
UNIVERSIDAD DE GRANADA

Departamento de Ciencias de la Computación e

Inteligencia Artificial

Programa de Doctorado:
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2.5. Variables lingǘısticas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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4.3.4. Determinación del vector de pesos W a través de Procedimientos. . . . 68

4.3.5. Determinación del vector de pesos a través de un operador OWA equi-

diferente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.3.6. Determinación del vector de pesos a partir de la prioridad de los criterios. 73

4.4. Clase de funciones lineales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.4.1. Estudio del grado de satisfacción α de la clase de funciones lineales. . . 83

4.4.2. Obtención de la función lineal, a partir de los valores α y n. . . . . . . 86
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Caṕıtulo 1

Introducción

En los momentos actuales, la actividad empresarial se enfrenta a un conjunto de retos para

alcanzar su misión. Para ello debe asumir determinadas estrategias sobre la base de un nivel

estructural y organizativo, sin embargo, se puede identificar un aspecto como básico o esencial

para lograr las diferentes metas, y es el caso de los Recursos Humanos. El mismo constituye

el motor fundamental para el desarrollo en todas las esferas de la sociedad, ya que, a partir

de su intelecto, creatividad y empeño, puede lograrse niveles superiores en todo su ámbito

social. En esencia, constituye el factor que proporciona valor al proceso productivo [23].

Teniendo en cuenta el papel que desempeñan los Recursos Humanos en el ámbito empre-

sarial, se impone que cada entidad desarrolle o establezca una determinada estructura para

controlar y dirigir los mismos. De forma general se puede plantear que la unidad organi-

zativa de los Recursos Humanos es vital en las entidades, pues tiene la responsabilidad de

captar, mantener y desarrollar el potencial necesario para garantizar la producción de bienes

materiales y de servicios y por ende mantiene la vitalidad de la empresa.

Además, cada entidad establece o utiliza una estructura particular para atender con mayor

o menor medida la administración de los Recursos Humanos, lo cual no implica, que nece-

sariamente atienda los diferentes procesos asociados a la misma, pues depende de factores

subjetivos de los directivos o de poĺıticas establecidas para determinadas empresas. No obs-

tante, se hace necesario realizar la planeación de los Recursos Humanos, pues permite revisar

los requerimientos para ejecutar su correspondiente misión, asegurando de esta forma, el per-

sonal con las habilidades y capacidades necesarias. Autores como [44], plantean la necesidad

de la planeación para de esta forma lograr los objetivos propuestos con una mayor calidad.

Las unidades o áreas de Recursos Humanos en una entidad tienen como misión, desarrollar

un conjunto de funciones, y estas pueden variar en dependencia del tipo de organización [23],

[16].
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Una de las funciones que tienen estas unidades o áreas, es la conducción del proceso de

Selección de Personal, para ocupar un puesto de trabajo o realizar una actividad en particular,

pues constituye la base para garantizar el buen desempeño de las organizaciones y entidades.

A partir de lo planteado por varios autores referente al proceso de Selección de Personal

[36], [116], [25], [92], [107], [111], el mismo permite elegir a las personas mejor preparadas y

capacitadas para ocupar un puesto determinado.

El proceso de Selección del Personal no tiene un número determinado de pasos o etapas,

pues dependen de diversos factores [5], que son propios de cada organización o entidad. Sin

embargo, su punto de partida es la identificación de las caracteŕısticas espećıficas o particulares

para desempeñarse en un cargo u ocupación, lo cual permite definir los criterios básicos a

utilizar durante la evaluación de un grupo de posibles candidatos.

El proceso de Selección de Personal encierran en śı mismo un conjunto de actividades muy

complejas, y la efectividad del proceso depende de la precisión y los métodos utilizados para

obtener resultados objetivos. Esta problemática se enfrenta a una situación donde se parte de

un conjunto de información que está representada en diferentes magnitudes y significados, y

que está asociada al conjunto de candidatos, de ah́ı la necesidad del empleo de herramientas

y teoŕıas capaces de integrar el gran cúmulo informativo.

Dentro del conjunto de herramientas y teoŕıas empleadas en el procesamiento de informa-

ción para la Selección de Personal, se encuentran:

Los métodos de análisis multicriterio, entre los que se pueden citar:

• El método TOPSIS [33], [94], fundamentando su principio en la distancia existente

al ideal y el antiideal.

• El Proceso Anaĺıtico Jerárquico (AHP) [46], [24], [6], el cual descompone el proble-

ma de selección en una estructura jerárquica para su mejor comprensión. Además,

de la extensión de este método bajo el paradigma difuso [45].

• El método ELECTRE [1], el cual basa su principio en dividir las alternativas en

dos subconjuntos, las más y las menos favorables, utilizando una relación de sobre

clasificación mediante la comparación por pares.

• Además, de los métodos ORESTE [96], PROMETHEE [13], VIKOR [87], [88], etc.

La utilización de la Lógica Difusa, por los recursos y fundamentos que proporciona

para tratar la vaguedad e imprecisión de la información, manifestados en este tipo de

problemas [73], [42], [72], [61], [19], [20], [33] ,[46], [24].

El empleo de modelos de programación matemática [62], [19], [21], [21], [20], aunque
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estos constituyen una limitación para las personas que desconocen esta fundamentación

matemática.

La utilización de pesos para expresar el nivel de importancia de los criterios utilizados

para la selección [72], [21], [45], [24], [58]. Para la obtención de los pesos, existen diversos

métodos, pero nosotros nos centraremos en el estudio de los operadores OWA (Ordered

Weighted Averaje) definidos por Yager [125].

En este sentido, se ha sistematizado la utilización del vector de pesos para indicar la

importancia relativa entre los criterios, debido a la incidencia que manifiesta en el proceso de

agregación de la información; empleándose diferentes métodos para su obtención, tales como:

La máxima entroṕıa [85, 86], aśı como su reformulación a partir de los trabajo de Yager

[128], [131], [130].

Los orientado por cuantificadores [132].

La varianza mı́nima [40], reflejando la menor variación posible entre los pesos.

La maximización de la entroṕıa de Rényi [77].

La minimización de la disparidad máxima entre dos pesos adyacentes [138].

Las funciones anaĺıticas [136], [2], [4], [66].

El operador promedio priorizado [134], [135].

Además, con el objetivo de contribuir a la mejora del proceso de Selección de Personal, en

los últimos años se han desarrollado diversos software que fundamentalmente inciden en la eta-

pa de procesamiento y evaluación de los candidatos; automatizando esta tarea, y reduciéndola

a un tiempo muy pequeño. Ejemplo de software se pueden citar:

Sistema de apoyo a la decisión (DSS) [84], el cual centra su procesamiento en el

diagnóstico de conflictos para el trabajo en grupo por parte de los candidatos.

Sistema GREHU[28], utiliza un conjunto de requisitos predefinidos para realizar la se-

lección de los mejores candidatos.

SELSOFT [27], enfoca su trabajo en un conjunto de test psicológicos.

La herramienta DEXi [56], [57], utiliza un modelo de decisión que se basa en atributos

organizados en una estructura en forma de árbol.
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RH-CITMA versión 1.0 [35], contiene un módulo para la selección de personal a partir

de la información básica de los candidatos.

De forma general, todos estos recursos se han utilizado para orientar al decisor sobre cuál

o cuáles son los mejores candidatos para ocupar un puesto de trabajo o para desarrollar una

actividad. Sin embargo, están limitados para el caso en que el ideal de búsqueda para los

criterios definidos es un valor que no es exactamente el valor máximo o el mı́nimo, es decir un

valor intermedio. Por otra parte, estos métodos se ven limitados para excluir a una alternativa

del conjunto de solución a partir del valor tomado para un criterio en particular, aunque para

el resto de los criterios sus valores sean los mejores.

En particular, la concepción utilizada en el procesamiento y evaluación de la información de

los candidatos puede limitar, en cierta medida, el nivel de precisión de los resultados obtenidos

y propiciar un proceso de selección más engorroso.

Por otra parte, el proceso de Selección de Personal se puede transformar en muy complejo

en la misma medida que aumenten los requisitos a evaluar en cada candidato o que la entidad

tenga que realizar dicho proceso de forma sistemática.

Teniendo en cuenta lo referido anteriormente, se plantea la problemática siguiente:

¿Cómo lograr un mayor nivel de precisión de los resultados del proceso de

Selección de Personal, a partir de la especificación dinámica de indicadores o

criterios?

Con el fin de dar solución al problema expresado, se propone como objetivo:

Elaborar un software que apoye el proceso de Selección de Personal sobre la

base de la definición dinámica de indicadores o criterios, sus pesos respectivos y

el empleo de funciones de normalización, según necesidades espećıficas.

Esta problemática tiene como objeto de investigación el Proceso de Selección de Personal

en empresas e instituciones, y se enmarca en el campo del procesamiento de información para

la selección del personal.

Con la finalidad de orientar el trabajo de investigación de esta tesis, se identifican las

siguientes preguntas cient́ıficas:

¿Qué elementos caracterizan el proceso de Selección de Personal?.

¿Qué métodos de agregación de información se deben utilizar en el proceso

de Selección de Personal?.

¿Qué métodos de análisis multicriterios permiten la agregación de informa-

ción a partir de un ideal definido?.
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¿Cómo calcular el vector de pesos para indicar la importancia relativa de los

criterios?.

¿Cómo estructurar un software para apoyar el proceso de selección de Per-

sonal?.

Para lograr el cumplimiento del objetivo propuesto se hace necesario desarrollar las tareas

siguientes:

Caracterización del proceso de Selección de Personal.

Estudiar los fundamentos para el trabajo con los números difusos.

Estudio de los métodos utilizados para calcular el vector de pesos asociados al Operador

de Pesos Promedio.

Estudio de los métodos de agregación de información que se utilizan en el proceso de

Selección de Personal.

