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métricas comparadas son: similarity_score, coverage, diversity, density, confidence y rationale_relevance.
El andlisis incluy6é Shapiro-Wilk para evaluar la normalidad de las diferencias (deltas), prueba pareada t
o Wilcoxon, tamafios de efecto, correccion Holm y para la concordancia se usé Bland-Altman e ICC. Los
resultados evidencian diferencias sistemadticas entre ambos enfoques: el método cldsico tiende a “inflar” la
similitud y el puntaje global mientras que el asistido por inteligencia artificial tiende a ser mas sensible al
momento de captar conceptos inherentes no textuales.
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The contents of this article are under a Crea- Abstract: This study presents a comparative statistical analysis of semantic adequacy between two text-
processing approaches applied to Applicant Tracking System (ATS) processes. The comparison involves a
classical pipeline based on TF-IDF and cosine similarity and an artificial intelligence-assisted pipeline using
the OpenAl API. A convenience sample of résumés submitted for a specific job vacancy was used. Each
CV was anonymized and evaluated using both methods under a paired within-résumé research design. The
metrics compared were similarity_score, coverage, diversity, density, confidence, and rationale_relevance. The
statistical analysis included the Shapiro—Wilk test to assess the normality of the differences (deltas), paired
t-test or Wilcoxon signed-rank test, effect sizes, Holm correction, and Bland—Altman analysis and the Intraclass
Correlation Coefficient (ICC) to assess agreement. The results reveal systematic differences between the two
approaches: the classical method tends to “inflate” similarity and the overall score, whereas the artificial
intelligence-assisted method tends to be more sensitive in capturing inherent concepts that are not explicitly
represented in the text.
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial ha transformado la gestion organizacional para siempre, redujo la revision
humana casi por completo en los procesos de reclutamiento corporativo. En este contexto hoy, los Appliccant
Tracking Systems (ATS) son indispensables en las infraestructuras digitales de las organizaciones, son
softwares que sirven para administrar requerimientos laborales, filtrar candidatos y mejorar las decisiones de
contratacion. En la lista Fortune 500 de 2025, el fendmeno es marcado el 97,8 % de las empresas listadas
utilizan un ATS detectables, segtn el reporte de uso de ATS de Jobscan (Purcell,2025). De manera consistente
con los afios siete pasados, Oracle ya referenciaba el mismo reporte en su documentacion corporativa esto
que sugiere un uso extendido de estos algoritmos (Oracle, 2019).

Esta tendencia es motivada por el aumento del volumen de postulaciones y con la necesidad operativa
de mantener eficiencia, costos bajos, reproducibilidad y trazabilidad en los procesos de reclutamiento. (Suraj,
Aruna y Binila, 2019). Para resumir, un ATS es un sistema que organiza y automatiza la fase inicial del
reclutamiento: publicacion de vacantes, recepcion de curriculos, estructuracion de informacion y puntaje
preliminar, su objetivo es reducir carga operativa y el niimero de entrevistas. (Suraj, Aruna y Binila, 2019).

Profundizando, los sistemas operan sobre curriculos heterogéneos (.pdf/.doc/.docx, imdgenes, etc.) por
lo que es necesaria la normalizacidn del texto. En la literatura, la preparacion del CV incluye: extraccion de

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e667


https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e667
https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e667

2 Luna Pérez, C. S., & Santillan Lima, J. C. (2026)

texto, eliminacién de mayusculas, limpieza de caracteres especiales, eliminacion de elementos decorativos,
estandarizacion y de ser necesario OCR cuando el documento no es seleccionable; ademas, se aplica una
segmentacion por secciones claves (experiencia, educacion, etc.) para un procesamiento mas consistente
(Chafi, S., Kabil, M., & Kamouss, A. 2025). Este punto es importante, debido a que el poder del analisis
semantico textual depende tanto del modelo aplicado como del texto comprable que se va a usar para cada
candidato.

Muchos ATS son impulsados por enfoques basados en similitud textual y de recuperacion informética
como el TD-IDF y el coseno similitud, que funcionarian como una baseline eficiente para encontrar coin-
cidencias del contenido de un curriculo y el texto de una oferta fija de trabajo. (Sangwan, B., Sangeeta, &
Diksha, 2025).

Sin embargo, los algoritmos cldsicos pueden subestimar o sobrestimar la coincidencia de palabras
claves; ademds, son carentes de contexto (mds aflos de experiencia > menos aflos de experiencia), ignora
jerarquias (director > técnico) u omitir ideas semejantes expresadas en palabras distintas, lo que puede
generar dificultades para manejar curriculos no estructurados o inducir a evaluaciones inestables. (Bevara, R.
V. K., Dronavalli, S. C., Karedla, S. P., Rupeshkumar, S., & Xiao, T. 2025).

Para el presente documento investigativo, se ha propuesto dos enfoques basados en embeddings y
modelos tipo transformer (encoders y decoders, incluyendo variantes de LLM) que ofrecen ventajas al
capturar las relaciones semdnticas y contexto, estos no se limitan al conteo de los n-términos coincidentes, lo
que permite comparar curriculo-oferta incluso cuando el contenido esta expresado de forma distinta (Bevara,
R. V. K., Dronavalli, S. C., Karedla, S. P., Rupeshkumar, S., & Xiao, T. 2025). La necesitad de migrar de
modelos TF-IDF hacia representaciones mas robustas y modelos generativos estd motivada por: la eficiencia
de emparejamiento CV-vacante, y la reduccion de sesgos en la toma de decisiones equivocas basadas en
sefales textuales superficiales.

