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Resumen

Existen limites en cuanto al uso del lenguaje matem clasico, basado en el caracter booleano
de la teoria de conjuntos, para modelizar sisterpadiculares y fenédmenos en las ciencias
sociales. La teoria de conjuntos borrosos es utiingento eficaz y riguroso para solucionar los
problemas en los que la fuente de imprecision esulencia de un criterio claramente definido.
En el contexto empresarial, la gestion de persosmdiace necesaria para conseguir ventajas
competitivas, empezando por la implementacion afigule politicas de seleccion de personal
que permitan elegir a los candidatos mas adecuados puesto. En este trabajo, a partir de la
gestibn de recursos humanos por competencias, id@sos algunos métodos de ordenacion
Utiles para la toma de decisiones en el processealeccién de personal, presentando resultados
computacionales para diferentes casos represenatiel comportamiento de dichos algoritmos.

Palabras clave: selecciéon de personal, ordenacion por pares, aeefe de adecuacion,
distancia de Hamming.

1. Introduccion: la seleccion de personal

La principal ventaja de describir las politicasrdeursos humanos con modelos matematicos
es la obtencién de una solucion rapida, clara ¥ d&cinterpretar por parte de los decisores.
No obstante, surgen inconvenientes en la objetiwagicuantificacion de magnitudes propias
de recursos humanos por su caracter subjetivo. d¥diax estas limitaciones hemos optado
por trabajar con modelos que se desarrollan deletia teoria de subconjuntos borrosos. Las
herramientas de valoraciéon borrosas relacionanubgesvidad individual con escalas de
valores, de modo que los modelos se adaptan corpredsion a la forma de pensar de los
decisores a la hora de implementar las politicgeedsonal en la empresa.

Para que la empresa tenga éxito en el entorno @esta inmersa los directivos deben tomar
buenas decisiones en cuanto a la seleccion denaérsa que los empleados pueden ser una
importante fuente de ventaja competitiva a larga@l La seleccion de personal es el proceso
mediante el cual se elige a una o varias persamasngjor se ajusten a las caracteristicas del
trabajo (Valle Cabrera, 1995).

Para implementar este proceso utilizamos variasdgs que estan enmarcadas en la gestion
de recursos humanos por competencias, entendidas €®mo los conocimientos,
habilidades, actitudes, aptitudes, etc. que haas® @ desarrollo de ciertas tareas y
actividades, asi como el logro de determinadodtess, sean sobresalientes.



En este trabajo describimos en primer lugar diveeedgoritmos de ordenacion utiles para un
proceso de seleccidén de personal en la empresan##hgacion presentamos los resultados
computacionales para diferentes casos represargatiel comportamiento de dichos
algoritmos. Finalizamos con la exposicion de lasctisiones obtenidas y una referencia a la
bibliografia utilizada.

2. Algunos algoritmos de ordenacion

La seleccion de personal que proponemos es ungmweteel que se evalla a cada candidato
en R competencias necesarias para ocupar un puestodiggbonemos da candidatos para
cubrir k vacantes. La evaluacion de las competencias peetasderse como el grado de
pertenencia a un conjunto borroso y se represaigaando un niumero del intervalo [0,1] o
asignando un subintervalo contenido en [0,1].

En este apartado describimos formalmente algundsdo® de ordenacion que pueden ser
Gtiles cuando se pone en marcha un proceso deciglede personal. De este modo,
definimos la distancia de Hamming y el coeficieteadecuacion (Gil Aluja, 1996), basados
en la comparacién de los aspirantes con un camdidi#al, ademas de un método de
ordenacion por pares, utilizado por Gil Lafuent@0@) para el problema del fichaje de
jugadores en un equipo de fatbol.

2.1. Distancia de Hamming.

Dados dos conjuntos borrosog, y B, con funciones de pertenend&(x) = (& ] y
H5(X) = [}, 5] respectivamente, la distancia de Hamming se detine
d(A,B): = Zi (Z(Ialxi -by, |+ 1aZ —bZ I)J
n \i=1

Si gueremos dar mas importancia a unas competege@s otras, podemos ponderarlas y
aplicar la misma expresion. En cualquier caso,gbntandidato sera el que tenga una menor
distancia respecto del ideal (Gil Aluja, 1996).