Estudio de los métodos de análisis multiciterio y particularmente en los que utilizan la

definición de un ideal de búsqueda.

Diseño e implementación de un software que apoye la toma de decisiones en el proceso

de Selección de Personal.

En el desarrollo de esta investigación se utilizaron los métodos cient́ıficos siguientes:

Del nivel teórico:

Análisis-Śıntesis: Para el estudio de los métodos utilizados en el cálculo del vector de

pesos, los métodos de análisis multicriterio, los métodos de Selección de Personal, el

diseño y elaboración del software para la Selección de Personal.

Inducción-Deducción y Modelación: Para la elaboración de los métodos de cálculo de los

pesos asociados al operador OWA y el diseño del software.

Histórico-Lógico: Para el estudio de los métodos de análisis multicriterio y de Selección

de Personal.

Del nivel emṕırico:

Entrevista: Para identificar los requerimientos funcionales de la propuesta de software.
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Además, se utilizaron los principios y axiomática de la Lógica Matemática, para realizar

las demostraciones formales de las diferentes propiedades y teoremas propuestos, referentes a

la determinación de los pesos asociados al operador OWA.

La tesis está organizada de la forma siguiente.

Introducción, es donde se describe brevemente la problemática a tratar y se definen las

diferentes tareas a desarrollar.

En el caṕıtulo 2, se muestran los conceptos básicos sobre los números difusos, aśı como las

operaciones aritméticas básicas entre ellos y las funciones de pertenencia fundamentales, pues

constituyen aspectos esenciales para enfrentar la problemática objeto de estudio.

En el caṕıtulo 3, se realiza un estudio de los métodos de análisis multicriterio más signi-

ficativos y se propone un método que se caracteriza por, la utilización de pesos para indicar

la importancia relativa de los criterios, la definición del ideal de búsqueda para cada crite-

rio, tal que el mismo puede variar entre el máximo y el mı́nimo, además, de la exclusión de

alternativas a partir de un valor dado.

En el caṕıtulo 4, se presenta un estudio del Operador de Pesos Promedio (OWA), aśı como

los diferentes métodos utilizados para calcular el vector de pesos. Como resultado del estudio,

se proponen métodos para determinar el vector de pesos verificando las propiedades de los

OWA y a través de la formalización matemática se demuestran las diferentes propiedades.

Entre estos métodos propuestos se encuentran:

La clase de funciones lineales [66], [67] , presentando el cálculo de la función lineal a

partir de la pendiente o a partir del valor de alfa, los cuales deben pertenecer al intervalo

definido.

La utilización de cuantificadores de preferencia y un orden lineal.

La utilización de cuantificadores de preferencia y una constante inicial de diferencia

máxima entre los pesos adyacentes.

Los OWAs basados en una escala de razón [18].

En el caṕıtulo 5, se realiza un estudio de la forma organizativa del proceso de Selección

de Personal, aśı como de los métodos utilizados para agregar la información. Finalmente, se

propone una estructura organizativa para este proceso, donde la agregación de la información

utiliza la propuesta realizada en el caṕıtulo 3.

En el caṕıtulo 6, se describe la propuesta de software (SelPersonal) para la selección de

personal, el cual implementa el método presentado en el caṕıtulo 4, y la determinación de los

pesos mediante los métodos propuestos.
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Finalmente las conclusiones, trabajos futuros y bibliograf́ıa.





Caṕıtulo 2

Números difusos.

2.1. Introducción.

La actividad práctica de la humanidad ha sistematizado la necesidad de cuantificar dife-

rentes magnitudes durante los procesos de medición, sin embargo, esto se hace muy complejo

y en ocasiones hasta dif́ıcil, por ejemplo, si de forma rápida se mira a una persona, no se

puede decir con precisión su estatura, pero śı es posible plantear que la estatura de la persona

es alta, media o baja.

Los términos antes referidos, en una medición, encierran cierta imprecisión o incertidumbre,

donde el ĺımite o frontera entre los mismos, no se puede obtener con exactitud. No obstante,

para lograr una mejor representación de dicha información, se han desarrollado determinadas

teoŕıas, como es el caso de la Lógica Difusa [141], [82], basándose en la relatividad de lo

observado. La misma fue introducida por Lotfi A. Zadeh [141] en 1965, en la Universidad de

California en Berkeley.

2.2. Definición.

La concepción asumida por Zadeh, es que el rango de valores de un elemento en el conjunto

[0, 1] pueda variar en todo su intervalo (existiendo infinitos valores), y no limitarse de forma

estricta a los valores 0 ó 1, lo que es equivalente en la lógica Booleana a Falso o Verdadero

[141].

Este modelo realiza una extensión de los principios de los conjuntos tradicionales, donde

los elementos pueden pertenecer o no a estos, y en su lugar, se asigna un determinado grado

de pertenencia de los elementos al conjunto. Los conjuntos difusos dan un valor cuantitativo



10 Números difusos.

a cada elemento, el cual representa el grado de pertenencia al conjunto.

Definición 2.2.1. Un conjunto difuso A se define a través de una Función de Pertenencia

que hace corresponder los elementos de un dominio o universo de discurso X con elementos

en el intervalo [0, 1]. La función de pertenencia del conjunto A sobre el universo X, está dada

por:

µA : X → [0, 1]

Donde ∀x ∈ X, µA (x) determina el grado de pertenencia del elemento x al conjunto A.

Por tanto, el grado de pertenencia 0 se interpreta como no pertenencia y el 1 como perte-

nencia total, mientras que los valores intermedios manifiestan una pertenencia gradual, la cual

se interpretará en correspondencia con cada aplicación o utilización dada [147]. En este caso

cuanto más cerca esté el grado de pertenencia del valor 1, entonces mayor es la pertenencia

del objeto al conjunto.

La función de pertenencia asociada a un número difuso puede ser representada gráficamen-

te, lo cual se ilustra en el ejemplo 2.2.1 .

Ejemplo 2.2.1. Sea el concepto Temperatura en una oficina. En este caso se puede expresar

que la temperatura es alta, cuando es mayor o igual que 30 ◦C (ver fig. 2.1), donde su grado

de pertenencia es 1; los valores inferiores a 20 ◦C suponemos que la temperatura no es alta, y

entre 20 ◦C - 30 ◦C la temperatura tiene un grado de pertenencia entre [0, 1], aśı para 25 ◦C

el grado seŕıa de 0.5.

Figura 2.1: Comportamiento gráfico de la variable Temperatura.

Donde:

En el eje x se representan los ◦C.

En el eje y se representan los grados de pertenencia en el intervalo [0, 1].
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De forma general, cualquier función de pertenencia es válida, pues su definición depende

del concepto que se desea definir, del contexto y aplicación. Es recomendable utilizar funciones

simples, con el fin de reducir los cálculos, pues no se pierde exactitud debido a la naturaleza

del término difuso.

2.3. Funciones de pertenencia.

Existen funciones de pertenencia t́ıpicas, entre las que se pueden citar:

Función Triangular: Definido por sus ĺımites inferior a y superior b, y el valor modal m,

tal que a < m < b (Ver fig. 2.2).

A (x) =



0 si x ≤ a

x−a
m−a

si x ∈ (a,m)

b−x
b−m

si x ∈ (m, b)

0 si x ≥ b

(2.1)

Figura 2.2: Representación gráfica de la función Triangular.

Función Gamma: Definida por su ĺımite inferior a y el valor k > 0 (Ver fig. 2.3).

A (x) =


0 si x ≤ a

1− e−k (x−a)2 si x > a

(2.2)
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Figura 2.3: Representación gráfica de la función Gamma.

Función S: Definida por sus ĺımites inferior a y superior b, y el valor m, o punto de

inflexión tal que a < m < b (Ver fig. 2.4). Un valor t́ıpico de m = a+b
2
.

A (x) =



0 si x ≤ a

2
(
x−a
b−a

)2
si x ∈ (a,m)

1− 2
(
x−a
b−a

)2
si x ∈ (m, b)

1 si x ≥ b

(2.3)

Figura 2.4: Representación gráfica de la función S.

Función Gausiana: Definida por su valor medio m y el valor k > 0 (Ver fig. 2.5).

A (x) = e−k (x−m)2 (2.4)
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Figura 2.5: Representación gráfica de la función Gausiana.

Función Trapezoidal: Definida por sus ĺımites inferior a y superior d, donde coinciden

estos ĺımites con su soporte o base; y los ĺımites b y c corresponden a la meseta (Ver fig.

2.6).

A (x) =



0 si x ≤ a ∨ x ≥ d

x−a
b−a

si x ∈ (a, b)

1 si x ∈ (b, c)

d−x
d−c

si x ∈ (c, d)

(2.5)

Figura 2.6: Representación gráfica de la función Trapezoidal.

Cada una de estas funciones de pertenencias, entre otras, pueden ser utilizadas en corres-

pondencia con el problema o contexto de trabajo. Las funciones de pertenencias constituyen

un elemento fundamental en el trabajo con los conjuntos difusos, de ah́ı que las diferentes

operaciones con dichos conjuntos se definan sobre la base de estas funciones [141].
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2.4. Operaciones aritméticas básicas.

Como se ha expresado anteriormente, a cada conjunto difuso se le asocia una función de

pertenencia que tiene como imagen el intervalo [0, 1]. Por otra parte, los elementos del conjunto

estarán definidos en correspondencia con el problema tratado, y sobre estos elementos se

establecen determinadas operaciones aritméticas.

A continuación, se exponen las operaciones aritméticas para un conjunto difusos, tal que

sus elementos están formados por números difusos triangulares [64].