Estos sesgos son recurrentemente listados en literatura sobre clasificacién ocupacional y job screening,
la evidencia sugiere que representaciones lingiiisticas incorporan sesgos asociados, por ejemplo, al género,
mismos que influyen en el resultado de clasificacién y métricas de desempefio por subpoblaciones (Tyagi,
S., Anuj, Qian, W., Xie, J., & Andrews, R. 2024). Por ello, las estrategias de mitigacion que se proponen
contemplan embeddings y re-ponderacion de datos para mejorar la imparcialidad de los modelos.

Por el contrario, la evidencia sugiere que sistemas basados en LLM pueden producir evaluaciones y
rankings con razonamiento textual, aprovechando la contextualizacion del texto para propulsar el modelo
mds alld de las coincidencias literales (Deshmukh, A., Raut, A., & Deshmukh, V. 2026). Esto abre la pregunta
bajo la cual se construye esta propuesta de investigacion. ;Qué tan comparables son las métricas obtenidas
por los distintos enfoques en cuanto se evalien a los mismos curriculos contra la misma oferta?

Se propone un andlisis estadistico comparativo de métricas de adecuacion semdntica CV-oferta entre
dos pipelines: (i) enfoque clasico TF-IDF + coseno similitud y (ii) un enfoque asistido por un modelo de
lenguaje basado en inteligencia artificial a través de la API de la arquitectura transformer, operado con un
promt estandarizado para la normalizacion del texto, dotar de contexto, jerarquia y conciencia al momento
de generar el mismo conjunto de métricas.

No se busca “remplazar” el modelo clésico, sino cuantificar las discrepancias, sesgos y convergencias de
ambos enfoques, considerando que estas tecnologias estdn avanzando a soluciones hibridas que combinan
modelos tradicionales y modelos de lenguajes automatizado para los procesos de reclutamiento (Chong,
K. W., Ng, K. W,, & Fu, Y. H. 2026). El articulo se enmarca como una comparacién de métodos, donde la
atencion se centra en la evidencia estadistica de diferencias pareadas, de acuerdo y concordancia, sobre las
métricas comparables y no en proponer un nuevo algoritmo de reclutamiento.

METODOLOGIA

Diseiio de investigacion: El estudio se definird como una investigacion de tipo no experimental, compara-
tiva y transversal, bajo un enfoque cuantitativo que realiza una comparacion pareada intra-curriculum, donde
cada CV constituye una unidad experimental y procesa bajo los procedimientos de medicion semantica: (i)
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un pipeline cldsico basado en representaciones TF-IDF y similitud del coseno; y (ii) un pipeline asistido por
IA implementado mediante la API de OpenAl.

Ambos enfoques trabajan con una dnica variable de control (Oferta de trabajo en texto plano) para
garantizar la trazabilidad y comparabilidad, esto evita la confusion por cambios en el texto objetivo. Este

— . . fo j Al : . .
disefo pareado permite estimar, por cada métrica X, pares (Xl-d“”’c,XiOp o )y analizar diferencias d; =

xelassic _ x OPeril giouiendo la I6gica de comparacion de métodos de medicién (Bland & Altman, 1986).
para cada CV donde i =1, ..., N, esto controla la varibilidad de documentos y refuerza la rigurosidad
estadistica.

Muestreo y normalizacion de texto: Los inputs se recolectan en formatos heterogéneos, esto es un
problema tipico en este tipo de procesamiento de texto automatico ya que los CVs difieren ampliamente
en estructura, disefio y forma, esto dificulta el andlisis y puede llegar derivar ciertas inconsistencias. Para
mitigar esta variabilidad, de cada CV se extra el texto plano, es decir, se convierte a un archivo tipo .txt, con
normalizacién bdsica (minusculas, limpieza de separadores y caracteres decorativos) para homogenizar el
contenido y facilitar replicabilidad.

Cuando el documento contiene texto incrustado como imagen o PDF escaneado, se activa un moédulo de
OCR. Esta decision fundamentada en la literatura, para obtener una extraccion mds robusta se los documentos
que requieren OCR se vuelven “machine-readable” cuando el parseo tradicional no es aplicable y evita ruido
en el archivo (Nawalny et al., 2025/2026). Este problema ya fue descrito antes de cualquier emparejamiento
semantico, el primer cuello de botella es extraer el cuerpo textual desde PDFs/imagenes no textuales (Alonso
et al. 2025).

En nuestro caso se utiliz6 una muestra por conveniencia de 119 curriculums recibidos para una unica
vacante laboral publicada por decanato de la Facultad de Informatica y Electronica de la ESPOCH (FIE).
Tras aplicar criterios de elegibilidad, 35 estaban redactados en ingles por lo que fueron descartados bajo
decision del autor fundamentada mds adelante, 15 por consistir en enlaces no ingesta-bles y 16 por otras no
conformidades documentales (No cumplen con los requisitos minimos); la muestra final fue n = 53 CVs.
Esto garantiza que ambos pipelines procesen insumos idénticos y comparables condicion indispensable del
disefio pareado. Se aplic6 anonimizacion de datos personales por tratarse de documentos sensibles, la unidad
de andlisis se centrd en el par de mediciones obtenidas de un mismo grupo de objetos, donde la muestra final
n= 53 superd el umbral de 30 unidades para una estimacién estable del ICC (Koo & Li, 2016).