Aunque podemos considerar cualquier definicion d¢adcia (euclidea, Tchebichev, etc.)
para comprobar qué candidato estd “mas cercanddeal, la distancia de Hamming ha
ofrecido buenos resultados de ordenacién de cargumbrrosos en la literatura (Gil Aluja,
1996; Gil Lafuente, 2002).

2.2. Coeficiente de adecuacion.

Si consideramos que todas las competencias solmigoi@ importantes, definimos el indice
de competencia como
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donde 4 (E )=



Cuanto mayor sea la interseccion entre el candig&ladeal, mas adecuado es el candidato
para el puesto (Gil Aluja, 1996). Al igual que antpodemos otorgar diferentes pesos a las
competencias.

La distancia de Hamming calcula la diferencia ehdseextremos de los intervalos. Asi, en
este método no se diferencia entre un exceso oefattd respecto al ideal, por lo que
evaluamos ambos de forma equivalente. La formutada coeficiente de adecuacion incluye
implicitamente una correccion de los excesos yatlese Es por esto que los resultados de
estas dos técnicas pueden ofrecer resultados mi#sren un mismo proceso de seleccion de
personal.

2.3. Ordenacion por pares.

Con este método obtenemos una solucion implementaad algoritmos consecutivos (Gil
Lafuente, 2002):

A) Establecimiento de una ordenacién por pares

1.Se determina el conjunto de candidatos aspirantespuesto vacante.

2.Se determina el conjunto de competencias deseadas

3.Para cada competencia se establece una comparati@ candidatos en el sentido de
determinar si uno tiene un nivel mas o menos adkecgae otro. Para ello se indicara con
un 1 en la casilla correspondiente a la fila i gdéumna j cuando el candidato de la fila i
tenga un nivel mas adecuado que el de la coluntia §aso de ser ambos equivalente se
pondra un 1 en ambas casillas simétricas corresgaied. El resultado es una matriz
booleana cuyos elementos son 0 6 1.

4.Se pondera cada matriz booleana por el factoespondiente. Siendo la suma de todos
los pesos igual a 1.

5.Se resume toda la informacion en una sola maivizagregacion.

6.Se realiza um-corte con el fin de obtener nuevamente una maoeana, donde se
asignara un 1 Unicamente a las casillas con um wegor que etx determinado.

B) Establecimiento de grupos de candidatos equitedeo indiferentes

1.Se parte de una matriz booleana que relacioaa eahdidatos considerados dos a dos, es
decir, de la matriz booleana resultante del aparéaderior, una vez aplicadoalcorte.

2.Se escoge arbitrariamente un candidato cualquigrase obtiene su cierre transitivo
(conjunto de candidatos con un nivel menos adecuadoel candidato i) y su cierre
transitivo inverso (conjunto de candidatos con melmrmas adecuado que el candidato i).

3.Se realiza la interseccion entre el cierre ttaasy el cierre transitivo inverso, hallandose
como resultado el conjunto de candidatos que jooioel escogido i forman una clase de
equivalencia.

4.Se eliminan de la matriz booleana que relaciamalidatos por pares, las filas y columnas
correspondientes a la clase ya obtenida. Se ohimmsmenatriz de orden inferior.

5.De esta matriz de orden inferior se escoge, awauarbitrariamente, un candidato j,
obteniendo su cierre transitivo y su cierre transitnverso.

6.Se continda el proceso a partir del punto 3 pasésivamente hasta el agotamiento de la
matriz.

7.Habremos obtenido, entonces, todas las clasegquigalencia, surgidas sin orden alguno,
como consecuencia de la eleccion arbitraria dedasidatos.



C) La optimizacion por el método de la composid®hatina

1.La matriz latina [L]1 se construye a partir derlatriz que relaciona grupos de candidatos
de dos en dos o matriz de clases. Para pasafatena booleana a la latina, basta sustituir
los unos de las casillas de la matriz booleandgsoletras (normal e inicialmente latinas)
correspondientes a la fila y la columna a las queakilla pertenece.

a b m a b m

a X 1 ... 1 a x | ab| ...| am

[B]I=| b X | .| 1 [LJ1=] b X | ...| bm
m X m X

2.En base a la matriz latina [L]1 se obtiene larindatina amputada a la izquierda [L']1
(eliminando la letra de la izquierda en todas &slias).

a b m a b m

A X |ab]| ...| am a X b . lm

[B]I=| B X | ...| bm [L'11=1| b X m
M X m X

3.Mediante la convolucion latina de la matriz lat{h]1l y de la amputada [L']1 se halla la
matriz latina [L]2 en donde la propiedad P es ‘@nto no elemental’. Se obtiene el
orden de prelacion de grupos de candidatos o didzns considerados de tres en tres.