Definición 2.4.1. Sean T1 y T2, dos números difusos triangulares, definidos por las tripletas

(a1, b1, c1) y (a2, b2, c2), respectivamente, entonces las operaciones aritméticas están dada por:

Adición,

T1 ⊕ T2 = ( a1 + a2 , b1 + b2 , c1 + c2 ) (2.6)

Sustracción,

T1 ΘT2 = T1 + (−T2), donde −T2 = (−c2,−b2,−a2), por tanto

T1 ΘT2 = (a1 − c2, b1 − b2, c1 − a2) (2.7)

Multiplicación,

T1 ⊗ T2 = ( a1 × a2 , b1 × b2 , c1 × c2 ) (2.8)

División,

T1 ÷ T2 = (( a1 , b1 , c1 ) · (1/c2, 1/b2,1/a2)) (2.9)

Ráız cuadra, √
T1 =

(√
a1,
√
b1,

√
c1

)
(2.10)

2.5. Variables lingǘısticas.

Muchas aplicaciones prácticas para su solución requieren describir el estado de los objetos,

fenómenos o procesos, y se hace necesario establecer una determinada representación para

que sea más útil y apropiado su análisis. Para este caso se utilizan las variables lingǘısticas,

tal que, su valor establece la descripción.

Definición 2.5.1. Es un conjunto de 5 elementos: (N , U , T (N), G, M), donde [143]:
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N es el nombre de la variable.

U Universo de discurso.

T (N) es el conjunto de términos o etiquetas que puede tomar N .

G es una gramática para generar las etiquetas de T (N).

M es una regla semántica que asocia cada elemento de T (N) con un conjunto difuso en

U de entre todos los posibles:

M : T (N)⊗ F (U)

Ejemplo 2.5.1. Sea,

N = Temperatura

U = temperatura en ◦C

T (U) = {Alta,Media,Baja}

G = regla para generar las etiquetas.

M = las reglas que asocian a cada elemento de T (U) su significado.

En las variables lingǘısticas sus valores son palabras o sentencias (no números) correspon-

dientes a un lenguaje natural o artificial, por lo tanto admite que los mismos sean Etiquetas

Lingǘısticas, las cuales están formadas como una secuencia de los śımbolos terminales de la

gramática, por ejemplo: Muy Alto, No muy Alto, etc. Primeramente se definen los conjun-

tos difusos referidos a los términos primarios y posteriormente determinar los de términos

compuestos [142].

2.6. Etiquetas lingǘısticas.

La utilización de Etiquetas Lingǘısticas facilita la comprensión semántica del estado de

un problema dado. No obstante, se requiere de una metodoloǵıa para operar con ellas. Al

respecto se han desarrollado diferentes enfoques [78], entre los que se encuentran:

El modelo lingǘıstico basado en funciones de pertenencia.

Este modelo representa la información lingǘıstica en correspondencia con la definición

2.5.1 (ver fig. 2.7), y realiza la operatoria de cálculos mediante la función de pertenencia

de los términos lingǘısticos, utilizando el principio de extensión [64].
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Figura 2.7: Conjunto de etiquetas con su significado sintáctico y semántico.

La aritmética de cálculo utilizada, se obtiene a partir de una función
∼
F que relaciona

las n etiquetas del conjunto de términos T (N), con un número difuso F (ℜ); y por lo

general, no coincide con alguna de las etiquetas del conjunto T (N).

El modelo lingǘıstico basado en conjuntos difusos tipo-2.

La evaluación lingǘıstica de este modelo, utiliza conjuntos difusos tipo-2, justificando

su uso debido a:

• La representación de tipo-1, que es un enfoque reduccionista, y para eliminarlo en

la propagación de los valores de pertenencia, se realiza a través de técnicas de ajuste

de curva o promedio; por tanto, oculta la incertidumbre dentro de la propagación

de los valores de pertenencia [109].

• Además, Mendel [80] considera que las palabras tienen diferentes significados para

diversas personas, por tanto no es seguro. Luego, es necesario un modelo de con-

junto difuso para una palabra, tal que, sea capaz de capturar su incertidumbre;

por tanto, debe ser utilizado un intervalo de conjunto difuso tipo-2 como modelo

de conjunto difuso de una palabra.

La operatoria de cálculo es descrita por Dongrui [32] y Zhou et al. [146], mediante el

promedio ponderado lingǘıstico y el operador OWA lingǘıstico, basados en una repre-

sentación tipo-2. Los cuales proporcionan perdida de información [78].

El modelo lingǘıstico simbólico basado en una escala ordinal.

Este modelo se caracteriza por la utilización de un proceso de cálculo simple y permite

un elevado nivel de interpretación. Bajo esta concepción se encuentran las propuestas

siguientes:

• La planteada por Yager [124], sobre la base de una escala ordinal y los operadores

máximo-mı́nimo. El mismo representa la información en correspondencia con un
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enfoque lingǘıstico difuso (ver fig. 2.7), y establece un orden lineal a las etiquetas

del conjunto S = {s1, s2, ..., sg}, tal que, si ≥ sj ⇔ i ≥ j y i, j = 1, 2, ..., g; y

este orden lineal se utiliza para realizar los cálculos correspondientes, mediante los

operadores:

◦ Max (si, sj) = Si , si si ≥ sj

◦ Min (si, sj) = Si , si si ≤ sj

◦ Neg (si) = sg−i+1, donde g es el cardinal de S.

Asociado a este modelo se han propuesto otros operadores [129], [14], [133].

• La propuesta de Delgado et al. [29], sobre la base de combinaciones convexas.

Esta concepción utiliza un operador de agregación mediante el uso de com-

binaciones convexas de etiquetas lingǘısticas, tal que actúan de forma directa

sobre el ı́ndice de las etiquetas {0, ..., g} del conjunto de términos lingǘısticos

S = {s0, s1, ..., sg}, donde se obtiene un valor real en el intervalo de granulari-

dad [0, g] del conjunto S.

Por lo general, en este modelo se considera que el cardinal del conjunto S es impar

y las etiquetas lingǘısticas se organizan de forma simétrica alrededor de un término

medio.

En la operatoria de trabajo con este modelo, se hace necesario utilizar una función

de aproximación app(.) para obtener los términos del conjunto S, como se expresa

en la relación 2.11.

Sn C→ [0, g]
app(.)→ {0, ..., g} → S (2.11)

Entre los operadores de agregación basados en este modelo lingǘıstico se encuentran

los descritos por: Herrera et al. [50], Herrera y Herrera-Viedma [48], Peláez y Doña

[93] y Herrera-Viedma et al. [53].

• La planteada por Xu [120], tal que representa la información a través de un conjunto

de términos discretos S =
{
s− g

2
, ..., s0, ..., s g

2

}
, donde g + 1 es el cardinal de S y

este se extiende al conjunto de términos continuos
−
S = {sα : α ∈ [−t, t]}, tal que,

t es un entero positivo suficientemente grande (t >> g
2
) . Para realizar el proceso

de cálculo correspondiente utiliza las operaciones siguientes [119], [121]:

◦ (sα)
µ = sαµ

◦ (sα)
µ 1 ⊗ (sα)

µ 2 = (sα)
µ 1+µ 2

◦ (sα ⊗ sβ)
µ = (sα)

µ ⊗ (sβ)
µ

◦ sα ⊗ sβ = sβ ⊗ sα = sαβ

◦ sα ⊕ sβ = sβ ⊕ sα = sα+β
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◦ µ sα = sµα

◦ (µ 1 + µ 2) sα = µ 1 sα ⊕ µ 2 sα

◦ µ (sα ⊕ sβ) = µ sα ⊕ µ sβ

El modelo lingǘıstico con 2-tupla, mediante la extensión del uso de sub́ındice [52].

Este modelo se basa en el concepto de la traslación simbólica, por lo que representa

la información lingǘıstica mediante un par de valores, denominado 2-tupla, a través de

(si, α), donde si es el término lingǘıstico y α es el valor numérico que representa la

traslación del śımbolo; y su relación se establece en la definición (2.6.1).

Definición 2.6.1. [51] Sea S = {s0, s1, ..., sg} y β ∈ [0, g] un conjunto de términos

lingǘısticos y el resultado de la operación de agresión de un śımbolo, respectivamente.

La 2-tupla asociada con β se obtiene por la función siguiente:

∆ : [0, g] −→ S × [−0.5, 0.5)

∆ (β) = (si, α) , con


i = round(β)

α = β − i

(2.12)

donde la función round asigna a β un valor entero, e i ∈ {0, 1, ..., g}.

Además, la función inversa de ∆, está dada por:

∆−1 : [−0.5, 0.5) −→ [0, g]

∆−1 (si, α) = i+ α
(2.13)

Luego, la 2-tupla S × [−0.5, 0.5) se corresponde con un valor numérico del intervalo

[0, g].

El enfoque de cálculo de este modelo se basa en la utilización de las funciones ∆ y ∆−1,

donde algunos operadores clásicos utilizados son la media aritmética, el operador OWA,

el operador de agregación definido por Li et al. [71], entre otros.

Modelo lingǘıstico 2-tupla proporcional.

Este modelo fue introducido por Wang y Hao [114], basando su principio en el concepto

de la proporción simbólica. Para ello se establecen las definiciones siguientes.