Ingesta y trazabilidad en base de datos: Con los CVs listos en texto plano, un script de ingesta ejecuta el
modelo de la raiz y almacena los metadatos en una base de datos SQL. De forma simultdnea la oferta laboral
(tipo .txt ) se ingesta como una variable de control para cada uno de los CV. Esta arquitectura es una base
solida por dos aspectos: primero la reproducibilidad al dejar los objetos de andlisis en su forma natural y las
pruebas pareadas limpias, al mantener fijo el texto objetivo. (Nawalny et al., 2025/2026).

Pipelinel: Enfoque clasico (TF-IDF + coseno similitud)

Este enfoque clésico calcula “similarity” (similitud semdntica) a través de un vectorizacion numérica del
texto propia del TF-IDF entre CV vy la oferta propuesta. Estos modelos son reconocidos por su transparencia
e interpretabilidad, el modelo pondera términos relevantes y el coseno permite comparar vectores de alta
dimensionalidad en el texto no estructurado (Ajjam & Al-Raweshidy, 2026). Del mismo modo, de acuerdo
con los autores Ajjam & Al-Raweshidy (2026), el objeto del presente no es presentar TF-IDF como “el
mejor modelo”, sino como un procedimiento simple, escalable y explicable para comparacion de requisitos y
postulaciones.

Pipeline 2: Enfoque asistido por IA (API)

El segundo enfoque usa un LLM como asistencia, este algoritmo es invocado mediante una API de
OpenAl para robustecer un modelo clésico dotdndolo de inteligencia artificial con el objetivo de tener capaci-
dades que se asemejen a la de un reclutador de talento humano, mediante un requerimiento estandarizado
(Temperatura, prompt, modelo, etc) y los“outputs” son los mismos del modelo clésico, pero esta vez fueron
obtenidos con algo semejante a la consciencia, con contexto, razonamiento e interpretabilidad. Los outputs
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son clasificados en variables pareadas entre modelos y almacenados en una base de datos estructurada tipo
(JSON). En reclutamiento, emplear modelos basados en “keyword matching” pierden matices y relaciones
implicitas; modelos tipo transformer capturan mejor las ideas del contenido de cada postulacion (Liu, 2025).
Esto es coherente con las recientes conclusiones donde las arquitecturas construidas con BERT y embeddings
superan a TF-IDF en tareas de matching 1éxico a gran escala (Liu, 2025).

Sin embargo, el uso de modelos generativos requiere de controles que permitan la reproducibilidad.
Estudios comparativos sobre pipelines de extraccion con LLM refuerzan la idea de que la estandarizacion de
los promts es un paso indiscutible para obtener resultados auditables (Nawalny et al., 2025/2026). Por ello,
cada output del modelo, es sometido a validaciones de formato, coercion y recorte a un rango definido [-1,1;
0,1] si fuese necesario, un recalculo local de métricas derivadas para preservar trazabilidad.

Para comprobar si las muestras pareadas siguen una distribucién normal, usaremos la prueba Shapiro-
Wilk, esta prueba mide la diferencia de las métricas d; = X fl“SSic — Xl-Op enAl (Shapiro & Wilk, 1965). Esta
prueba ademds de proveernos los estadisticos W, p-valor y una interpretacion grafica, nos permitird inferir
sobre que prueba estadistica utilizar en funcion de la normalidad de las diferencias. Usaremos la prueba
t-pareada (paramétrica) en caso de que las diferencias sean aproximadamente normales para comprobar si
la media es de las diferencias es cero (Hp : iy, = 0) (Student, 1908). O Wilcoxon (no paramétrica) si las
diferencias no son normales y la mediana de las diferencias es cero (Hp : Mey, = 0) (Wilcoxon, 1945).

Con el objetivo de realizar un andlisis comparativo adecuado, utilizaremos el ICC, métrica para medir el
acuerdo absoluto entre métodos, cuantifica cudnta variabilidad total de las mediciones se debe a diferencias
reales entre objetos (CVs) frente a la variabilidad propia del método utilizado. A diferencia de la correlacion
de Pearson la cual es ampliamente usada para medir la asociacion, el coeficiente de correlacion intraclase
mide la concordancia, si se obtiene resultados altos, se puede considerar evidencia suficiente para suponer
que los enfoques califican de forma similar a los mismo “inputs”. (McGraw & Wong, 1996; Koo & Li, 2016)

2.1 HIPOTESIS DE INVESTIGACION

Hipotesis nula (Hp): No existen diferencias estadisticamente significativas entre las métricas semdnticas
obtenidas por el pipeline clasico (TF-IDF + similitud del coseno) y el pipeline asistido por OpenAl al evaluar
los mismos CV frente a una misma oferta.

Hipdtesis alternativa (Hj): Existen diferencias estadisticamente significativas entre las métricas semanti-
cas obtenidas por ambos pipelines bajo el mismo escenario (mismos CV y la misma oferta).

RESULTADOS

El trabajo no compara algoritmos compara dos enfoques distintos, el cldsico (Python — TF-IDF) mide
similitud y el otro (TF-IDF + API OPEN Al) incluye contextualizacion semdntica, permite a la vectorizacién
numérica del texto interpretar: Contexto, Jerarquia, Posicién, Equivalencias conceptuales entre habilidades y
Requisitos.

