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Resumen

La evaluacion y seleccion de curriculums es un proceso complejo en el que intervienen multiples factores. Este trabajo
presenta un modelo que integra dos componentes claramente diferenciados. En primer lugar, un sistema de evaluacion
multicriterio y seleccion difusa, basado en pesos que se autocalculan en funcion de diversas caracteristicas. En segundo lugar,
un sistema de procesamiento del lenguaje natural (PLN) junto con una red neuronal convolucional (CNN), que toma como
entrada los resultados del primer sistema y clasifica los curriculums en funcién de cinco criterios. La combinacion de ambos
enfoques permite reducir la subjetividad en el proceso de toma de decisiones durante la contratacion, mejorando asi la seleccion
del candidato mas adecuado para el puesto. Los resultados obtenidos se compararon con los derivados del proceso de analisis
jerarquico (AHP) y con las decisiones de un grupo de expertos en recursos humanos. Para este estudio se utilizo una muestra de
mas de 1000 curriculums.

Palabras clave: Logica borrosa, Redes neuronales, Toma de decisiones, Aprendizaje automatico, Técnicas de inteligencia
artificial, Procesamiento de lenguaje natural.

Candidate selection using fuzzy logic, NLP, and deep learning techniques
Abstract

The evaluation and selection of Curricula Vitae (CVs) is a complex process involving multiple factors. This study presents a
model comprising two clearly distinct components. On the one hand, a multi-criteria evaluation and fuzzy selection system based
on weights that are automatically calculated according to various characteristics. On the other hand, a natural language processing
(NLP) system and a convolutional neural network (CNN), which take as input the output of the previous process and classify
CVs according to five criteria. The use of this combined system helps to reduce subjectivity in recruitment decisions and
improves the selection of the most suitable candidate for the position. The results obtained were compared against those from
the Analytic Hierarchy Process (AHP) and the decisions made by a panel of human resources experts. A sample of over 1,000
CVs was used for this study. The study was conducted using a dataset of over 1000 CVs.

Keywords: Fuzzy logic, Neural networks, Decision making, Machine learning, Artificial intelligence techniques, Natural
language processing.

1. Introduccién formativas aplicables antes del primer contacto de los

individuos con el mercado laboral. Otras investigaciones, en

Las investigaciones realizadas en los ultimos afios sobre cambio, estdin mas orientadas hacia la ensefianza de

la adquisicion de competencias relevantes para el entorno competencias especificas para otros sectores, como p.e. el
laboral actual pueden clasificarse segun el momento en que comercio electronico.

las personas desarrollan dichas competencias. Una parte En el estudio de (Fen-Juan and Hai-Feng, 2015) se analiza

significativa de estos estudios se centra en estrategias precisamente el proceso de formacion profesional de talentos
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en comercio electronico durante la etapa educativa. Los
autores proponen un modelo basado en multiples criterios,
clasificados en diversas categorias como matematicas,
operaciones, marketing y estadistica, entre otras. A partir de
estos criterios, se desarrolla un sistema de indices para
evaluar el desempefio del modelo de capacitacion de talentos
que es aplicado a un caso real, verificando la efectividad del
modelo propuesto en dicho proceso formativo.

Yiiksel and Geban (2018) proponen una serie de criterios
para la evaluacion de tareas de desempefio en estudiantes,
utilizando la técnica TOPSIS. Por su parte, (Gluga et al.,
2013) disefiaron programas de estudios que permiten validar
el desarrollo de habilidades genéricas, facilitando a los
estudiantes la comprension de como dichas habilidades se
relacionan con distintos objetivos de aprendizaje. El enfoque
adoptado en este estudio asegura que los alumnos adquieran
de forma progresiva competencias y habilidades genéricas.