Definición 2.6.2. [114] Sea S = {s0, s1, ..., sg} un conjunto de términos ordinales,

I = [0, 1], tal que,

IS ≡ I × S = {(α, si) : α ∈ [0, 1] , i = 0, 1, ..., g} (2.14)
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Donde S es un conjunto ordenado formado por g + 1 términos ordinales {s0, s1, ..., sg}.
Dado un par (si, si+1) de términos consecutivos de S, dos elementos cualquiera (α, si) y

(β, si+1) de IS, se denominan par de proporción simbólica y α, β son proporciones

simbólicas del par (si, si+1) si α + β = 1. Un par de proporción simbólica (α, si),

(α− 1, si+1), se denotan por (α si+1, (α− 1) si+1) y el conjunto de todos los pares de

proporción simbólica por
−
S, tal que,

−
S = {(αsi, (α− 1) si+1) : α ∈ [0, 1] , i = 0, 1, ..., g} (2.15)

Definición 2.6.3. [114] Sea S = {s0, s1, ..., sg} un conjunto de términos ordinales y
−
S

el conjunto de 2-tuplas proporciones ordinales generado por S. La función de ı́ndice de

posición de 2-tuplas ordinales, se define por la aplicación:

π :
−
S −→ [0, g]

π (α si+1, (α− 1) si+1) = i+ (1− α)
(2.16)

Donde i = {0, 1, ..., g}, α ∈ [0, 1]

Como se muestra la función π, permite obtener el ı́ndice de posición del conjunto de

etiquetas a partir de una 2-tupla y la misma tiene como función inversa a:

π−1 : [0, g] −→
−
S

π−1 (x) = (α si+1, (α− 1) si+1)
(2.17)

Las funciones 2.16 y 2.17 facilitan las operaciones de cálculo con información lingǘıstica

representadas bajo este modelo.

Además, se ha desarrollado otras formas de representación lingǘısticas mediante el mo-

delo lingǘıstico con 2-tupla, como es el caso de la propuesta realizada por Dong et al.

[31] y la presentada por Li [70].

De forma general, se puede considerar que el empleo de términos Lingǘısticas es de gran

utilidad en la solución de problemas prácticos, lo cual se manifiesta en:

Contribuye a la caracterización de fenómenos que están mal definidos o son de gran

complejidad su definición o ambas inclusive [143].

Es una variante que permite trasladar descripciones lingǘısticas a representaciones

numéricas, facilitando el tratamiento automático. Relaciona procesos simbólicos a pro-

cesos numéricos.
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Una etiqueta incluye muchos valores posibles, por lo que es una forma de comprimir

información [145], lo cual recibe el nombre de granulación.

A través del principio de extensión, varias herramientas existentes, pueden ser genera-

lizadas en el empleo de este tipo de variable.

2.7. Conclusiones.

El desarrollo de los números difusos constituye una teoŕıa valiosa para enfrentar una gran

diversidad de problemas que se manifiestan en un entorno donde existe imprecisión o vaguedad

de la información. Por tal motivo en este caṕıtulo se han abordado los conceptos básicos de

los números difusos, aśı como las propiedades más significativas, pues los mismos servirán de

base a diferentes aspectos que se tratarán en caṕıtulos siguientes.



Caṕıtulo 3

Métodos de Análisis Multicriterio

3.1. Introducción.

Es muy común enfrentarse a situaciones donde se tiene un conjunto de alternativas y se

debe elegir la mejor entre ellas; en este caso, se está en presencia de un problema de toma de

decisiones. Este tipo de problemática, tiene como finalidad la selección de la mejor solución

ante un conjunto de posibles alternativas, utilizando para ello determinados juicios y/o la

verificación del cumplimiento de requisitos en las alternativas.

La toma de decisiones es una situación de gran complejidad, que se caracteriza por [69]:

Observar puntos de vistas diferentes.

La existencia de incertidumbre.

La participación de distintas personas.

La existencia de elementos de fácil y de compleja valoración.

Además, la propia naturaleza de la toma decisiones, hace que las personas responsables

de la selección de una u otra alternativa, se enfrenten a situaciones donde se genera tensión

psicológica [30], por el nivel de repercusión que manifiesta la decisión tomada desde el punto

de vista tanto individual como social.

Al tomar una decisión no se debe afirmar que la misma es buena porque manifiesta re-

sultados favorables al transcurrir el tiempo, pues en la mayoŕıa de la veces es casi imposible

comparar los resultados con otra decisión diferente. En este caso, la calificación de la decisión

se ha centrado en el resultado final y este puede estar influido por diversos factores. Por tal

motivo, es factible tener en cuenta el proceso a través del cual se adopta la decisión final y
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de esta forma poder afirmar que la alternativa seleccionada es o no la mejor solución posible.

Al respecto León [69] considera que una buena decisión tiene las caracteŕısticas siguientes:

Es una decisión donde se tiene definido un objetivo final.

Se reúne toda la información relevante al respecto.

Se tienen en cuenta las preferencias del decisor.

Luego, a partir de toda la información disponible y su evaluación en el contexto del pro-

blema, se determina la mejor solución posible.

3.2. Toma de Decisión en Grupo.

La toma de decisiones se puede realizar con la participación de varios decisores, entonces

dicho proceso se denomina Toma de Decisión en Grupo, el cual se caracteriza por la selección

de la alternativa más preferida o aceptada por el grupo de decisores.

El proceso de decisión en grupo se puede clasificar en correspondencia con:

La importancia de los decisores: Depende de la asignación de importancia a los desciso-

res, la cual puede considerar a los decisores con la misma importancia o diferenciarla.

El momento en que se realiza la agregación: Depende de la agregación de información,

si se realiza sobre:

• Los juicios emitidos por los decisores para sintetizar las prioridades de las alterna-

tivas.

• Las prioridades de las alternativas para cada decisor.

Como consecuencia del desarrollo social cada d́ıa aumenta la importancia de la toma de

decisión en grupo, lo cual ha motivado a varios investigadores a estudiar este proceso con

la finalidad de establecer condiciones éticas por el bien colectivo [8], [95], [112]. Al respecto,

Arrow [8] propone un grupo de axiomas para los métodos de decisión en grupo, tales como:

Dominio universal: El método debe dar preferencias de grupo para cualquier conjunto

de preferencias individuales.

Pareto óptimo: Para dos alternativas Ai y Aj, si todos los decisores prefieren la alterna-

tiva Ai, entonces la decisión del grupo debe ser a favor de Ai.
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Independencia de alternativas irrelevantes: El orden de las alternativas es irrelevante al

incluir o eliminar alternativas del conjunto inicial.

No dictatorial: No hay decisores tal que sus preferencias sean automáticamente las del

grupo, independientemente de las preferencias del resto de los decisores.

Reconocimiento: Las preferencias del grupo de decisores son tomadas después de consi-

derar todas las preferencias de los decisores.

De forma general, el proceso de toma de decisiones se realiza bajo el paradigma del decisor o

teniendo como referente decisiones tomadas que condujeron a buenos resultados. Tal forma de

proceder puede afectar la efectividad de la decisión a tomar por el elevado nivel de subjetividad

que encierra este proceso, de ah́ı la necesidad del empleo de herramientas que apoyen al decisor.

El Análisis de Decisiones Multicriterio es una herramienta de gran utilidad que ayuda al

decisor durante el proceso de toma de decisión, pues los métodos que lo conforman permiten

abordar el problema de forma ordenada, facilitando el consenso de la decisión final y el

tratamiento de la gran cantidad de información, que por lo general se encuentra en diferentes

magnitudes de medida y significados.

3.3. Clasificación de los Métodos de Decisión

Multicriterio.

Se han desarrollado diversos métodos para el análisis multicriterio, y cada uno de ellos se

caracteriza por la concepción asumida en la solución de la problemática, por lo que se pueden

distinguir tres tendencias básicas.

La Escuela Americana.

La misma tiene como concepción que el decisor maximiza una función de utilidad para

de esta forma obtener la agregación de la información de los diferentes criterios. Entre los

ejemplos de estos métodos se encuentra el de la suma ponderada, el Procesos Anaĺıtico

Jerárquico (AHP) [103], el método SMART [34].

La Escuela Europea.

Representada fundamentalmente por la Escuela Francesa, que desarrolla una metodo-

loǵıa de Ayuda a la decisión Multicriterio a partir de las dificultades que generaba la

construcción de la función de valor, expuesta por la Escuela Americana. Entre los prin-

cipales métodos que representan a esta Escuela se encuentran los métodos ELECTRE
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[97] y PROMETHEE [13], con sus respectivas variantes, donde estos métodos utilizan

como principio básico una relación de sobre-clasificación entre alternativas.

Otras tendencias.

Otros métodos que utilizan concepciones diferentes, tales como los métodos TOPSIS

[139] y VIKOR [87], que tienen como principio la utilización de la distancia a la solución

ideal y la no ideal para ordenar las alternativas. Además, de los métodos ZAPROS [68],

el método lexicográfico [38], entre otros.

Antes de iniciar la descripción de los principales métodos de análisis multicriterio, primero

se requiere de la definición de determinados conceptos que servirán de base para el desarrollo

del eṕıgrafe.

3.4. Conceptos básicos.

Entre los conceptos más utilizados en los métodos de análisis multicriterio, se encuentra

los expresados a continuación.

Definición 3.4.1. Decisor es el ente responsable de la selección de una posible alternativa.

Definición 3.4.2. Las alternativas son las posibles acciones o soluciones a seleccionar por

parte del decisor.

El conjunto de alternativas se designará por A = {A1,A2,..., Am}, donde m representa la

cantidad de alternativas posibles.

Definición 3.4.3. El Criterio o atributo es la caracteŕıstica, parámetro o punto de referencia

que se utiliza para describir las cualidades de las alternativas.

El conjunto de criterios a utilizar en la decisión se designará por C = {C1, C2, ..., Cn},
donde n representa la cantidad de criterios.

Con frecuencia, los métodos de análisis multicriterio establecen un nivel de importancia o

relevancia entre los criterios para diferenciarlos entre śı, y para ello asocian pesos a cada uno

de los criterios.

Definición 3.4.4. Los pesos son las medidas que establecen la importancia relativa que tienen

los criterios para el decisor.
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Los pesos se denotan a través de un vector de la forma W = (w1, w2, ..., wn), donde n

representa la cantidad de criterios, por lo que se asocia al criterio Cj el peso wj, y j = 1, 2, ..., n.