Uno depende de coincidencias lexicales, el otro modela relaciones seménticas y entiende lo que
significan. Los descriptivos tienen como objetivo resumir cada método y evaluar si estos cumplen los
supuestos necesarios para aplicar cada prueba estadistica. La primera Shapiro-Wilk: 7 de las 9 variables
rechazan una distribucién normal (Tabla 1), con valores de p menores a 0.05; una variable, “coverage”,
cumple con el supuesto de normalidad (p = 0.0693), mientras que “n_rationales” no es evaluable por presentar
varianza nula.”

Ya que las métricas no cumplieron el supuesto de normalidad del delta pareado, se aplicé la prueba no
paramétrica de Wilcoxon para muestras relacionadas con el fin de comparar los resultados obtenidos por
los pipelines Python y OpenAl. Esta prueba permite evaluar diferencias sistemdticas entre pares sin asumir
normalidad en la distribucion de los datos, asi mismo se aplicé una prueba t-pareada para coverage.
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Tabla 1

Prueba Shapiro-Wilk.

Variable / Métrica W (Shapiro) p-value (Shapiro) Decision

similarity_score 0.8698 0.0000 No normal -> No paramétrica
coverage 0.9594 0.0693 Normal -> Paramétrica
diversity 0.8929 0.0002 No normal -> No paramétrica
density 0.8484 0.0000 No normal -> No paramétrica
confidence 0.8858 0.0001 No normal -> No paramétrica
rationale_relevance 0.9532 0.0370 No normal -> No paramétrica
n_rationales NaN NaN No evaluable (varianza nula)
latency_ms 0.9264 0.0029 No normal -> No paramétrica
db_score 0.8684 0.0000 No normal -> No paramétrica

Nota: Para el andlisis del supuesto de normalidad se uso la prueba de Shapiro-Wilk. La deteccion de distribuciones no normales pone en evidencia la necesidad

de usar pruebas no paramétricas para el contraste de los datos.

Tabla 2

Prueba de Wilcoxon y t pareada para coverage

Variable / Métrica Test Estadistico p-value Tamaiio del Efecto Magnitud
similarity_score Wilcoxon 159.0000 0.0000 0.6630 Grande
coverage t-pareada -7.9076 0.0000 -1.0862 Grande
diversity Wilcoxon 199.5000 0.0000 0.6123 Grande
density Wilcoxon 158.5000 0.0281 0.3016 Mediano
confidence Wilcoxon 176.5000 0.0000 0.6268 Grande
rationale_relevance Wilcoxon 152.0000 0.0000 0.6447 Grande
n_rationales NaN NaN NaN NaN NaN
latency_ms Wilcoxon 0.0000 0.0000 0.8701 Grande
db_score Wilcoxon 166.0000 0.0000 0.6682 Grande

Nota: La magnitud del tamario del efecto se estimé mediante Cohen para las variables normales (paramétricas) y a través del coeficiente r (basado en Z) para

aquellas variables con distribucion no normal o no paramétricas.

El resultado Cohen’s |dz| = |—1,09| (Tabla 2) de la prueba t-pareada dz ~ 1.09 indica: diferencia
grande y no solo estadistica, sino practicamente relevante. Ademads, el p_value la probabilidad de observar la
diferencia en caso de que no existiera dicha diferencia es casi cero. En conclusion, el modelo asistido por IA
produce racionales significativamente mds relevantes y de mejor calidad que el modelo clasico. Un andlisis
basado unicamente en coincidencias 1éxicas puede fallar cuando las habilidades de un curriculum no estan
expresadas con las mismas palabras, pero si con el mismo significado.
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Figura 1

Shapiro-Wilk de deltas pareados
Q-Q plots del delta pareado (Clasico - OpenAl)
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Nota: Grdfico para interpretar visualmente el supuesto de normalidad de las diferencias entre ambos enfoques. Las desviaciones que se observan respecto a la

diagonal y los p-valores de la prueba sirven como justificacion de los modelos de contraste.

Con respecto a los efectos r de Wilcoxon de las restantes variables (Tabla 2) todos son significativos,
existen efectos grandes (= 0.6 - 0.67) y muy grandes (latency_ms, r ~ 0.87). Esto significa que para la
mayoria de los inputs los resultados de los enfoques son sistemdticamente mayores y diferentes uno del otro.
Es decir, no es ruido y los resultados no dependen de normalidad ni de outliers, sin importar que prueba
se use, la conclusion es la misma, los resultados de ambos pipelines son diferentes de forma consistente.
Para reforzar la metodologia, aplicamos la correccion estricta HOLM para cada métrica (Tabla 3), los
p_holm demuestra que no hay resultados “fragiles” y descartan falsos positivos (error tipo I). Asi mismo, la
concordancia de la direccion de los resultados refuerza la robustez del anélisis comparativo.

Tabla 3
Pruebas estadisticas y correccion Holm

Variable / Métrica Test p-value p-value (Holm) Rechaza HO (Holm)
similarity_score Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (Si)
coverage t-pareada 0.0000 0.0000 True (S{)
diversity Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (S{)
density Wilcoxon 0.0281 0.0281 True (Si)
confidence Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (Si)
rationale_relevance Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (Si)
latency_ms Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (Si)
db_score Wilcoxon 0.0000 0.0000 True (S{)

Nota: Resultados de la prueba no paramétrica de Wilcoxon con correccion secuencial de Holm para las diferencias pareadas (Python - OpenAl).