El estudio de (Levano and Herrera, 2012) se centra en la
formacion basada en competencias como una necesidad de
las empresas para dotar a los ingenieros informaticos de las
habilidades demandadas por el mercado laboral. Asimismo,
se describen estrategias para validar habilidades
interpersonales dentro de un modelo educativo por
competencias, aplicado a un plan de estudios en informatica.
Los autores argumentan que, aunque estos planes suelen
disenarse con cierto grado de flexibilidad para adaptarse a la
diversidad de disciplinas en las que pueden desempefiarse los
profesionales de la informatica, dicha flexibilidad no es
suficiente. Por ello, proponen una mayor adaptabilidad que
permita diferentes formas de organizacion de las asignaturas.
El estudio concluye con la implementacién de un modelo
basado en competencias que cubre las brechas en el
desarrollo de habilidades y fomenta la investigacion
cientifica y tecnoldgica orientada a necesidades actuales y
concretas.

Existen otras investigaciones centradas en la evaluacion y
clasificacion de estudiantes. Por ejemplo, los estudios de
(Hameed, 2016), (Madan and Madan, 2015) y (Chen et al.,
2001) se han utilizado para evaluar los resultados de
aprendizaje y el rendimiento académico, proporcionando una
base para la certificacion de estudiantes mediante sistemas de
clasificacion difusa a nivel individual. Estos enfoques
contribuyen a reducir la subjetividad de los juicios humanos
y permiten evaluaciones y puntuaciones mds transparentes y
justas. En el estudio de (Chen et al., 2001), en particular, se
emplean mapas conceptuales representados como grafos
conectados mediante colecciones de proposiciones, lo que
constituye una herramienta prometedora para la ensefianza,
el aprendizaje, la evaluacion y la planificacion curricular. En
este trabajo se utilizan distintos criterios para asignar valores
a los atributos de los nodos conceptuales y sus relaciones,
entre ellos: generalidad, conceptos fundamentales,
redundancia, concordancia y asociatividad (esta ultima
basada en el nimero de enlaces de determinados nodos).

En el estudio de (Khalid et al., 2016) se aplican diversos
criterios para la evaluacion de estudiantes, entre ellos: el
promedio acumulado de calificaciones (CGPA) de los cursos
académicos cursados, la participacion en actividades
curriculares, las habilidades sociales, la dedicacion al trabajo,
el liderazgo, la actitud, la gestion del tiempo, la asistencia, la

presentacion personal y las habilidades técnicas. El principal
problema identificado en esta investigacion es la dificultad
que representa para una persona evaluar todos estos criterios
de forma objetiva, no solo por el tiempo requerido, sino
también por la influencia que pueden tener los juicios
subjetivos del evaluador. Ante esta situacion, los autores
proponen un modelo basado en ldgica difusa que asiste en el
proceso de toma de decisiones. Gracias a este enfoque, el
estudio presenta una solucion robusta y eficaz para la
evaluacion integral del desempeiio estudiantil.

Para facilitar la lectura y clasificacion de curriculums, una
parte importante de las investigaciones recientes se basan en
el procesamiento automatizado de grandes volumenes de
texto, con el objetivo de identificar palabras clave y asi superar
las limitaciones que presenta este tipo de andlisis para los
evaluadores humanos. Asimismo, la tendencia actual destaca
la necesidad de trabajar con formatos de curriculum
provenientes de redes sociales (Fernandez, 2024), como
LinkedIn, X (anteriormente Twitter), GitHub, entre otras.
Estudios como el de (Capiluppi et al., 2013) demuestran que
estas plataformas contienen informacion publica valiosa, que
permite identificar perfiles potenciales de candidatos, incluso
en ausencia de titulaciones universitarias o credenciales
tradicionales. Ademas, se abordan diversos desafios asociados
con este tipo de seleccién. La creacion de motores de
busqueda avanzados que operan sobre estas redes sociales ya
es una realidad. Por ejemplo, (Giri et al., 2016) emplean
técnicas clasicas de mineria de datos —como la filtracion y
clasificacion— que permiten a los reclutadores identificar, de
forma automatizada y eficiente, candidatos cuyas
caracteristicas se alineen con los requerimientos de sus
organizaciones.