Después de identificadas las alternativas y los criterios a utilizar, se requiere efectuar la

evaluación de las alternativas para cada uno de los criterios definidos, conformando de esta

forma la matriz de decisión.

Definición 3.4.5. La matriz de valoración no es más que la evaluación de todas las alter-

nativas para cada uno de los criterios, tal que sus elementos xij representan la evaluación o

juicio de la alternativa Ai respecto al criterio Cj.

La evaluación o juicio xij puede ser de tipo numérica o lingǘıstica.

Finalmente, la relación entre los diferentes conceptos se expresa en la figura 3.1.

Figura 3.1: Relación de los diferentes conceptos en los Métodos de Análisis Multicriterio.

3.5. Caracteŕısticas de los principales Métodos de

Decisión Multicriterio.

Después de expresados algunos conceptos que de forma general están presentes en los

problemas de análisis multicriterio, se pueden referir algunos de los métodos más utilizados

de forma práctica para enfrentar este tipo de problemática. Entre los diferentes métodos de

análisis multicriterio desarrollados para apoyar la toma de decisiones, se pueden citar:

3.5.1. El Proceso Anaĺıtico Jerárquico (AHP)

El Proceso Anaĺıtico Jerárquico (AHP, Analytic Hierarchy Process), fue desarrollado por

Thomas Saaty [103] donde su principio básico consiste en subdividir en subproblemas a través

de una estructura jerárquica, lo cual ayuda a los usuarios para representar un problema en
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una estructura de árbol, además permite tener una visión más clara del problema a tratar.

La finalidad de este método es identificar las alternativas preferidas y su clasificación cuando

sean valorados todos los criterios a utilizar en la decisión final.

Este método (AHP) es muy utilizado en problemas reales, donde una de las ventajas

principales radica en la facilidad que brinda para el manejo de criterios multiples, además de

su fácil comprensión. También opera con datos cualitativos y cuantitativos. Su concepción de

trabajo es la descomposición del problema, la comparación por pares según su importancia

relativa, para de esta forma generar el vector de prioridad [55], [76].

El método AHP se puede describir en los pasos siguientes [103], [76] :

Paso.1 Definición de los criterios de decisión. Donde la estructura jerárquica está dada por los

niveles siguientes: Nodo ráız (es la meta), niveles intermedios (contiene criterios y sub-

criterios en los niveles subsiguientes) y el último nivel representa las alternativas (ver

fig.3.2).

Figura 3.2: Representación del modelo AHP.

Paso.2 Determinar las matrices de juicios de comparación de los criterios, sub-criterios y alter-

nativas, en función de su importancia desde su correspondiente nivel más alto hasta el

más bajo. Para ello, AHP realiza la comparación por pares simples para obtener pesos,

de esta forma los analistas se centran solo en dos factores.

Para conformar una matriz de comparación aij, se utiliza la escala de valores (ver 3.1)

propuesta por Thomas Saaty [103]. Dicha matriz cumple las propiedades [105], [104],

[106] siguientes:

Todos los elementos aij son positivos (aij > 0)

∀aij, con i, j = 1, 2, ..., n, se cumple que aij =
1
aji

.

Consistencia: aij =
aik
ajk

, ∀i, j, k = 1, 2, ..., n
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Tabla 3.1: Escala de la importancia relativa al comparar por parejas.

Descripción Variable Valor
El criterio Cj es igual de preferido que Ck Igual 1
El criterio Cj es moderadamente preferido que Ck Moderada 3
El criterio Cj es fuertemente preferido que Ck Fuerte 5
Es muy fuerte la preferencia del criterio Cj sobre Ck Muy fuerte 7
Es sumamente fuerte la preferencia del criterio Cj sobre Ck Sumamente fuerte 9
Nota: Los valores 2, 4, 6 y 8 son utilizados para indicar el valor medio entre sus corres-
pondientes juicios adyacentes.

Paso.3 Calcular los vectores propios (eigenvector) de las diferentes matrices de compara-

ción y efectuar las operaciones finales para obtener las alternativas ordenadas.

La utilización de este método permite obtener un ranking de las alternativas objeto de

análisis. Además, al aplicarlo a los niveles intermedios del árbol, correspondiente a los

criterios, permite obtener la importancia relativa a cada uno, que viene representada a

través de los pesos.

El método AHP es muy utilizado como modelo de decisión, por la forma en que trata

los criterios multiples, por su fácil comprensión y operatoria con datos cualitativos y

cuantitativos. Además no utiliza cálculos matemáticos complejos, pues solo involucra

la descomposición, comparación por pares, y finalmente la obtención de los vectores de

prioridad y por último la śıntesis.

Independientemente de las ventajas que posee este método, no refleja la forma del pen-

samiento humano, por lo que se hizo necesario realizar una extensión del mismo con el

empleo de la teoŕıa de los conjuntos difusos, registrándose en la literatura como Proceso

Jerárquico Anaĺıtico Difuso (FAHP), y aśı resolver problemas jerárquicos difusos [60],

[41].

La concepción del método FAHP permite conformar expresiones más próximas al lengua-

je natural, lo cual se utilizará en la conformación de la matriz de juicios y comparación

por pares . Dicha matriz estará formada por números difusos, que se modificaran según

la opinión del decisor.

Al efectuar el procedimiento de cálculo de las matrices de juicios, se obtienen los corres-

pondientes vectores de pesos, donde la aritmética con estos números difusos se funda-

menta en los principios de la teoŕıa de los conjuntos difusos [76], [41].
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3.5.2. ORESTE

El método ORESTE (Organisation, Rangement Et Synthèse de données relaTionnElles)

fue desarrollado por M. Roubens [96]. Este método tiene como objetivo encontrar una estruc-

tura de preferencia global sobre el conjunto de alternativas A, que refleje los juicios de las

alternativas para cada criterio y la estructura de preferencia entre los mismos [91].

El método ORESTE, igual que otros métodos, utiliza la concepción de establecer una

importancia relativa entre los criterios para diferenciarlos entre śı e incida en el proceso de

agregación de información. No obstante, la importancia relativa entre los criterios, no se

establece mediante la asignación de pesos a los mismos, sino a través de un orden débil

mediante la relación S = (I o P ) que es completa y transitiva, tal que, P (preferencia) es

antisimétrica e I (indiferencia) es simétrica.

Además, la relación S , también se utiliza para establecer el orden débil a partir de cada

criterio Cj sobre el conjunto de alternativas A.

Ejemplo 3.5.1. Sea el conjunto de alternativas A = {a, b, c, d, e}, y los criterios para su

valoración son C = {C1, C2, C3, C4, C5} [91]. Sea la importancia relativa entre los criterios

por el orden débil C1 I C2 P C3 P C4 I C5; y para cada criterio Cj, (j = 1, 2, 3, 4, 5), el orden

débil sobre el conjunto de criterio A, dado por:

C1 : a P1 b I1 c P1 d P1 e

C2 : b P2 a P2 d I2 e P2 c

C3 : c P3 d P3 a P3 e P3 b

C4 : d P4 e P4 b P4 c P4 a

C5 : b P5 a P5 d I5 e P5 c

Después de establecer la relación S en el conjunto de criterios, aśı como para cada criterio,

la relación del conjunto de alternativas de A; se realizan los pasos siguientes [96]:

1. Proyección. Para ello se construye lamatriz de posición relativa, a partir de las relaciones

definidas para los criterios y las alternativas (ver fig. 3.3).

Como se observa en la figura 3.3, en la esquina superior izquierda de la matriz de

posición relativa se ubican la mejor solución y en su extremo inferior derecho la peor.

Se establece la proyección de esta matriz, que inicialmente se puede asumir la diagonal

principal, aunque puede ser: ortogonal lineal, lineal oblicua o no lineal.
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Figura 3.3: Estructura de la matriz de posición relativa.

Luego, se considera un origen arbitrario con la finalidad de establecer la distancia

Dj (Ai), referida a la proyección de la alternativa Ai en el criterio Cj, respecto al origen;

y se define de la forma siguiente:

Si Al Pj Ak entonces Dj (Al) < Dj (Ak) (3.1)

2. Efectuar los cálculos. Utilizando la distancia Dj (Ai) se calcula la distancia de los ele-

mentos de la proyección, a través de:

Dj (Ai) = α · r (Cj) + (1− α) · rcj (Ai) (3.2)

Donde:

0 ≤ α ≤ 1

La puntación media de los criterios r (Cj) y de las alternativas rcj (Ai), se calcula

a través de la formulación planteada por Besson [10].

3. Agregación. Para cada alternativa se suma la puntuación total de los criterios corres-

pondientes.

3.5.3. ELECTRE

El método ELECTRE (ELimination Et Choix Traduisant la RÉalite), fue propuesto por

Benayoun, Roy y Sussman en 1966 [97], el cual se ha destacado por su utilización práctica

desde finales de la década de los años 60. El principio básico que sigue el mismo consiste en

dividir las alternativas en dos subconjuntos, las más y las menos favorables, utilizando una
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relación de sobreclasificación mediante la comparación por pares, calculando para cada par

de alternativas el ı́ndice de concordancia y de discordancia de forma simultanea.

Este método organiza su proceso de la forma siguiente:

Paso.1 En esta etapa se conforma la matriz de decisión R y se define el vector de pesos W .

La matriz de decisión tiene la forma siguiente:

R =


r11 r12 · · · r1n
r21 r22 · · · r2n
...

...
. . .

...

rm1 rm2 · · · rmn


Donde:

Los rij representan el resultado de la evaluación de cada alternativa Ai, i = 1, ..,m

para el criterio Cj, j = 1, .., n.

En el caso del vector de pesosW = (w1, w2, ..., wn), se utiliza para indicar la importancia

de cada criterio Cj, j = 1, .., n. Además, los valores del vector de pesos deben pertenecer

al intervalo unitario y su suma ser igual a 1.