Tenemos evidencia suficiente en todas las métricas evaluadas, estas presentan diferencias estadistica-
mente significativas (p < 0.05 y p_holm < 0.05). Ademds, para evitar errores tipo I y poder descartar todos
los falsos positivos y confirmar que las discrepancias entre “pipelines” no se deben a las comparaciones
como tal, sino diferencias sistematicas y reproducibles bajo el disefio pareado intra curriculum.
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Usamos las pruebas Pearson/Spearman, Bland -Altman e ICC con el objetivo de medir asociacién y
concordancia. Se descubrié que los enfoques no son equivalentes y aunque ordenan los inputs (CVs) en
forma similar, no concuerdan en magnitud (Tabla 4). El pipeline cldsico calcula valores sistemdticamente
mads altos para la variable similarity que el asistido por IA. No hay evidencias de concentraciones cerca a
cero por lo que el error es sistematico y no aleatorio.

Tabla 4

Asociacion, acuerdo y concordancia

LOA Inferior LOA Superior

Variable / Métrica Pearson (r) Spearman (p) ICC (A1) Sesgo (Bias) (95 %) 95 %)
similarity_score 0.0950 0.3451 0.0586 0.1587 -0.2125 0.5298
coverage 0.5139 0.5314 0.2635 -0.1262 -0.3540 0.1015
diversity 0.0369 0.1808 0.0257 -0.1908 -0.7602 0.3787
density 0.5994 0.6186 0.5763 -0.0043 -0.0294 0.0207
confidence 0.2500 0.3242 0.1863 0.0555 -0.1043 0.2152
rationale_relevance 0.2241 0.2313 0.1521 -0.0245 -0.0865 0.0374
n_rationales NaN NaN NaN 0.0000 NaN NaN
latency_ms 0.1687 0.1509 0.0001 -136962.5472 -226013.7529 -47911.3414
db_score 0.0961 0.3385 0.0591 0.3181 -0.4237 1.0600

Nota: La asociacion (Pearson/Spearman) mide la covariacion y el mantenimiento del orden; por su parte, el ICC utilizado para medir concordancia absoluta

cuantifica si los métodos asignan valores idénticos, y no meramente correlacionados entre si.

El andlisis de Bland-Altman describe el sesgo medio y los limites de concordancia (LoA 95 %), dis-
tinguiendo entre errores sistematicos y aleatorios en los diferentes enfoques. Los enfoques se clasifican de
forma similar, pero difieren en magnitud: el coeficiente de correlacion intraclase (ICC) de concordancia
absoluta es mds alto para density (0.58) y cero para la diversity (003). Similarityscore y dbscore combinan
una correlacién de Spearman moderada (aprox. 0.34) con un ICC bajo (0.06) es decir existe concordancia
ordinal sin concordancia absoluta. Ademas, el grafico Bland-Altman muestra evidencia de un sesgo positivo
en las variables “similarity_score” (0.16) y en la métrica “db_score” (0.32).
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https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e667

8 Luna Pérez, C. S., & Santillan Lima, J. C. (2026)

Figura 2
Bland-Altman de la métrica de similitud
Grafico 3. Bland-Altman: similarity_score
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Media de metodos

Nota: Grdfico de Bland—Altman para la concordancia de similarity_score. Existe un sesgo medio positivo entre los deltas pareados (Python - OpenAl), con

dispersion heteroceddstica que se estabiliza en rangos medios y altos.

Para la variable coverage existe coherencia y concordancia moderada como muestra. Pearson = 0.513
y Spearman = 0.531 (Tabla 4). Si un enfoque aumenta, el otro también, por lo tanto, tenemos evidencia
para afirmar que es probable que el enfoque asistido por IA reconoce equivalencias o sinénimos con mayor
facilidad, mientras que TF-IDF depende mds de coincidencias 1éxicas. No obstante, el Coeficiente de
Correlacién Intraclase muestra una concordancia absoluta débil (ICC= 0.2635).

Por otro lado, diversity es la métrica con mayor dependencia del enfoque metodolégico. La presencia de
una asociacion lineal y un acuerdo absoluto practicamente nulo( p = 0.1808 y ICC = 0.0257) confirma que
cada procesamiento computa la variabilidad léxica como criterios ortogonales. Finalmente, el comportamiento
de db_score replica al patrén de similarity_score. Ambas métricas registran asociaciones muy similares (r <
0.10), concordancia entre modelos casi nula (ICC < 0.06) y un ordenamiento que se puede considerar “débil”.
El sesgo positivo del BIAS = 0.318 significa que uno de los enfoques (modelo cldsico) tiene tendencia
a sobre puntuar mas que el otro de forma recurrente. Es asi, que se demuestra que nuestros resultados
particularmente, la nota final “db_score” y el parecido “similarity_score” entre los textos dependen por
completo de su enfoque.
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Figura 3
Violin y boxplot pareado de similitud

Grafico 1. Violin + boxplot pareado: similarity_score
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Nota: Se observa una mayor concentracion de puntajes altos en el método cldsico, con mayor presencia de valores inferiores atipicos.