Wosiak (2021) implementa un sistema basado en multiples
modelos lingiiisticos que incorpora diccionarios especificos
del idioma y dependencias lingiiisticas complejas para el
polaco. Gracias a este enfoque, el reconocimiento de palabras
clave en las distintas secciones de los curriculums aument6
entre un 60 % y un 160 %. Otra estrategia orientada al
procesamiento masivo de curriculums es la propuesta por
(Bondielli and Marcelloni, 2021), quienes desarrollaron una
metodologia que emplea técnicas de resumen automatico y
arquitecturas basadas en transformadores para generar
embeddings de curriculums. Estos embeddings son
posteriormente  organizados mediante algoritmos de
agrupamiento jerarquico. Por su parte, (Tayal et al., 2024)
abordan el desafio del alto volumen de curriculums mediante
la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automatico y
procesamiento de lenguaje natural (PLN), logrando mejoras
significativas en eficiencia, reduccion de la subjetividad y
manejo de la diversidad de formatos, al tiempo que
disminuyen el tiempo y el esfuerzo requeridos para la
evaluacion.

El uso de tesauros es una alternativa efectiva para la
clasificacion de palabras en PLN, como sefiala (Kilgarriff,
2003). De igual modo, el aprendizaje automatico ha
demostrado ser una estrategia eficiente para filtrar
curriculums, reduciendo la intervenciéon humana y los errores,
tal y como evidencia el estudio de (Harsha et al., 2022). Por
otro lado, (Thomas and Sangeetha, 2020) presentan una
metodologia basada en andlisis semantico con PLN que
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optimiza la extraccidon y comprension del significado de
palabras, mejorando la relacion entre candidatos y vacantes
en términos de precision y velocidad de computo. Otros
estudios recientes como (Bharadwaj et al., 2023) utilizan
PLN para extraer informaciéon clave alineada con las
preferencias empresariales, facilitando la identificacion
eficiente de candidatos.

Se concluye, por tanto, que tanto las técnicas clasicas de
aprendizaje automatico como los enfoques modernos
basados en PLN y aprendizaje profundo pueden emplearse
eficazmente para optimizar la seleccion de curriculums. La
combinacion de estos métodos representa una solucion
prometedora para superar las limitaciones de los sistemas
actuales de seguimiento de candidatos (ATS, por sus siglas
en inglés), como la falta de coincidencia precisa y la
presencia de sesgos. La propuesta presentada en este trabajo
parte de esta premisa y plantea un enfoque que busca
perfeccionar la seleccion de candidatos mediante la
integracion de ambas metodologias.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera:
la segunda seccion describe el enfoque propuesto; la tercera
seccion presenta los resultados obtenidos a partir de la
comparacion realizada; y, finalmente, la cuarta seccion
expone las principales conclusiones y las lineas de
investigacion futuras.

2. Solucion propuesta

El enfoque propuesto se basa en un sistema hibrido que
combina un filtro de reglas heuristicas con técnicas clasicas
de aprendizaje automatico para identificar y descartar los
curriculums que no cumplen con los requisitos establecidos.
La principal ventaja de este filtro basado en reglas radica en
su capacidad para permitir una parametrizacion agil, asi
como una auditoria y transparencia efectivas durante la fase
inicial de preseleccion. Solo los curriculums que superan esta
primera etapa son remitidos al médulo de PLN y a la red
neuronal convolucional (CNN), tal y como se ilustra en la
Figura 1.
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Figura 1: Esquema de la solucion propuesta.

2.1. Reglas heuristicas y aprendizaje automatico clasico

Este filtro se basa en la definicion de criterios (en adelante,
Ci) y reglas heuristicas establecidas por expertos, aplicadas a
curriculums previamente normalizados, que sirven como
entrada para el sistema de control difuso, tal como se muestra
en la Figura 2. De este modo, se establece una analogia
multicriterio para cada entrada, simulando la evaluacion
realizada por un experto, lo que permite obtener diferentes
valores de evaluacion para cada candidato. Gracias a estos
valores, el sistema verifica la validez de las habilidades
mencionadas en los curriculums y es capaz de tomar una
decision respecto a la idoneidad del candidato para la
contratacion.

S

Expertos

¥
i Grado de = . _
normalizada de Ci a Conjunto J <
difuso Gi heuristicas centroide

Figura 2: Sistema de control difuso con reglas heuristicas formuladas por
expertos.