Paso.2 Se normaliza la matriz de decisión inicial (R∗). Para esta operación se puede utilizar

cualquier método de normalización.

Paso.3 Se pondera la matriz de decisión normalizada con los pesos wj, j = 1, ..., n, obteniéndose

una matriz con la influencia de los pesos definidos. Esta operación consiste en que cada

columna de la matriz R∗ se multiplica por su correspondiente peso, resultando:

R∗
P = R ·W =


r∗11 · w1 r∗12 · w2 · · · r∗1n · wn

r∗21 · w1 r∗22 · w2 · · · r∗2n · wn

...
...

. . .
...

r∗m1 · w1 r∗m2 · w2 · · · r∗mn · wn

 (3.3)

Paso.4 Se calcula la matriz del ı́ndice de concordancia IC. La misma es una matriz de orden

m × m donde sus elementos expresan la cuantificación de los criterios con que una

alternativa es preferida sobre otra, al realizar una comparación por pares. Luego el

ı́ndice de concordancia en el proceso de comparación se obtienen mediante la fórmula:

ic(Al, Ak) =
∑
j∈Y

wj (3.4)
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Donde el conjunto Y está formado por todos los sub́ındices relativos a los criterios

para los cuales la alternativa Al es mejor que la alternativa Ak. En los casos donde las

alternativas tienen la misma preferencia (o están empatadas) el peso correspondiente se

divide entre las dos.

En otras palabras esta expresión no es más que la suma de los pesos asociados a los

criterios para los cuales la alternativa Al es mejor que la alternativa Ak o las alternativas

tienen la misma preferencia.

Paso.5 Calcular la matriz del ı́ndice de discordancia ID. Al igual que para IC es una matriz

de orden m ×m, que se obtiene a partir de la matriz R∗
P y los elementos de la misma

expresan la cuantificación de los criterios con que una alternativa es dominada sobre

otra, al realizar una comparación por pares. Luego el ı́ndice de discordancia en el proceso

de comparación se obtienen mediante la fórmula:

id(Al, Ak) =
máx
j∈X

∣∣∣r∗P l j − r∗P k j

∣∣∣
máx

j∈{1,..,n}

∣∣∣r∗P l j − r∗P k j

∣∣∣ (3.5)

Donde el conjunto X está formado por todos los sub́ındices de los criterios para los

cuales la alternativa Al está dominada por la alternativa Ak.

Paso.6 Se fijan los umbrales o niveles de exigencia: un umbral mı́nimo UCmı́n para el ı́ndice de

concordancia, y un umbral máximo UDmáx para el ı́ndice de discordancia.

Paso.7 Se determina la matriz de dominancia concordante DC. Para obtener dicha matriz

(DC), se parte de la matriz de ı́ndice de concordancia IC y se compara cada elemento

de la misma con el umbral mı́nimo definido UCmı́n para efectuar la asignación del valor

correspondiente de los elementos de la matriz DC, utilizando en este caso la función

siguiente:

dcl k =


1 si icl k > UCmı́n

0 si icl k ≤ UCmı́n

(3.6)

Paso.8 Se determina la matriz de dominancia discordanteDD. Para obtener dicha matriz (DD),

se parte de la matriz de ı́ndice de discordancia ID y se compara cada elemento de la

misma con el umbral máximo definido UDmáx para efectuar la asignación del valor

correspondiente de los elementos de la matriz DD, utilizando en este caso la función

siguiente:
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ddl k =


1 si idl k < UDmáx

0 si idl k ≥ UDmáx

(3.7)

Paso.9 Se determina la matriz de dominancia agregada DA (concordante-discordante), donde

los elementos de la misma se obtienen a partir de los elementos homólogos de las matrices

DC y DD, a través de la función:

dal k = dcl k · ddl k (3.8)

Paso.10 Finalmente se interpreta los valores de la matriz de dominancia agregada DA, tal que,

si el elemento dal k = 1, significa que la alternativa Al es mejor que la alternativa Ak,

para un número importante de los criterios utilizados, y de esta forma se conforma el

núcleo del conjunto de alternativas.

Además, los valores obtenidos en la matriz de dominancia agregada DA , se pueden

representar gráficamente mediante un grafo orientado, obteniéndose una ordenación

parcial de preferencia de las alternativas consideradas.

Sobre la base del método ELECTRE, se desarrollaron otras variantes tales como: ELEC-

TRE II [99], donde se distinguen dos tipos de sobre-clasificación la fuerte y la débil, confor-

mando los grafos correspondientes. ELECTRE III [98], mantiene como finalidad ordenar las

alternativas, e introduce conceptos de los conjuntos difusos; en este caso para cada criterio

utilizado en el proceso establece los umbrales de indiferencia y preferencia estricta. ELECTRE

IV [101], mantiene como finalidad ordenar las alternativas, pero en este caso no asocia pesos a

los criterios, pues utiliza una secuencia de relaciones de superación anidadas que se construyen

de forma paramétrica. ELECTRE IS [102], el mismo es una adaptación del ELECTRE I a

los principios de la teoŕıa de la lógica difusa, donde su finalidad es la selección de la mejor

alternativa. La última variante registrada en la literatura ELECTRE TRI [140], [100], que

fundamenta su concepción bajo los principios de la lógica difusa.

3.5.4. PROMETHEE

El método de análisis multicriterio PROMETHEE (Preference Ranking Organization

METHod for Enrichment Evaluations) fue desarrollado por J.P. Brans, P. Vincke y B. Mares-

chal, [13]. El mismo utiliza la concepción referente a una relación de sobre-clasificación entre

alternativas, realizando una comparación por pares de las mismas, para identificar la mejor.

Este método se estructura de la forma siguiente:
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Igual que los demás métodos de análisis multicriterio, se parte de un conjunto

A = {a1, a2, ..., am} de m alternativas y del conjunto de criterios C = {C1, C2, ..., Cn}. Bajo
estas condiciones se conforma la matriz de decisión R de dimensión m× n.

R =


r11 r12 · · · r1n
r21 r22 · · · r2n
...

...
. . .

...

rm1 rm2 · · · rmn


Donde los elementos ri j representan la evaluación de la alternativa para el criterio Cj. Esta

relación también se puede denotar de la forma Cj(ai) = ri j.

Paso.1 Para cada criterio Cj se establece la función de preferencia generalizada Pj(d).

La función de preferencia generalizada Pj(d), tiene como finalidad representar el tipo de

relación que se establece entre dos alternativas, por lo tanto el decisor debe asignar una

función de preferencia generalizada a cada criterio y ésta debe de estar en corresponden-

cia con la caracterización del criterio a partir del problema planteado. Estas funciones

de preferencia generalizada pueden depender de los parámetros siguientes:

q establece el ĺımite de indiferencia.

p establece el ĺımite de preferencia estricta.

s establece un valor intermedio entre q y p.

La propuesta de funciones de preferencia generalizadas realizada por los autores, se

describen a continuación:

Criterio Usual, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ 0

1 si d > 0

Gráfico de la función.
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Cuasi Criterio, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ q

1 si d > q

Gráfico de la función.

Criterio de Preferencia Lineal, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ 0

d
p

si 0 < d ≤ p

1 si d > p

Gráfico de la función.

Criterio por Niveles, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ q

1
2

si q < d ≤ p

1 si d > p

Gráfico de la función.
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Criterio con área de Preferencia e Indiferencia Lineal, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ q

d−q
p−q

si q < d ≤ p

1 si d > p

Gráfico de la función.

Criterio Gausiano, definido por:

P (d) =


0 si d ≤ 0

1− e−
d2

2s2 si d > q

Gráfico de la función.

Paso.2 Definir el vector de pesos W = (w1, w2, ..., wn) para indicar la importancia relativa de

cada criterio.

Paso.3 Se calcula el ı́ndice de preferencia agregada mediante la comparación por pares de todas

las alternativas ai, ak ∈ A, a través de la función de relación de preferencia siguiente:

π : A× A −→ [0, 1]

π(ai, ak) =
n∑

j=1

wjPj (cj(ai)− cj(ak))
(3.9)

La expresión π(ai, ak) manifiesta el grado de la preferencia global de la alternativa ai
con respecto a la alternativa ak en relación con todos los criterios Cj. El significado del

valor numérico obtenido mediante π(ai, ak) indica que, si está próximo a cero entonces la

preferencia global de ai con respecto a ak es débil; en el caso de que el valor se encuentre

próximo a uno implica una preferencia global fuerte de ai sobre ak.

Paso.4 Se determina el ı́ndice de flujo de super-categorización positiva de cada alternativa

ai ∈ A, a través de:
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ϕ+(ai) =
1

n

n∑
i=1
i̸=k

π(ai, ak) (3.10)

El resultado obtenido por este ı́ndice, representa el poder de la alternativa ai, y expresa

en qué medida la alternativa ai supera a las restantes. Por tanto, la alternativa ai es

mejor en la misma medida que sea mayor ϕ+(ai).

Paso.5 Se determina el ı́ndice de flujo de super-categorización negativa de cada alternativa

ai ∈ A, a través de:

ϕ−(ai) =
1

n

n∑
i=1
i̸=k

π(ak, ai) (3.11)

El resultado obtenido por este ı́ndice, representa la debilidad de la alternativa ai, y

expresa en qué medida la alternativa ai es superada por las restantes. Por tanto, la

alternativa ai es mejor en la misma medida en que sea menor ϕ−(ai).

Paso.6 Finalmente se evalúan las relaciones de preferencias. Esta etapa se puede enfocar en dos

direcciones:

Ordenamiento parcial (PROMETHEE I). El ordenamiento parcial se establece por

las relaciones siguientes:

• La relación ai P
I ak expresa que, ai es preferida a ak, cuando:

ϕ+(ai) > ϕ+(ak) ∧ ϕ−(ai) ≤ ϕ−(ak)

o

ϕ+(ai) = ϕ+(ak) ∧ ϕ−(ai) < ϕ−(ak)

• La relación ai I
I ak expresa que, ai es indiferentes a ak, cuando:

ϕ+(ai) = ϕ+(ak) ∧ ϕ−(ai) = ϕ−(ak)

• La relación aiR
I ak expresa que, ai y ak son incomparables, cuando es otro

caso diferente a los anteriores.