4.Mediante la convolucion de la matriz [L]2 y la’][L se obtiene la matriz [L]3 que
proporciona la prelacion de grupos de candidatoanalidatos considerados de cuatro en
cuatro.

5.Se continla asi hasta obtener [L]v, siendo v+Inlghero de clases de candidatos
obtenidas en el apartado anterior, a no ser queataz latina sea vacia, en cuyo caso el
proceso se detiene.

6.Si [L]v no es vacia, se halla [L]Jv+1 para com@ola inexistencia de circuitos.

Ademas, este conjunto de algoritmos permite obtemear informacion adicional sobre el
grado de complejidad que presenta la ordenaciogrdpeb de candidatos, a través del indice
de Complejidad de la Ordenacion (ICO). El ICO skuda como la suma acumulada para
cada grado de sensibilidad de la diferencia emtseclases calculadas y ordenadas dividido
por el nimero de intervalos considerados para idefirindice de sensibilidad por el nimero
de candidatos.

n
z (n°clasescalaladas— n°clasesorderadag
ICO=-"2

n°canc/datosx n

donde n es el numero de muestras del indice déaiglasl para el que se han tomado valores
de las clases calculadas y las ordenadas.



El ICO para cualquier otro método de los considesagkra igual a cero porque no se basan
en las relaciones de los candidatos dos a dosop&eaer una relacion entre ellos sino en el
calculo de un valor representativo a traves del seabtiene directamente una ordenacion.
Empiricamente se puede comprobar que existe uro meninflexion en el intervalo [0.28,
0.31] que marca la posibilidad o imposibilidad d&temer una solucion interpretable de
méxima simplicidad.

3. Casos de estudio aplicados

Los directivos de una empresa pueden encontrarsgar®ms casos que pueden suceder en la
implementacion de un proceso de seleccion de palts&@m esta seccidon utilizamos los
algoritmos anteriormente descritos aplicados aocgasos concretos, obteniendo informacién
complementaria util para tomar una decision.

Asi, calculamos una ordenacion para un grupo ddidatos de entre los que existe uno que
destaca por las buenas valoraciones recibidastpdas las competencias y otra ordenacion
para cuando un candidato ha obtenido claramentealagaciones mas bajas respecto al resto
de candidatos. A continuacion, estudiamos el casergl en el que el grupo de candidatos
presenta unas valoraciones de las competencianapermiten discriminarlos facilmente
porgue no existe ningun individuo netamente mejorp@or que los deméas. También
comprobamos la ordenacion de candidatos que pessemas valoraciones que permiten
deducir cual sera la ordenacion final sin ninglpo tde ambigiedad. Finalizamos con la
aplicacion de las técnicas de ordenacion propuestasandidatos que presentan unas
valoraciones fuertemente entrelazadas, por lo duprazeso de seleccion es altamente
complejo y en algunos casos puede llevar a la aeidel erronea de que los candidatos son
equivalentes cuando en la realidad esto no es asi.

Supongamos que tenemos en una empresa un puesiaotevaen la direccion de un
departamento y cinco candidatos valorados en swigoetencias que son: motivacion y
compromiso, trabajo en equipo, resolucion de octoli, autoconfianza, adaptabilidad y
capacidad de tomar decisiones.

El perfil ideal definido por los directivos paraupar el puesto es el siguiente

C1 G C3 Cq Cs Ce
| = 0.50 0.80 0.65 0.70 0.60 0.75

Caso 1.- El rival mas fuerte.

Calculamos una ordenacion para un grupo de cawgdidi entre los que existe uno que
destaca por las buenas valoraciones recibidast@daa las competencias, en este ejemplo, el
candidato numero 3.

G G C3 Cq Cs Ce
P, 0.50 0.10 0.45 0.65 0.65 0.85
P> 0.20 0.80 0 0.70 0.55 0.80
P3 0.90 0.80 0.90 1 0.70 0.80
P4 0.50 0.40 0.60 0.60 1 0.50
Ps 0.35 0.85 0.55 0.75 0.50 0.80




Caso 2.- El rival mas débil.

