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La adopcién de la Inteligencia Artificial (I.A.) en el reclutamiento promete
eficiencia y reduccion de costos, pero introduce un riesgo critico: la
perpetuacion y escalamiento de sesgos algoritmicos heredados de datos
histéricos discriminatorios. Este articulo aborda la necesidad de garantizar la
equidad y la transparencia en la seleccion de personal a través de sistemas de
ILA., con un impacto directo en la Experiencia del Candidato (EX). Se propone
el disefio de un Marco Etico de Auditoria (MEA) basado en una revisién
sistematica de principios de [.A. confiable. El objetivo principal es ofrecer a
los profesionales de Recursos Humanos y de Compliance una herramienta
conceptual de cuatro pilares para evaluar la imparcialidad del sofiware de L.A.
en el ciclo de reclutamiento. Los pilares propuestos son: Integridad de Datos
(Bias Mitigation), Explicabilidad del Modelo (XA4/), Métrica de Equidad
(Statistical Parity) 'y Supervision Humana (Human-in-the-Loop). Se
demuestra que la aplicacion rigurosa del MEA no solo mitiga el riesgo legal
de discriminacién, sino que también fortalece la marca empleadora al
garantizar la justicia percibida por los candidatos. Se concluye que la ética y
la equidad deben ser integradas en el disefio y la auditoria de los sistemas de
ILA. de RR.HH. como un imperativo estratégico.
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ABSTRACT

The adoption of Artificial Intelligence (Al) in recruitment promises efficiency
and cost reduction but introduces a critical risk: the perpetuation and scaling
of algorithmic biases inherited from discriminatory historical data. This article
addresses the need to ensure equity and transparency in personnel selection
through Al systems, with a direct impact on the Candidate Experience (EX).
It proposes the design of an Ethical Audit Framework (EAF) based on a
systematic review of trustworthy Al principles. The main objective is to
provide Human Resources and Compliance professionals with a four-pillar
conceptual tool to evaluate the impartiality of Al software in the recruitment
cycle. The proposed pillars are: Data Integrity (Bias Mitigation), Model
Explainability (XA4/), Fairness Metrics (Statistical Parity), and Human
Oversight (Human-in-the-Loop). 1t is demonstrated that the rigorous
application of the EAF not only mitigates the legal risk of discrimination but
also strengthens the employer brand by ensuring perceived fairness by
candidates. It is concluded that ethics and equity must be integrated into the
design and auditing of HR Al systems as a strategic imperative.
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INTRODUCCION

La I.A. como Herramienta de Transformacién en el Reclutamiento

La Inteligencia Artificial (I.A.) y el Aprendizaje Automatico (Machine Learning - ML) han revolucionado
la funcion de Recursos Humanos (RR.HH.), especialmente en el proceso de reclutamiento y seleccion
(Tambe et al., 2022). Las herramientas de I.A. pueden automatizar la pre-seleccion de curriculos (CV), el
screening de video-entrevistas e incluso predecir el éxito laboral futuro de un candidato, prometiendo una
eficiencia sin precedentes y una reduccion del sesgo humano tradicional (Simchi-Levi & Haren, 2021). Las
organizaciones adoptan la I.A. con el objetivo de procesar grandes volumenes de datos y optimizar la
Experiencia del Candidato (EX), haciéndola mas rapida y objetiva.

El Riesgo Oculto: El Sesgo Algoritmico

A pesar de sus promesas, la .LA. en RR.HH. introduce un desafio ético y legal fundamental: el sesgo
algoritmico. Los modelos de I.A. son tan imparciales como los datos con los que son entrenados. Si los
datos historicos de contratacion de una empresa reflejan un patrén discriminatorio (por ejemplo, menor
contratacion de mujeres o minorias para roles técnicos), el algoritmo aprende y codifica este sesgo historico,
aplicandolo a futuros candidatos a una escala masiva y con una opacidad sistémica (O'Neil, 2016).

Este riesgo se manifiesta de dos formas (Van den Bosch & Ragsdale, 2020):

1. Sesgo de Muestra: El modelo aprende de una poblacion no representativa.

2. Sesgo de Atribucién (Proxy Bias): El algoritmo identifica variables inocuas (como el codigo
postal o el nombre de una universidad) como proxies para caracteristicas protegidas legalmente
(como la raza o el origen socioecondmico).

La consecuencia directa es la discriminacion automatizada, lo que no solo conlleva un riesgo legal de multas
millonarias, sino que destruye la Marca Empleadora y deteriora la confianza de los candidatos, afectando
negativamente la Experiencia del Candidato (EX).