OpenAl suele procesar valores inferiores con respecto a el método clédsico y tiende a mostrar una
cobertura més alta. La tinica métrica donde realmente hay una concordancia razonable entre ambos es en
la métrica “density”. Es decir, los enfoques coinciden cuando dependen de la estructura del documento y
difieren en cuando la métrica necesariamente requiere interpretacion. La Figura 4 nos muestra la diferencia
de medias (Delta) entre métodos, junto con su IC95 %, lo que nos permite identificar sesgos, las métricas
cuyo IC95 % no cruza el cero, la diferencia promedio puede considerarse consistente y no atribuible a un
componente estocdstico.
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Figura 4
Representacion de deltas mediante un forest plot”

Grafico 4. Forest plot: diferencia media (Clasico - OpenAl), 1C95%
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Nota: Grdfico de bosque de diferencias de media con intervalos de confianza del 95 % que presenta sesgos estadisticamente significativos.

Existe un sesgo positivo en las tres primeras métricas (de arriba hacia abajo), lo que sugiere que el
pipeline cldsico tiende a asignar valores mds altos a los obtenidos por el enfoque asistido por OpenAl. Por el
contrario, el sesgo negativo esta prensente en las métricas “coverage” y “diversity”, sugiriendo que OpenAl
genera puntuaciones mads altas cuando se trata de cobertura y 1éxica. La métrica “density” es la tinica que se
estd proxima a cero, posiciondndose como la métrica con mayor compatibilidad.

DISCUSION

Los resultados de la investigacion sugieren que la comparacion entre los pipelines utilizados no busca
comparar puntajes, sino buscar evidencias suficientes sobre si ambos métodos son equivalentes entre si.
Bajo el disefio pareado intra-curriculum con una variable de control fija, el estudio demostré diferencias
sistemadticas en la mayoria de las métricas, lo que sugiere que el enfoque es capaz de incorporar sesgos a
cada una de las magnitudes evaluadas.

En particular el pipeline basado en TF-IDF tiene valores superiores en sus métricas de similitud se
puede decir que existe una sobre ponderacién en los términos que realmente coinciden entre la oferta y el
CV analizado, incluso cuando el CV y la oferta no tengan relaciones conceptuales fuertes.

A diferencia del otro enfoque planteado (Open Al) el cual muestra mayor tendencia a puntuar mds alto
en métricas que dependen de diversidad y cobertura, es decir, tiene mayor sensibilidad a captar acuerdos
conceptuales semdnticos, sindnimos e incluso interpretaciones de alta relevancia, esto se puede explicar a que
no necesita de solapamiento literal de caracteres. De ninguna manera esto quiere decir que estos enfoques
puedan intercambiarse entre si; las pruebas realizadas para medir acuerdo y concordancia nos sugieren que
aunque los CVs tengan un ordenamiento parecido la mayoria de las veces sus magnitudes no coinciden.
Indiscutiblemente esto representa un problema que puede llegar a afectar las decisiones sen el ambito de
reclutamiento de personal en el dmbito organizacional, o peor adn en el funcionamiento del ATS, donde
las variaciones, por insignificantes que parezcan pueden ser decisivas entre si excluye o no un candidato
conocido como sesgo de priorizacion.

Esta investigacidn debe interpretarse como un caso aislado y aplicado a una realidad especifica que cuenta
con: una oferta de trabajo particular, idioma especifico, modelos con pardmetros controlados, ubicacion
geogréfica y area de conocimientos especificas, es correcto tratarla como una aproximacién. Sin embargo, es
arriesgado generalizar los resultados obtenidos a otros dominios, esta generalizacion requiere de validacién y
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evidencia adicional. No obstante, el enfoque estadistico planteado usa una estructura trazable y replicable
para evaluar estas tecnologias utiles para evidenciar diferencias de algoritmos, bajo ningtin contexto se debe
usar como una herramienta digital de reclutamiento corporativo, especialmente cuando las instituciones
buscan habilidades ajenas al conocimiento y propias del ser humano.

APLICACIONES PRACTICAS O FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Para las organizaciones esta investigacion brinda un soporte auditable y util para su transiciéon de
sistemas de reclutamiento basados en coincidencias 1éxicas hacia sistemas asistidos o potenciados con
LLMs. Después de demostrar que los modelos clésicos especialmente los basados en TF-IDF con coseno
similitud, sobrestima la similitud, los departamentos de reclutamiento y recursos humanos pueden agregar
estas tecnologias como un filtro adicional para evitar la exclusion errénea de los candidatos calificados que
han empleado sinénimos en sus CVs.

Este protocolo funciona como un filtro de control y no como una herramienta que toma decisiones por si
sola. Ademads, es responsabilidad de las direcciones ajustar los modelos, la temperatura, directrices, prompts
y semillas segun su realidad especifica, no controlar dichos pardmetros conduce a la no replicabilidad y
no auditabilidad, por tanto, las decisiones se pueden considerar instables. Practicar estas recomendaciones
significa generar proceso transparentes, Utiles, auditables, estables y controlados.

Vale la pena destacar que aquella falta de concordancia en magnitudes niimericas abre un nuevo horizonte
de investigacion centrada en funciones propias de transferencia matemdtica que nos permitan homologar los
puntajes obtenidos en disefios de investigacion inter-modelo. La investigacion y control de la migracion de
los algoritmos tradicionales hacia nuevos algoritmos basados en tecnologia Transformers es necesaria, probar
que estos algoritmos son “mejores” es imperante al momento de tomar decisiones y no generar conclusiones
muy generalizadas.