Un tesauro que contiene informacion sobre competencias,
habilidades, formacion y categorias profesionales es utilizado
como recurso de apoyo en la solucion propuesta. La decision
generada por la aplicacion desarrollada (Figura 3) ha sido
comparada con las decisiones tomadas por un grupo de
expertos en recursos humanos. Asimismo, se ha llevado a cabo
un analisis de los mismos criterios utilizando el método del
Proceso de Analisis Jerarquico (AHP) (Saaty, 1987), cuyos
resultados se incorporaron a la comparacion con el objetivo de
validar la coherencia y efectividad del sistema.

Andlisis terminado.

*  Andlisis individual

Ruta input: /Users/carlos/Documents/jautomatica/ 1561807909364
RESULTADOS ANALISIS CV: L}

73 (CenterO ity)
- Calculando CiValidez... 0.6
- Calculando CiCompromiso... 0.5
- Calculando CiConocimientos... 0.8
- Calculando CiTrayectoria... 0.8
- Calculando CiGlobal... 0.85

Membership
s 5 ¢

ANALISIS FUZZY:

0,00
- Aceptacién... 0.7292218149057134 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
- Nivel Aceptacion (Bajo)... 0.0 x
- Nivel Aceptacion (Medio)... 0.0
- Nivel Aceptacion (Alto)... 1.0

- CONTRATAR como categoria mdxima Analista ... S
oK Cerrar

Figura 3: Ejemplo de aplicacion del analisis difuso y la toma de decisiones
para un curriculum normalizado.

A través de entrevistas realizadas a expertos en recursos
humanos, se definieron los siguientes criterios y sus
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correspondientes conjuntos difusos (Gonzalez-Gonzélez,
2019):
= Medicion de la fiabilidad (Criterio CiValidez, CV).
Este criterio evalaa la relacion entre el puesto actual del
candidato y la informacion proporcionada en su
curriculum. Se consideran aspectos como el tiempo de
permanencia en el puesto, la presencia de habilidades
relacionadas, y la formaciébn necesaria para
desempenarlo, entre otros.
= Medicion del compromiso (Criterio CiCompromiso,
CC). Este criterio permite evaluar el grado de
compromiso del candidato con sus anteriores
empleadores. Resulta especialmente relevante para
empresas que desean reducir su tasa de rotacion no
deseada. Se tienen en cuenta factores como el paso
exitoso de los periodos de prueba, la evolucion
profesional reflejada en el curriculum y otros
subcriterios asociados al compromiso laboral.
= Medicion de la trayectoria (Criterio CiTrayectoria,
CT). Este criterio analiza la trayectoria profesional del
candidato, evaluando si ha experimentado una
progresion coherente en sus puestos laborales. Se
revisa la consistencia de la informacion incluida en el
curriculum con respecto a la evolucion de su carrera,
valorando si ésta ha sido ascendente o descendente.
Este criterio guarda estrecha relacion con el anterior.

= Medicion de los conocimientos (Criterio
CiConocimientos, CCn). Evalia la veracidad y
pertinencia de los conocimientos declarados en el
curriculum. Permite detectar si el candidato ha incluido
términos clave tnicamente con fines de visibilidad en
plataformas de empleo, o si su uso es adecuado y
coherente con el perfil profesional. Ademas, se verifica
la validez y coherencia de los titulos académicos
mencionados.

= Medicion global (Criterio CiGlobal, CG). Este criterio

se obtiene como el promedio ponderado de los valores
calculados para los criterios anteriores, ofreciendo una
vision integral del perfil del candidato.

La aceptacion de un curriculum se basa en la aplicacion
de los distintos criterios previamente definidos a una version
normalizada del mismo. A cada criterio se le asocia una
funcioén de pertenencia a un conjunto difuso, construida a
partir de reglas heuristicas establecidas por expertos. Como
resultado, se obtiene un valor de evaluacion difusa para cada
criterio. Finalmente, el conjunto difuso denominado
nivelAceptacion emplea el método del centroide (centro de
gravedad) para calcular el valor final de decision,
determinando asi la idoneidad del curriculum para continuar
en el proceso de seleccion.

Se define la contribucién al consenso individual (CTC)
para un criterio i como un valor entre 0 y 1 tal y como se
describe en la Tabla 1.