Ordenamiento completo (PROMETHEE II). En este caso es necesario calcular el

ı́ndice referente al flujo de super-categorización mediante la fórmula ϕ(ai) =

ϕ+(ai)−ϕ−(ai), donde a mayor valor de ϕ(ai) indica que la alternativa ai es mejor

y el ordenamiento completo se establece por las relaciones siguientes:

• La relación ai P
I ak expresa que, ai es preferida a ak, cuando:

ϕ(ai) > ϕ(ak)

• La relación ai I
I ak expresa que, ai es indiferentes a ak, cuando:
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ϕ(ai) = ϕ(ak)

La metodoloǵıa utilizada por el método PROMETHEE ha introducido otras variantes para

enfocar la solución de los problemas multicriterio, desarrollándose nuevas versiones. Entre las

versiones posteriores se encuentran: el método PROMETHEE III orientado al ordenamiento

basado en intervalos, el PROMETHEE IV dirigido al caso continuo; PROMETHEE V [11],

sobre la base de PROMETHEE II, incorporan restricciones adicionales de segmentación a

través de la solución de un problema de programación lineal. PROMETHEEE VI [12], su

concepción se basa en proporcionar al decisor determinada información sobre su propia visión

del problema multicriterio y que le permita analizar el tipo de problema al que se enfrenta

(complejo o simple).

3.5.5. TOPSIS

El método TOPSIS (Técnica de la Preferencia de Orden para la Similitud a una Solución

Ideal), fue desarrollado por K. Yoon en 1980 [139] y publicado por Hwang y Yoon en 1981 [55],

[110]. Esta técnica tiene como finalidad procesar información con un enfoque multicriterio y

a partir de este facilitar la selección de las alternativas una vez evaluadas. La concepción de

trabajo de esta técnica es la determinación del conjunto de solución ideal positiva y negativa,

que representan la mejor y la peor opción posible, respectivamente. Posteriormente sobre la

base de los mismos se considera como mejor alternativa aquella cuya distancia a la solución

ideal positiva sea mı́nima y que la distancia a la solución ideal negativa sea máxima. Final-

mente, a partir del ı́ndice calculado para cada alternativa se puede seleccionar la mejor; dando

de esta forma solución al problema de análisis multicriterio [79].

El proceso de cálculo utilizado por el método TOPSIS se estructura de la forma siguiente:

Paso.1 Normalización de la matriz de decisión observada.

A través de la misma se transforman las diferentes escalas posibles de los criterios

a unidades comunes medibles, para de esta forma comparar criterios diferentes. Este

proceso conlleva a una normalización, y la fórmula utilizada es:

rij =
xij√
m∑
j=1

x2ij

(3.12)

Donde:

xij son los elementos de la matriz de observada, correspondiente a la alternativa

Ai, i = 1, 2, ...,m en el criterio Cj, j = 1, 2, ..., n.
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rij constituyen los elementos de la matriz R normalizada.

Paso.2 Construcción de la matriz normalizada con influencia de pesos .

Cada uno de los criterios analizados no siempre tienen igual importancia, pues repre-

sentan diferentes significados. En este caso, la matriz R normalizada se multiplica por

el vector de pesos, donde se corresponde cada peso con el respectivo criterio. Por tanto,

se obtiene la matriz normalizada ponderada y los elementos se denotan por vi j.

vi j = ri j ⊗ wj (3.13)

donde, i = 1, 2, ...,m, j = 1, 2, ..., n

Para determinar el peso asociado a cada criterio, se pueden emplear diferentes métodos

(ver eṕıgrafe 4.1).

Paso.3 Determinación de las soluciones ideal positiva y negativa.

En este paso, se conforma los conjuntos A+ y A−, y los mismos constituyen la base

para el cálculo de la distancia. El conjunto A+ representa la solución ideal positiva,

indicando la alternativa de mayor preferencia, mientras que el conjunto A− representa

la solución ideal negativa, indicando de esta forma la alternativa de menor preferencia.

Los conjuntos A+ y A− no tienen porqué coincidir con alguna de las alternativas a

evaluar.

Para efectuar dicho cálculo se utiliza la formulación siguiente:

A+ =
{(

máx
i
vij : j ∈ J ′

)
,
(
mı́n

i
vij : j ∈ J ′

)
: i = 1, ...,m

}
(3.14)

A+ =
{
v+1 , v

+
2 , ..., v

+
n

}

A− =
{(

mı́n
i
vij : j ∈ J ′′

)
,
(
máx

i
vij : j ∈ J ′′

)
: i = 1, ...,m

}
(3.15)

A− =
{
v−1 , v

−
2 , ..., v

−
n

}
Como se puede observar las soluciones ideales A+ y A− para determinados criterios

pudieran ser los valores máximos y para otros valores mı́nimos, dependiendo de que

criterio representan beneficios o perdidas. Sin embargo, es necesario que se cumpla para

cada criterio, que al asumir la solución ideal positiva como valores máximos entonces la

solución ideal negativa sean los valores mı́nimos y viceversa.
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Paso.4 Cálculo de la medida de separación.

Para determinar la medida de separación, se calcula la separación existente entre cada

alternativa y la solución ideal positiva y negativa. Las fórmulas utilizadas son:

S+
i =

√√√√ n∑
j=1

(
vij − v+j

)2
(3.16)

S−
i =

√√√√ n∑
j=1

(
vij − v−j

)2
(3.17)

donde, i = 1, 2, ...,m

Paso.5 Cálculo del ı́ndice relativo a la solución ideal.

Se calcula el ı́ndice relativo de la i-ésima alternativas respecto a la solución ideal A+ y

a la no ideal A−. Se define por Ir+i a través de la fórmula:

Ir+i =
S−
i

S+
i + S−

i

(3.18)

donde, 0 < Ir+i < 1, i = 1, 2, ...,m

De forma general, mientras más próximo el valor Ir+j este de 1, la alternativa aj es-

tará más próxima a la solución ideal positiva.

Paso.6 Ordenar el conjunto de alternativas.

El conjunto de alternativas se ordena de forma descendente respecto a su valor Ir+i . El

mismo permite ubicar las alternativas en un orden tal que, el valor más alto asociado a

una alternativa indica que esta se encuentra más próxima al ideal positivo, y por tanto

es mejor.

Posteriormente, al método TOPSIS, se le han realizado aportes y mejoras [54],[65]. Otra

experiencia, es introduciendo la utilización de la distancia Mahalanobis [81], lo cual hace que

aumentan las posibilidades del mismo.
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3.5.6. VIKOR

El método VIKOR es propuesto por Serafim Opricovic en 1998 [87], [88], su nombre pro-

viene de las siglas de la frase en serbio, (VlseKriterijumska Optimizacija I Kompromisno

Resende). El principio del método VIKOR se basa en una función de agregación que repre-

senta el acercamiento al punto ideal. Primero se realiza la definición de las soluciones ideales

positivas y negativas, donde la solución ideal positiva es la alternativa que obtiene el valor

más alto, mientras que la solución ideal negativa es el menor valor [79].

Las etapas de este método se organizan de la forma que se describe a continuación [87],

[89], [90] y [17]:

Paso.1 Determinar los mejores y peores valoraciones de las alternativas para cada criterios.

Para todos los criterios se determinar el mejor valor f+
j y el peor valor f−

j , a través de

las funciones siguientes:

f+
j = máx

i
fij y f

−
j = mı́n

i
fij, o f

+
j = mı́n

i
fij y f

−
j = máx

i
fij

Según estemos considerando ganancia o perdida, respectivamente; donde f+
j representa

la solución ideal positiva (beneficio), y f−
j la solución ideal negativa (costo), para el

criterio Cj.

Los fij se obtienen a partir del proceso de normalización de los elementos xij de la

matriz observada [79].

Paso.2 Calcular los valores de Si y Ri para i = 1, ...,m (m es la cantidad de alternativas), los

mismos se definen por:

Si =
n∑

j=1

wj

(
f+
j − fij

)(
f+
j − f−

j

) (3.19)

Ri = máx
j

[
wj

(
f+
j − fij

)(
f+
j − f−

j

) ] (3.20)

Donde, wj es el peso asociado al criterio Cj, representando la importancia relativa de

los mismos.

Paso.3 Calcular los valores finales Qi, para i = 1, ...,m, a través de la fórmula:

Qi = λ

(
Si − S+

S− − S+

)
+ (1− λ)

(
Ri −R+

R− −R+

)
(3.21)
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donde:

S+ = mı́n
i
Si, S

− = máx
i

Si, R
+ = mı́n

i
Ri, R

− = máx
i

Ri y λ es la referencia

de peso según la estrategia del decisor. Esta referencia de peso λ se puede asumir

como ”la mayoŕıa del criterio” o ”utilidad máxima” cuando se selecciona λ > 0.5,

en caso que sea según el consenso general entonces λ = 0.5, sino λ < 0.5 [17].

Las expresiones
(

Sj−S+

S−−S+

)
y
(

Rj−R+

R−−R+

)
, representan la distancia a la solución ideal

positiva y negativa, respectivamente.

Paso.4 Se ordenan de forma creciente las alternativas según los valores de Sj, Rj y Qj, resul-

tando un conjunto de tres listas ordenadas.