Investigaciones futuras podrian centrar sus esfuerzos en proponer indices dindmicos construidos sobre
la densidad de cada documento, con miras a reducir la sobreestimacién propias de solapamientos textuales,
se busca mejorar la eficiencia computacional del conteo de los n-gramas en términos de razonamiento
contextual. Para finalizar, existen dos limitaciones importantes que podrian abrir nuevos caminos 1) trabajar
con més de un idioma para evitar que el descarte arbitrario de postulantes, ya que es una restriccion propia
de la forma de evaluacion y no de fondo, ii) diversificar la variable de control mediante la ingesta de varias
ofertas de trabajo para comprar sus resultados con el fin de probar la capacidad de inferencia de resultados
del modelo cuando se traba con otros perfiles, areas del conocimiento y dominios.

CONCLUSIONES

La presente investigacion provee suficiente evidencia para para rechazar la hipétesis nula, formulado
bajo este disefio pareado intra-curriculum con una tnica variable de control, los resultados son contundentes
y sistemdticos. En su totalidad las métricas son estadisticamente significativas, tal es el caso de: la correccion
Holm (p_holm <0.05) tienen también efectos r grandes que van desde 0.6 a 0.87, también es ttil rescatar el
valor cohes s Idzl /~ 1.09 para coverage. Esto sustenta nuestra afirmacién formulada sobra las discrepancias,
las diferencias son propias de los algoritmos y no del azar asi mismo son trazables, no cuestionables y
reproducibles.

Con respecto a los sesgos se tiene suficiente evidencia para afirmar que el pipeline basado inicamente
en el TF-IDF tiende a sobrecalificar las métricas globales con esto genera sesgos positivos en variables como
“similarity_score” y “db_score” con resultados de +0.16 y +0.32 respectivamente. Caso contrario con el
algoritmo asistido por IA el cual presenta mayor sensibilidad a captar ideas no expresadas con constructos
textuales, es decir, es capaz de identificar sinénimos e interpretar texto, en el diagrama de bosque donde se
trato la diferencia de medias, la variable con concordancia casi absoluta es “density” ICC = 0.58, sesgo ~ 0.
Esto nos sugiere que las variables que evaluan estructuras de documentos convergen y no lo hacen cuando se
trata de variables que requieren interpretacion.

Con respecto a las discrepancias evidenciadas en al analisis de asociacién y concordancia, se concluye
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que a pesar de que el ordenamiento sigue un patrén muy similar en ambos métodos, existe una concordancia
“débil” en la mayoria de los resultados ICC <0.27, por lo tanto, no es apresurado advertir que ambos enfoques
no pueden ser considerados intercambiables, es importante entender que estos umbrales son inherentes al
modelo de andlisis y que no se pueden transferir de uno a otro, un postulante puede ser excluido con un
modelo y aceptado en otro (sesgo de priorizacion).

Finalmente, las conclusiones son propias de esta realidad especifica la cual sigue una configuracion
fija de algoritmos, modelos y temperatura, no se debe interpretar el modelo como una generalizacién a
otros dmbitos o dominios. Es decir, la contribucién de este texto investigativo es el protocolo estadistico de
comparacién y no los resultados de este, debe ser entendido como un marco investigativo auditable para la
migracion de sistemas ATS basados en solapamiento léxico a un modelo con asistencia o que funcione en su
totalidad por LLMs.
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ANEXOS
Tabla 6

Operacionalizacion computacional de las variables utilizadas

Cilculo en el pipeline

Denominacion en clasico — Calculo en el pipeline Observacion
Variable en el codigo el articulo Tipo y rango Python/TF-IDF asistido por OpenAl metodologica
method Método de andlisis Categoérica Toma el valor python Toma el valor openai Es la variable
semantico nominal: python/  cuando la observacién cuando la observacién independiente del estudio.
openai procede del pipeline procede de la APL
TF-IDFE.

Similitud seméntica
global

similarity_score Continua ([0,1])

coverage Cobertura de Continua ([0,1])
términos o
conceptos relevantes

diversity Diversidad de Continua ([0,1])

términos relevantes

https://doi.org/10.55204/trc.v6i2.e667

Se vectorizan la oferta y
el CV mediante TF-IDF
con n-gramas de palabras
de 1 a2 términos. Se
calcula la similitud del
coseno. Cuando el
resultado es
précticamente cero, se
aplica un respaldo con
n-gramas de caracteres
char_wbde3as5.

Se extraen hasta 30
términos y bigramas
relevantes de la oferta.
Después se calcula:
coverage =
present.mean(),
equivalente a términos
relevantes presentes en el
CV divididos para el total
de términos
seleccionados.

Se calcula como
unique_rel / total_rel,
donde unique_rel es el
nidmero de términos
relevantes distintos
presentes y total_rel es el
total de ocurrencias
relevantes en el CV. Solo
se calcula cuando
total_rel > 0.

El modelo estima la
similitud semdntica
global entre CV y oferta
conforme al prompt
estandarizado. La
respuesta es convertida
a nimero y limitada al
rango ([0,1]).

El modelo identifica
aproximadamente 30
términos o conceptos
clave de la oferta,
considera equivalencias
semdnticas y estima la
proporcion encontrada
enel CV.

El modelo estima la
razén entre términos
relevantes distintos y el
total de ocurrencias
relevantes identificadas
enel CV.

Es la métrica principal de
adecuacion semadntica.