2.2. Procesamiento del lenguaje natural y aprendizaje
profundo

A partir de los curriculums normalizados y validados en
la etapa anterior, se lleva a cabo un andlisis mediante técnicas
de PLN, tal y como se muestra en la Figura 4. Dicho analisis
consta de varias fases:

= Preprocesamiento: Esta etapa consiste en la depuracion
del texto mediante la eliminacion de elementos
irrelevantes o redundantes que no aportan informacion
significativa. Para ello, se emplean diversas
herramientas y expresiones regulares orientadas a
optimizar la calidad del corpus.

= Tokenizacién: En esta fase, cada palabra del texto se
transforma en una representacion numérica. El resultado
es una matriz en la que las columnas corresponden a las
distintas palabras del corpus y las celdas reflejan la
frecuencia con la que se repite cada palabra.

= Generacion de Embeddings: A partir de la
tokenizacion, se obtienen vectores de representacion
densa que permiten modelar relaciones semanticas entre
palabras, facilitando el analisis contextual y la deteccion
de patrones lingiiisticos complejos.

= Aplicacion de Padding: Con el objetivo de
homogeneizar las secuencias de entrada, los vectores de
longitud inferior son completados con valores nulos
(ceros), lo cual garantiza la compatibilidad con los
modelos de aprendizaje profundo.

Tabla 1: Valores de CTC(Ci) para la busqueda del consenso
CTC(Ci) € [0,1]

Nivel de informacion

<0,6 Curriculum con informacion
insuficiente o no veraz.
=0,6 Curriculum con informacioén fiable y
nivel aceptable de calidad de
informacion.
> 0,6 Curriculum con informaciéon muy

precisa, fiable y veraz.

Heuristics Rules and
Classical Machine Learning

Valids CVs

Classification A..N

Figura 4: Esquema del proceso de clasificacion de curriculums vélidos.

La salida resultante de este proceso se emplea como entrada
para el entrenamiento de una red neuronal convolucional
unidimensional (1D) multiescala (Pajares et al., 2021). Esta
red presenta una arquitectura basada en n-gramas (bigramas,
trigramas y tetragramas), incorpora una elevada tasa de
dropout y utiliza regularizacion L2. Dicha configuracion
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permite clasificar automaticamente los curriculums segun los
criterios establecidos, ofreciendo ventajas notables como una
mayor robustez frente al sobreajuste y una elevada eficiencia
computacional.

3. Resultados obtenidos

El conjunto de datos utilizado en este estudio esta
compuesto por un total de 1021 curriculums normalizados
conforme al estandar de facto vigente, representado por el
formato de LinkedIn. Estos curriculums fueron recopilados a
partir de diversas redes sociales profesionales, entre las que
se incluyen Xing, Indeed y la propia LinkedIn.

El proceso de normalizacion consistié en la adaptacion
estructural de las distintas secciones de cada curriculum al
formato de exportacion CSV que ofrece LinkedIn. Para ello,
se desarrolld6 una aplicacion especifica que permitid
automatizar  dicha  transformacion, asegurando la
homogeneidad del corpus y su adecuaciéon a los
requerimientos del analisis posterior.

Tras aplicar el enfoque propuesto a la muestra completa
de curriculums, se observd que ningun criterio alcanzo, en
promedio, el valor umbral establecido de 0,6. La distribucion
de los resultados obtenidos para cada criterio se presenta en
la Figura 5.

Un andlisis de los resultados permite extraer las siguientes
conclusiones:

= Solo el 9,12 % de los curriculums analizados presentan

habilidades directamente relacionadas con la categoria
profesional que los candidatos afirman poseer.

= El 15,59 % de los curriculums muestran una evoluciéon

coherente en las categorias laborales hasta alcanzar la
posicion a la que se postulan.

= Un 86 % de los curriculums reflejan una aparente falta

de compromiso por parte del candidato, evidenciada
por un cambio de empresa durante el primer afio de
trabajo.

= El 19,8% de los curriculums incluyen habilidades

generales que se consideran adecuadas para la
categoria del perfil solicitado.

100% . — i
90% lﬁ W“ lﬁ ‘ﬁ? ﬁ
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Figura 5: Resultado CTC para los distintos criterios.