El candidato nimero 3 ha obtenido las valoracion&s bajas respecto al resto de candidatos.

G G C3 C4 Cs Ce
P 0.50 0.10 0.45 0.65 0.65 0.85
P> 0.20 0.80 0 0.70 0.55 0.80
Ps 0.10 0.20 0.10 0 0.30 0.20
P4 0.50 0.40 0.60 0.60 1 0.50
Ps 0.35 0.85 0.55 0.75 0.50 0.80

Caso 3.- Caso intermedio.

El grupo de candidatos presenta unas valoracioeels] competencias que no permiten
discriminarlos facilmente porque no existe ningddividuo netamente mejor ni peor que los
demas.

G &) Cs Cq Cs Cs
P1 0.50 0.10 0.45 0.65 0.65 0.85
P, 0.20 0.80 0 0.70 0.55 0.80
P3 0.30 0.75 0.55 0.85 0.50 0.60
P4 0.50 0.40 0.60 0.60 1 0.50
Ps 0.35 0.85 0.55 0.75 0.50 0.80

Caso 4.- Ordenacién inmediata.

Los candidatos presentan unas valoraciones quéatpardeducir cual sera la ordenacion final
sin ningun tipo de ambigledad.

G G Cs Cq Cs Cs

P1 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10
P, 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20 0.20
P3 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30
P, 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40 0.40
Ps 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50

Caso 5.- Candidatos indistintos.

Los candidatos presentan unas valoraciones fuemtersatrelazadas, por lo que el proceso de
seleccién es altamente complejo y en algunos gasede llevar a la conclusién erronea de
que los candidatos son equivalentes cuando erlidad esto no es asi.

G G C3 Cq Cs Ce

P, 0.10 0.10 0.10 0.50 0.50 0.50
P, 0.20 0.20 0.20 0.40 0.40 0.40
P3 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30 0.30
P4 0.40 0.40 0.40 0.20 0.20 0.20
Ps 0.50 0.50 0.50 0.10 0.10 0.10




Después de ejecutar cada uno de los algoritmosipstgs para los datos de estos cinco casos
obtenemos los siguientes resultados:

Tabla 1. Resultados para el caso del rival mas fuerte

Distancia de Coeficiente de Ordenacion por
Hamming adecuacion pares

Ps 0.083 Ps3 1 Ps3 1

P, 0.175 Ps 0.942 P 2

P, 0.183 Py 0.867 P, 2

Ps3 0.183 P 0.842 P, 2

Py 0.200 P, 0.833 Ps 2

Como podemos observar, los resultados son cohsreatela informacion que se obtiene a
través del andlisis de los datos iniciales. AstagldidatoPs; seria el elegido para ocupar el

puesto atendiendo a los resultados del coeficidat@decuacion. Por otra parte, segun la
distancia de Hamming este candidato aparece poamio en un lugar aparentemente
incoherente, lo que se justifica por la definiciel algoritmo, que penaliza tanto el exceso
como el defecto respecto al ideal.

En cuanto a la ordenacion por pares el orden exgoese corresponde con la posicion de un
candidato respecto a los otros. En caso de quesveandidatos se consideren equivalente,
aparecen en el mismo grupo. Para este ejemplaledidatos 1, 2, 4 y 5 aparecen en el
mismo nivel de ordenacion. Ademas, podemos obt@dsrinformacion del proceso a través
del indice de Complejidad de Ordenacion (ICO), cugior es 0.295. Este valor indica que
aungue existe cierta complejidad entre las rel@sajue presentan los candidatos para cada
competencia es posible obtener una solucion irgtaple de maxima simplicidad. El indice
de sensibilidad para el que se ha obtenido la Ewlunterpretable de maxima simplicidad es
igual a 0.45.
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Figura 1. Informacion grafica del Caso 1

Tabla 2. Resultados para el caso del rival mas débil

Distancia de Coeficiente de Ordenacion por
Hamming adecuacion pares

Ps 0.083 Ps 0.942 P; 1

P 0.175 Pa 0.867 P, 1

P 0.183 P; 0.842 P, 1

Py 0.183 P, 0.833 Ps 1

P3 0.517 P3 0.483 P3 2




Claramente, el candidato 3 es el que queda enpgmsicion para cualquier método. Para la
ordenaciéon por pares, se ha obtenido un ICO de80@% lo que el nivel de complejidad

permite obtener la solucion interpretable de maxsmaplicidad aunque en ésta sélo se
discrimina el peor candidato, ya que el resto sesideran equivalentes o indiferentes. El
indice de sensibilidad para el que se ha obterddsolucion interpretable de maxima
simplicidad es igual a 0.45.
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Figura 2. Informacion gréafica del Caso 2