Brecha de Investigacion y Objetivos

La literatura actual se centra predominantemente en la deteccion de sesgos (identificacion del problema),
pero es menos prolifica en la provision de marcos de auditoria y governance accionables para RR.HH. y
Compliance (Lima & Neto, 2023). Los profesionales necesitan una hoja de ruta conceptual para evaluar si
las soluciones de I.A. de terceros cumplen con los estandares de equidad.

Este estudio aborda esta brecha mediante una metodologia de disefio conceptual para crear una herramienta
practica. Los objetivos especificos son:

1. Sintetizar los principios éticos de I.A. mas relevantes a través de una revision sistematica,
enfocandolos en el ciclo de reclutamiento.

2. Diseiiar un Marco Etico de Auditoria (MEA) estructurado en pilares para guiar la validacion de
la equidad en los sistemas de I.A. de reclutamiento.

3. Proponer métricas de equidad especificas para cada pilar del MEA que permitan una evaluacion
objetiva y mitiguen el impacto negativo en la Experiencia del Candidato (EX).

MATERIALES Y METODOS

La metodologia utilizada para el disefio del Marco Etico de Auditoria (MEA) se basa en el Analisis de
Disefio Conceptual y la Revision Sistematica de Principios Eticos publicados por organismos reguladores
y think tanks tecnologicos (Fahimnia & Jabbarzadeh, 2016).

1. Enfoque de Revision Sistematica (SLR)

El desarrollo del MEA se fundamenta en la sintesis de conceptos clave extraidos de la literatura
académica, informes de la industria y directrices regulatorias (ej., Directrices Eticas para una L.A.
Confiable de la Comision Europea, Principios de Toronto sobre Transparencia Algoritmica).

e Alcance: La revision se centr6 en términos clave como "Algorithmic Bias HR", "Al Ethics in
Recruiting", "Fairness Metrics" y "XAI in HR".
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o Identificacion de Principios Clave: Se identificaron los principios comunes y recurrentes que
deben regir los sistemas de [.A. en RR.HH.: Equidad (Fairness), Transparencia
(Transparency), Rendicion de Cuentas (Accountability) v Robustez (Robustness). Estos
cuatro principios sirvieron como base para la construccion de los pilares del MEA.

2. Diseiio Conceptual: Los Pilares del MEA

El Marco Etico de Auditoria (MEA) se disefia con un enfoque de abajo hacia arriba, yendo desde la
materia prima (Datos) hasta el resultado final (Decision con Supervision Humana). Se definen cuatro
pilares esenciales que corresponden a las etapas del ciclo de vida de un algoritmo de Machine Learning
aplicado al reclutamiento.

3. Definicion de Métricas de Equidad

Para cada pilar, se proponen métricas concretas que transforman los principios éticos abstractos en
requisitos de auditoria medibles. Esto asegura que el MEA sea una herramienta practica, alejandose de
una mera declaracion de intenciones. La métrica principal de equidad seleccionada es la Paridad
Estadistica (Statistical Parity Difference - SPD), que mide si la probabilidad de ser contratado es igual
para todos los grupos protegidos (ej., hombres vs. mujeres).

SPD = P (Contratado |Grupo Privilegiado) - P(Contratado} | Grupo Desfavorecido)

Donde un valor de SPD = 0 indica perfecta equidad estadistica (Hardt et al., 2016).

RESULTADOS

El resultado central de esta investigacion conceptual es el disefio del Marco Etico de Auditoria (MEA),
estructurado en cuatro pilares secuenciales que deben ser auditados antes de la implementacion, y
monitoreados de forma continua, en cualquier sistema de I.A. de reclutamiento.

1. El Marco Etico de Auditoria (MEA) Propuesto
La Tabla 1 detalla los cuatro pilares del MEA, sus objetivos, las herramientas metodologicas requeridas

para la auditoria y su impacto en la Experiencia del Candidato (EX).

Tabla 1: Marco Etico de Auditoria (MEA) de I.A. en Reclutamiento

Pilar (Focus
Etico)

Objetivo Principal de
la Auditoria

Herramienta/Métrica
Requerida

Impacto en la
Experiencia del
Candidato (EX)

1. Integridad de
Datos (Data

Integrity)

Asegurar que los datos
de entrenamiento no
contengan sesgos de
proxy o de
representacion historica.

Feature Engineering
(Eliminacién de proxies).
Medicion de Tasa de
Representacion por grupo.

Garantiza la justicia
inicial y reduce el
sentimiento de
discriminacion.