El cldsico mide
principalmente presencia
Iéxica; OpenAl puede
considerar sinénimos y
equivalencias.

Aunque la definicién
solicitada es semejante, en
OpenAl es una estimacién
contextual y en Python es
un conteo determinista.
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Variable en el codigo

Denominacion en
el articulo

Tipo y rango

Cilculo en el pipeline
clasico —
Python/TF-IDF

Calculo en el pipeline
asistido por OpenAl

Observacion
metodologica

density

confidence

rationales

rationale_relevance

n_rationales

latency_ms

db_score

score

delta o (d_i)

bias

loa_lower / loa_upper

p_holm

Densidad relativa de
contenido relevante

Confianza de la
evaluacion

Evidencias textuales
de la coincidencia

Relevancia de las
evidencias textuales

Numero de
evidencias textuales

Tiempo de
procesamiento

Puntaje
transformado para la
base de datos

Campo de puntaje

almacenado en SQL

Diferencia pareada
Python - OpenAl

Sesgo medio entre
métodos

Limites de acuerdo
de Bland—Altman

Valor p ajustado por
Holm

Continua ([0,17])

Continua ([0,17])

Lista de
fragmentos de
texto

Continua ([0,1])

Discreta, nimero

entero

Continua,
milisegundos

Continua ([-1,1])

Continua ([-1,1])

Continua

Continua

Continua

Continua ([0,1])

Se calcula como total_rel
/ total_tokens, donde
total_rel representa las
ocurrencias de términos
relevantes y total_tokens
el total de tokens o
palabras procesables del
CV.

Se utiliza una variable
proxy: 0.5 x
(similarity_score + (1 -
sims_std)). sims_std es la
desviacién estandar de
las similitudes entre las
oraciones del CV y la
oferta. El resultado se
limita a ([0,1]).

El CV se divide en
oraciones. Se calculan
sus similitudes frente a la
oferta y se seleccionan
las tres oraciones con
mayor valor.

Se calcula localmente
como la media de las
similitudes del coseno
entre cada rationale y la
oferta, usando TF-IDF
conn-gramasde a2y
stopwords en espafiol.
Se calcula mediante
len(rationales),
normalmente con un
maximo de tres
fragmentos.

Se mide el tiempo
transcurrido desde el
inicio hasta el final del
procesamiento de cada
CV mediante
time.perf_counter() y se
convierte a milisegundos.
Se calcula mediante
db_score =2 x
similarity_score - 1.

En la tabla prediction, el
campo score recibe el
valor de db_score.

Se calcula después de
unir los resultados:
(d_i=X_i"{classic}-
X_i"{OpenAl}).
Corresponde a la media
de los deltas: (\bar
d=\frac{1}{n}\sum d_i).

Se calculan como bias -
1.96 x SD(delta) y bias +
1.96 x SD(delta).

Se obtiene ajustando
conjuntamente los
valores p de las pruebas
realizadas para cada
métrica.

El modelo estima el
total de ocurrencias
relevantes y lo divide
para la longitud
aproximada del CV en
palabras.

El modelo declara su
confianza considerando
suficiencia, claridad y
consistencia de la
evidencia textual. El
valor se valida y limita a

((0,1D).

El modelo devuelve
hasta tres citas textuales
del CV, con una
longitud mdxima de 240
caracteres, que
respaldan la evaluacion.
Se aplica exactamente el
mismo cdlculo local a
los fragmentos
generados por OpenAl,
el modelo no determina
directamente el valor
final.

Se cuenta el nimero de
fragmentos vélidos
devueltos por el modelo,
también con un maximo
de tres.

Incluye el tiempo de
envio a la API,
procesamiento remoto,
recepcion y validacion
de la respuesta.

Se aplica la misma
transformacion al
similarity_score
generado por OpenAl.
En la tabla prediction,
también recibe el
db_score transformado.

No se calcula dentro del
pipeline OpenAl; se
obtiene durante el
andlisis estadistico.

Se calcula
conjuntamente
utilizando los pares de
ambos métodos.

Se obtienen de las
diferencias entre ambos
métodos.

No pertenece a ningtin
pipeline; se calcula en la
etapa estadistica
comparativa.

Es la métrica con mayor
concordancia observada
entre métodos.

No posee exactamente la
misma operacionalizacién
en ambos métodos; debe
interpretarse como una
métrica exploratoria.

No es una variable
numeérica directa;
constituye la fuente para
n_rationales y
rationale_relevance.

Es una de las variables mds
comparables porque el
procedimiento final de
célculo es comtn para
ambos pipelines.

Al presentar varianza nula
no fue evaluable mediante
contrastes o medidas de
concordancia.

Es una variable operativa,
no una métrica de
adecuacion semantica.

Es una transformacién
lineal de similarity_score;
no constituye una métrica
semdntica independiente.
score es el nombre del
campo en SQL;
conceptualmente equivale
a db_score.

Es la variable analizada por
Shapiro-Wilk, t pareada,
Wilcoxon y el forest plot.

Un valor positivo indica
valores superiores en
Python; uno negativo
indica valores superiores
en OpenAlL

Muestran el intervalo en el
que se espera
aproximadamente el 95 %
de las diferencias
individuales.

Controla el error familiar
por comparaciones
multiples, pero no
garantiza la eliminacion
absoluta de falsos
positivos.

Nota: Las variables de tiempo se expresan en milisegundos y n_rationales como conteo entero.
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