia de la supervision humana, la
explicabilidad de los algoritmos y la formacién técnica de los profesionales, el trabajo
promueve un modelo de transformacion digital que prioriza el respeto por los derechos

fundamentales, en linea con el IDS8 (Trabajo decente y crecimiento econdémico).

Ademas, al poner en valor la necesidad de combinar eficiencia tecnoldgica con
responsabilidad social, esta investigacion impulsa un uso de la innovacién que permita
optimizar procesos sin comprometer la equidad, lo que se vincula directamente con el ODS9

(Industria, innovacion e infraestructura).

En conjunto, los hallazgos de este estudio refuerzan la idea de que el desarrollo
tecnologico debe estar orientado al bienestar colectivo, y que solo mediante una integracion

critica y consciente de la A serd posible garantizar su aportacion real al desarrollo sostenible.
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4. (Qué indicador/es permitirian evaluar el impacto de tu trabajo en el desarrollo

sostenible?

Para evaluar el impacto de esta investigacion en el desarrollo sostenible, se podrian

considerar varios indicadores directamente vinculados a sus resultados.

En primer lugar, la diversidad en las nuevas contrataciones, medida segun variables
como género, edad, origen étnico o nivel educativo o situacién socioecondmica. Este
indicador permitiria valorar si la integracion responsable de herramientas de IA en los
procesos de reclutamiento y seleccion contribuye efectivamente a ampliar la representacion

de colectivos tradicionalmente subrepresentados, en linea con el ODS 10.

En segundo lugar, se podria tener en cuenta la percepcion de equidad en los procesos
de reclutamiento y seleccion por parte de los profesionales de recursos humanos. Tal como se
ha recogido en esta investigacion, indicadores como el nivel de acuerdo con afirmaciones del
tipo “la IA permite evaluar con mayor imparcialidad” servirian para medir el impacto

subjetivo de la tecnologia en términos de justicia y objetividad, contribuyendo al ODS 8.

Otro indicador pertinente seria el grado de implementacién de estrategias
organizativas para mitigar el sesgo algoritmico. La existencia de auditorias técnicas,
supervision humana activa o formacién especializada en sesgos permitiria evaluar hasta qué
punto las organizaciones estarian adoptando medidas concretas para integrar la IA de forma

ética y sostenible, lo que se relacionaria con el ODS9.

Por ultimo, el nivel de formacion técnica y ética en IA entre los profesionales de
recursos humanos también podria considerarse un indicador relevante. La proporcion de
profesionales formados en el funcionamiento, limitaciones y riesgos de estas herramientas
incide directamente en su capacidad para aplicar procesos de seleccién mas justos y

conscientes.

En conjunto, estos indicadores permitirian valorar, tanto de forma cuantitativa como
cualitativa, si los conocimientos generados por esta investigacion podrian contribuir a una
transformacion digital mas equitativa, inclusiva y alineada con los principios de desarrollo

sostenible.

78

(XX X X X X X X NORURIRE



USO DE LA IA EN LOS PROCESOS DE RECLUTAMIENTO Y

SELECCION: PERCEPCIONES DE SESGO

MARCO TEORICO > OBJETIVO

JAEN LOS PROCESOS DE RECLUTAMIENTO Y SELECCION PERCEPCIONES DE SESGO

Examinar si...