2. Explicabilidad
del Modelo

(X4I)

Asegurar que las
decisiones del algoritmo
sean comprensibles para
el manager de
contratacion y el
candidato.

LIME o SHAP (Explicacion
local de la decision). Post-
Hoc Transparency.

Fomenta la confianza
y facilita el feedback
constructivo al
candidato.

3. Métrica de
Equidad
(Fairness
Metrics)

Validar estadisticamente
que el algoritmo no
discrimine a grupos
protegidos en la etapa de
pre-seleccion.

Paridad Estadistica (SPD) y
Equidad de Oportunidad
(EOP). Auditoria Continua.

Asegura la equidad en
los resultados y el
cumplimiento legal.

4. Supervision
Humana
(Human-in-the-
Loop)

Establecer puntos de
intervencion humana
obligatoria para anular o
validar decisiones
criticas del algoritmo.

Umbral de Decision definido
por RR.HH. Accountability
(Rendicion de Cuentas).

Restaura la
responsabilidad
humana y protege
contra errores
algoritmicos (Witten
etal., 2017).
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DISCUSION

La aplicacion del MEA transforma la gestion del riesgo de sesgo de I.A. de un mero ejercicio de compliance
a una fuente de ventaja competitiva.

e  Mitigacion de Riesgo Legal: Al auditar la Integridad de Datos y las Métricas de Equidad, las
organizaciones pueden demostrar diligencia debida (due diligence) frente a reclamos de
discriminacion. Los reguladores de RR.HH. (ej., EEOC en EE. UU., o agencias de proteccion de
datos europeas) exigen que las empresas demuestren que los outputs de sus algoritmos no son
perjudiciales (Haleem et al., 2020).

e Mejora de la Experiencia del Candidato (EX): El reclutamiento sesgado dafia
irremediablemente la EX (Simchi-Levi et al., 2008). Al implementar la Explicabilidad del
Modelo (XAI), la empresa puede ofrecer una transparencia limitada y justificada, lo que humaniza
la interaccion con la I.LA. Un candidato que entiende por qué fue rechazado tiene mas
probabilidades de mantener una percepcion positiva de la marca empleadora, incluso en el rechazo.

e La Paradoja de la Equidad: Es crucial entender que "Equidad" no es sinénimo de "Precision".
Un algoritmo perfectamente preciso (que predice quién tendra éxito basandose en datos historicos)
puede ser profundamente injusto si los datos histdricos ya estaban sesgados (Hardt et al., 2016).
El MEA obliga a RR.HH. a negociar este trade-off (intercambio) de forma explicita, priorizando
la Equidad de Oportunidad sobre la mera precision predictiva en la fase de screening.

e La Funcién Esencial de RR.HH. (Human-in-the-Loop): El cuarto pilar (Supervision Humana)
afirma que la I.A. debe ser una herramienta de apoyo, no un tomador de decisiones final. RR.HH.
debe establecer el Umbral de Decisién donde la I.A. termina y comienza el juicio humano,
asegurando la rendicion de cuentas (Varian, 2014).

3. Limitaciones del Marco Conceptual

El MEA propuesto es un marco conceptual. Su implementacion real requiere un alto nivel de madurez en
Ciencia de Datos y Engineering en RR.HH., lo cual no siempre esta disponible en todas las organizaciones.
Ademas, la definicion de "Equidad" es filosofica y legalmente debatible (Papadopoulos et al., 2017). El
MEA adopta la definicion de Paridad Estadistica, pero futuros trabajos deberian incorporar otras
definiciones de equidad (ej., Equal Opportunity o Predictive Parity).

CONCLUSION

Este estudio ha disefiado un Marco Etico de Auditoria (MEA) de cuatro pilares (Integridad de Datos,
Explicabilidad, Métrica de Equidad y Supervision Humana) como respuesta directa al desafio del sesgo
algoritmico en el reclutamiento por [.A.

La contribucion mas significativa es la provision de una herramienta conceptual accionable que traduce los
principios éticos abstractos en requisitos de auditoria medibles (como el uso de la métrica SPD). Los
resultados demuestran que la I.A. en RR.HH. solo sera sostenible y legalmente viable si se implementa bajo
un riguroso régimen de transparencia y justicia algoritmica.

El MEA es un imperativo estratégico que permite a las organizaciones mitigar el riesgo de discriminacion,
fortalecer su marca empleadora y, fundamentalmente, asegurar una Experiencia del Candidato (EX) basada
en la justicia y la equidad.
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