Desde una perspectiva global, considerando la
contribucion al consenso individual (CTC), se concluye que
unicamente el 25 % de los curriculums analizados son validos
para el puesto de trabajo al que se postulan. Ademas, solo el
28 % reflejan un historial de compromiso sostenido con
anteriores empleadores, un dato que puede explicarse, en
parte, por la alta rotacion caracteristica del sector informatico.
En cuanto a la coherencia de la trayectoria profesional, el 38 %
de los curriculums analizados presentan una evolucion 16gica
y consistente con la informacion laboral reportada, lo que
implica que el 62 % muestran inconsistencias en este aspecto.

Para el proceso de toma de decisiones, se emple6 una
muestra reducida compuesta por cinco curriculums, con el
objetivo de comparar los resultados obtenidos mediante el
método AHP frente a las decisiones tomadas por expertos en
recursos humanos. Los resultados derivados de la aplicacion
del método AHP se recogen en la Tabla 2.

Tabla 2: Matriz de toma de decision por el método AHP siendo PCi la
ponderacion aplicada a cada criterio establecida por el grupo de expertos.

CV cC CT CCn CG | AHP
Cl 042 011 046 0,49 029 | 0,40
c2 039 011 027 0,05 0,07 | 021
C3 0,04 041 0,04 0,14 041 | 0,14
c4 0,07 011 0,11 0,09 0,09 | 0,09
C5 007 027 012 0,22 0,15 | 0,15
PCi 029 0,08 025 0,24 0,14

Como puede observarse, el candidato C1 se posiciona
como la opcion mas adecuada para el proceso de seleccion,
con una puntuacioén de 0,40, seguido del candidato C2, con
una puntuacién de 0,21. La Tabla 3 resume las decisiones de
contratacion adoptadas por los distintos expertos consultados,
comparandolas con la decisién sugerida por la solucion
propuesta en este trabajo y la obtenida mediante el método
AHP. Se observa que el método AHP desaconseja la
contratacion del candidato C3, a pesar de que este presenta un
nivel de aceptacion de 0,82. Esta discrepancia se debe a que
dicho nivel corresponde especificamente a la categoria de
programador, detectada por nuestra propuesta. Un caso
similar ocurre con el candidato C4, cuyo valor de aceptacion
es de 0,73, pero asociado a la categoria de codificador.

Tabla 3: Decisiones de expertos (Exi) frente a la decision difusa de la solucion
propuesta y el método AHP.

Ex1 Ex2 Ex3 Propuesta AHP
Cl 0,0 0,0 1,0 0,72 Si
Cc2 0,0 0,49 0,01 0,60 Si
C3 0,0 0,0 1,0 0,82 No
C4 0,0 0,0 0,1 0,73 No
C5 0,18 1,0 0,0 0,0 No

Por otro lado, los curriculums validados fueron empleados
tanto en la fase de entrenamiento como en la evaluacion del
modelo de red CNN implementado. En concreto, se utilizaron
750 curriculums para el entrenamiento del modelo y 271 para
la fase de evaluacion o clasificacion. Durante el proceso de
entrenamiento, la funcién de pérdida evidenci6 una
disminucién progresiva y sostenida, lo que sugiere una
adecuada optimizacion del modelo respecto a los datos de
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entrada. Este comportamiento indica que la red fue capaz de
aprender patrones relevantes, lo que permite considerar al
modelo como apropiado para los fines del presente estudio.

4. Conclusiones

En este trabajo se han definido distintos criterios con el
objetivo de facilitar la toma de decisiones del departamento
de recursos humanos de una empresa. En particular, se ha
buscado evaluar la adecuacion de un candidato a un puesto
especifico, su posible grado de compromiso con la
organizacion, la validez de su trayectoria profesional y el
nivel de conocimientos que posee. Para ello, se desarroll6é un
prototipo  parametrizable, cuyos resultados fueron
contrastados mediante la opinién de un grupo de expertos y
el método AHP.

Los resultados obtenidos sientan las bases para futuras
investigaciones en el ambito de la automatizacion de
procesos de seleccion de personal, donde el enfoque
propuesto y los criterios establecidos pueden contribuir
significativamente a una toma de decisiones mas objetiva y
eficiente.
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