La inteligencia artificial (IA) se ha consolidado como una
herramienta estratégica en los procesos de reclutamiento
y seleccién, al ofrecer mejoras sustantivas en eficiencia
operativa, reduccién de sesgos y alineacién con objetivos
de diversidad, equidad e inclusién (DEI). No obstante, su
creciente presencia no implica una integracién automética
ni exenta de desafios. Su adopcién efectiva depende de
una combinacién de factores tecnolégicos,
organizacionales y ambientales —como el soporte de los
proveedores, la preparacion del drea de recursos
humanos y la percepcién de una ventaja relativa—, tal
como plantea el modelo TOE. Pero incluso cuando estos
factores permiten su adopcién, el verdadero desafio
radica en su aplicacién: es en el uso concreto donde se
define su impacto (IDT) y donde pueden emerger riesgos
significativos. En este punto, surge una tensién clave: al
estar entrenados con datos histéricos y disefiados por
humanos, los algoritmos en los que se basan los sistemas
de 1A pueden en su implementacién, en vez de erradicar,
replicar y amplificar los sesgos cognitivos humanos,
generando sesgos algoritmicos. Esta paradoja —entre el
potencial transformador de la IA y su posible efecto
discriminatorio— justifica la necesidad de analizar si se
perciben estos sesgos en la préctica, especialmente en
contextos donde la equidad en la seleccién de talento es
un objetivo central.

Los profesionales de recursos
humanos PERCIBEN SESGOS en
las herramientas de inteligencia
artificial utilizadas en los procesos
de reclutamiento y seleccién

RELATIVE ADVANTAGE

(Cognitive bias- DEI
Goals)

TOE model

y si, de hacerlo,
IMPLEMENTAN MEDIDAS PARA
MITIGARLOS.

Fuente: Elaboracion propia

METODOLOGIA

Naturaleza de la
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RESULTADOS
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Los resultados reflejan una elevada conciencia critica hacia la 1A, evidenciada por una alta preocupacién por sus

§E§_QQ§ posibles efectos injustos y una baja confianza en su uso frente a evaluaciones humanas, en un contexto de alta
o Solo el 25% de quienes familiaridad conceptual.
i 2 usan l en
=Sl 3No *N¥Ne g reclutamiento y
o =z seleccion afirman que su
S I [ 5 empresa aplica medidas FACTO R 2
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Percepcién de sesgo

La distribucién de respuestas de los participantes . nde

cuyas organizaciones emplean IA en reclutamiento b " ‘ » o e

y seleccién muestra una tendencia clara hacia s I l oo I =i
valores intermedios, lo que refleja una percepcién . l | l

moderada del sesgo. No se identifican de forma
generalizada situaciones de discriminacién, trato

desigual o injusticia asociadas al uso de estas = Los resultados evidencian una percepcién extendida sobre la probabilidad de sesgos algoritmicos no identificables
tecnologfas. debido a la falta de transparencia, en un contexto donde la familiaridad técnica con la IA se sit(ia en niveles
intermedios.

CONCLUSIONES

MODERADA PERCEPCION DE SESGOS ELEVADA CONCIENCIA CRITICA

Como resultado de tres factores conectados N UL FORTALECER LA TRANSPARENCIA DE LOS SISTEMAS Y MEJORAR
En el contexto de la presente investigacion, su LA FORMACION TECNICA RESULTA FUNDAMENTAL PARA QUE LA
Uso limitado y en etapas temp del origen se vincula principalmente a una PERCEPCION DE SESGOS PUEDA DESARROLLARSE PLENAMENTE
proceso yos v 2

{Reduce la exposicién a los posibles efectos discriminatorios) famll'a'”dad conceptual elevlal'ja' que dota a !05 Y ALINEARSE CON EL NIVEL DE CONCIENCIA CRITICA YA

Falta de transparencia algorftmica profesionales de marcos teéricos y referencias EXISTENTE. SOLO AS| SERA POSIBLE TRANSFORMAR ESA
2 (El sistema no proporciona informacion suficiente sobre cémo suficientes para anticipar riesgos éticos y ACTITUD VIGILANTE EN UNA CAPACIDAD EFECTIVA DE ANALISIS
operay toma sus decisiones ) cuestionar el uso de estas herramientas, incluso Y RESPUESTA ANTE LOS RIESGOS ETICOS QUE PLANTEA EL USO

Familiaridad técnica media sin haber experimentado directamente sus DELAIA.
(El usuario carece del conocimiento necesario para interpretar el efectos

funcionamiento de la 1A)