Tabla 3. Resultados para el caso intermedio

Distancia de Coeficiente de Ordenacion por
Hamming adecuacion pares

Ps 0.083 Ps 0.942 No hay una

Ps3 0.125 Ps3 0.900 solucion

P, 0.175 Py 0.867 interpretable de

Py 0.183 P 0.842 maxima

Py 0.200 P, 0.833 simplicidad

Las ordenaciones obtenidas para cada uno de lostalgs son diferentes, por lo que tendra
qgue ser el decisor quien elija la herramienta quierg utilizar segun las necesidades y
circunstancias de la empresa. En este caso, |laawide borrosa no ofrece una solucion
interpretable de maxima simplicidad puesto queratlgg de complejidad calculado para el
conjunto de candidatos es de 0.419.
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Figura 3. Informacién grafica del Caso 3



Tabla 4. Resultados para el caso de ordenacion inmediata

Distancia de Coeficiente de Ordenacion por
Hamming adecuacion pares

Ps 0.167 Ps 0.833 Ps 1

Py 0.267 Py 0.733 Py 2

Ps3 0.367 Ps 0.633 Ps 3

P, 0.467 P, 0.533 P, 4

P 0.567 P; 0.433 P; 5

Los resultados verifican el funcionamiento de IllgEAtmos en un caso claro de ordenacion
donde no existe ninguna ambigledad en los datciales. Ademas, en este caso en concreto,
puesto que todos los candidatos se encuentran gi@jad del perfil ideal, la suma de la
distancia de Hamming y el coeficiente de adecuapaia cada uno de ellos es igual a 1. El
ICO para este caso es igual a 0.048, un valor najy fue indica la practicamente nula
complejidad en el conjunto de candidatos, por ke lguordenacion es muy clara. El indice de
sensibilidad para el que se ha obtenido la solutiterpretable de maxima simplicidad es
igual a 0.95.
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Figura 4. Informacion grafica del Caso 4

Tabla 5. Resultados para el caso con candidatos indistintos

Distancia de Coeficiente de Ordenacion por
Hamming adecuacion pares

P, 0.367 P 0.633 No hay una

P, 0.367 P, 0.633 solucion

Ps3 0.367 Ps3 0.633 interpretable de

Py 0.367 Py 0.633 maxima

Ps 0.367 Ps 0.633 simplicidad

En la ordenacion borrosa el ICO toma el valor d&l®, lo que indica que hay una alta
complejidad en las relaciones y que no se puedmebtina solucion interpretable de maxima
simplicidad. Como podemos ver, el algoritmo de ped®n borroso nos ofrece mas
informacion ya que, aunque segun la aplicacion rdsto de algoritmos, el grupo de
candidatos son equivalentes, los datos inicialeslaa que no deberian considerarse como
tal.
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Figura 5. Informacién grafica del Caso 5
4. Conclusiones

La seleccion de personal es determinante paraitl de la empresa. Normalmente los

candidatos a un puesto de trabajo deben poseesanigade competencias que les habiliten
para desarrollar tal labor. Por tanto presentamus serie de herramientas que pueden
facilitar la toma de decisiones de seleccion de@®al, mediante la abstraccion de simples
datos cualitativos y/o cuantitativos en informaadiélevante para el decisor.

Aunque existe una gran variedad de herramientasoheamptado por la utilizacion de la
distancia de Hamming, el coeficiente de adecuagiéihmétodo de ordenacién por pares, que
incluye tres algoritmos. Hemos elegido estas heemtas por la diversidad que presentan en
cuanto a su funcionamiento. Asi, con las dos pasi@odemos observar la similitud de los
candidatos con un ideal mientras que en la ordénguor pares se establecen relaciones
cualitativas entre los candidatos.

Los resultados obtenidos en algunos casos hartagsuiferentes segun el método utilizado.
Es necesario que el decisor elija el sistema quesedadecue a las necesidades reales de la
empresa para lo que debe estar bien informadomlaaleza de cada herramienta.
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