Paso.5 Se propone como una solución la alternativa A(1), que se corresponde con Q(1) (menor

valor de los Qj), si se satisfacen las dos condiciones siguientes:

C1. Ventaja aceptable, si :

Q
(
A(2)

)
−Q

(
A(1)

)
≥ DQ

Donde A(2) es la segunda alternativa respecto al orden de la lista Qj y DQ = 1
m−1

( m es la cantidad de alternativas).

C2. Estabilidad aceptable de la decisión, si la alternativa A(1) también es la mejor

por el ordenamiento de Sj y/o Rj.

Si una de las condiciones no se satisface entonces se propone la solución:

Las alternativas A(1) y A(2), solo si la condición C2 no se satisface, o

Las alternativas A(1), A(2),..., A(m), si la condición C1 no se satisface, donde A(m)

se determina por Q
(
A(m)

)
−Q

(
A(1)

)
< DQ.

3.5.7. Limitaciones que presentan estos métodos.

De forma general, estos métodos de análisis multicriterio parten de un conjunto de alter-

nativas Ai que son evaluadas para un conjunto de criterios Cj y a través de una operatoria

dada, orientan al decisor sobre cual o cuales son las mejores alternativas.

También, es común que estos métodos utilicen un vector de pesos para indicar la impor-

tancia relativa de los criterios, lo que permite una determinada influencia de cada criterio en

el resultado final. Por otra parte, alguno de estos métodos operan sobre la base de identificar

la solución ideal positiva y la negativa, donde asocian el valor máximo y mı́nimo para cada

criterio, respectivamente, o viceversa, según los intereses del decisor.
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Sin embargo, puede suceder que el interés de búsqueda de la solución para determinados

criterios no sea exactamente el valor máximo o el mı́nimo, sino un valor intermedio, por lo que

este seŕıa una limitante. También, puede suceder que una alternativa en particular Ah al ser

evaluada en todos los criterios tiene resultados muy próximos a la solución máxima (mı́nima)

o coincidir directamente con el máximo (mı́nimo), excepto para un criterio Ck que tiene una

evaluación muy próxima a la solución mı́nima (máxima) o coincide con esta; mientras que

el resto de las alternativas distintas a Ah al ser evaluadas a través de los diferentes criterios,

sus resultados de agregación sean inferior al obtenido para la alternativa Ah. En este caso,

la solución factible puede depender del enfoque asignado al criterio que se evalúa en las

alternativas. Por ejemplo, considérese los dos casos siguientes al evaluar la alternativa Ah

para el criterio Ck, donde el mismo representa el costo del proyecto y este resulta ser más

elevado de lo aceptable:

1. Es posible financiar dicho costo.

2. Es imposible financiar dicho costo.

En un proceso de agregación puede suceder que la alternativa Ah sea la mejor solución desde

el punto de vista numérico, independientemente de las variantes planteadas anteriormente.

Sin embargo, al valorar las condiciones del caso (2), la alternativa Ah no debeŕıa ocupar una

posición próxima a la solución ideal, independientemente que al ser evaluada en el resto de

los criterios tenga la mejor solución, por lo contrario, debeŕıa tener un valor de agregación

que la ubique entre las peores soluciones.

Otra de las caracteŕısticas presente en los métodos analizados anteriormente, es que son

dependientes de los datos, lo que implica que al incluir una nueva alternativa o con solo modi-

ficarse los datos de una de ellas, se hace necesario realizar el procesamiento de la información

para todas las alternativas.

Teniendo en cuenta las problemáticas planteadas, se hace necesario ampliar la concepción

de los métodos multicriterio, sobre la base en que el decisor defina la solución que para él

constituye el ideal, tal que pueda seleccionar valores entre el mı́nimo y el máximo. Además,

que la definición de los criterios incluyan la exclusión de las alternativas que toman valores

inferiores a un valor β.

3.6. Propuesta de método de análisis multicriterio.

Un rasgo común en los problemas de análisis multicriterio es que se desarrollan en presencia

de un conjunto de criterios Cj que serán utilizados para evaluar a todas las alternativas Ai,
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para evaluar cual es mejor y luego decidir. De forma general, los criterios Cj hacen referencia

a caracteŕısticas que están en magnitudes diferentes o tienen diferentes significados. Por otra

parte, los métodos de análisis multicriterio deben garantizar que al realizar sus operaciones no

se vean afectandos por la diversidad de magnitudes y significados que toman los criterios Cj,

por tanto, varios métodos como el TOPSIS, VIKOR, etc, normalizan los datos para garantizar

la homogeneidad de los datos a procesar.

Otro de los aspectos utilizados por los métodos de análisis multicriterio TOPSIS y VIKOR,

es la identificación de la solución ideal positiva y negativa, es decir la búsqueda del valor

máximo y/o el mı́nimo, según corresponda. Lo cual se realiza con la finalidad de obtener las

alternativas que se encuentren más próximas a la solución ideal positiva y lo más alejadas

posibles de la solución ideal negativa.

La concepción del ideal positivo y negativo, es un elemento de gran utilidad para los

métodos de análisis multicriterio que lo utilizan, pues solo basta determinar la separación

o distancia que tiene cada alternativa de las soluciones ideales para luego ordenarlas. Sin

embargo, la forma utilizada para identificar el valor ideal positivo y negativo, es asociándolo

de forma estricta a los valores máximos o mı́nimos, respectivamente y según corresponda;

operación que se realiza para cada uno de los criterios que son evaluados en las alternativas.

Esta forma de operar solo con los valores máximos y mı́nimo, constituye una limitante para

estos métodos, pues de manera práctica se manifiesta que la solución ideal positiva o negativa

no necesariamente tiene que ser los valores extremos, sino un conjunto de valores que este

entre ellos.

Dada la situación expresada anteriormente, se requiere modificar el tratamiento de la infor-

mación correspondiente a los criterios, de tal forma, que la selección de las soluciones ideales

pueda variar entre los valores máximos y mı́nimo. Por tanto, antes de proponer el método de

agregación de información multicriterio, primero es necesario definir las funciones para lograr

esta transformación, aspecto que se analiza a continuación.

3.6.1. Funciones de pertenencia para la normalización.

Como ya es conocido, los criterios se utilizan para evaluar a las alternativas y su resultado

evaluativo se incorpora al proceso de agregación de información (ver fig. 3.4), por tanto para

lograr evaluar a las alternativas tal que su resultado esté influido por un ideal variable, se

debe incidir en la forma evaluativa a través de los criterios.

Los criterios a utilizar en un método de análisis multicriterio, son identificados de forma

previa en correspondencia con el problema a estudiar y de manera intuitiva se le asocia un

dominio dado, con datos perteneciente a un universo de discurso. En este caso se denomi-
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Figura 3.4: Flujo evaluativo de las alternativas

nará Dominio de Trabajo, como se expresa en la definición 3.6.1.

Definición 3.6.1. Se denomina dominio de trabajo a todo intervalo [A,B] ⊆ D, donde D es

un universo de discurso cualquiera.

Luego, a partir de la identificación del dominio de trabajo de cada criterio, es posible

establecer un subconjunto perteneciente al dominio de trabajo que constituya el ideal positivo,

que en este caso de denominará mayor significación y se define de la forma siguiente.

Definición 3.6.2. Se denomina mayor significación al intervalo [C,D], que representa la

máxima importancia o relevancia bajo un contexto dado, tal que [C,D] ⊆ [A,B], y [A,B] es

un dominio de trabajo.

Sobre la base de la definición 3.6.2 es posible establecer la mayor significación como un

conjunto que puede variar desde el valor mı́nimo al valor máximo del intervalo de trabajo, por

tanto bajo estas condiciones el ideal positivo puede ser cualquier conjunto entre el mı́nimo y

el máximo.

Por otra parte, la solución ideal negativa, se puede considerar como los valores más distantes

a la mayor significación. Por lo tanto, la relación de un elemento respecto a la solución ideal

y a la no ideal, se estableceŕıa a partir de una función de distancia.

Definición 3.6.3. La distancia mı́nima de un valor x a la mayor significación [C,D], está da-

da por la función dmı́n (x, [C,D]) = mı́n (|x− C| , |x−D|).

Antes de plantear las funciones de pertenencia correspondientes, primeramente se anali-

zarán los casos que se pueden manifestar con relación al dominio de trabajo y a la mayor

significación.

Caso #1: Se forma un solo intervalo.

La mayor significación [C,D] se reduce a un conjunto de un solo elemento por ser C = D

y el mismo coincide con uno de los extremos del intervalo [A,B], es decir C = D = A

ó C = D = B.
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También puede suceder que C ̸= D y se cumpla que C = A y D = B, aunque este no

seŕıa de interés pues todos los valores son de máxima significación.

Caso #2: Se forman dos intervalos.

La mayor significación [C,D] no es un conjunto unitario (C ̸= D), pero uno de los

extremos del intervalo de mayor significación [C,D] coincide con uno y solo uno de los

extremos del dominio de trabajo [A,B].

También puede suceder que el intervalo de mayor significación [C,D] se reduzca a un

conjunto de un solo elemento por ser C = D y el mismo no coincidir con ninguno de los

extremos del dominio de trabajo [A,B], es decir C = D ̸= A y C = D ̸= B.

Caso #3: Se forman tres intervalos.

La mayor significación [C,D] no es un conjunto unitario (C ̸= D), y no coinciden

ninguno de los extremos del intervalo de mayor significación [C,D] con los extremos

del intervalo [A,B], es decir A ̸= C ̸= D ̸= B, además los intervalos pueden tener

amplitudes diferentes.
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A partir de este momento, se crean las bases para establecer las relaciones que expresan

los grados de pertenencia de un valor dado respecto a la solución ideal positiva y negativa,

tal que la imagen se encuentre en el intervalo unitario.

Definición 3.6.4. El grado de pertenencia de un valor x respecto a la mayor significación de

un dominio de trabajo, está dado por la función f1, tal que:

f1 : x⊕ [A,B]⊕ [C,D] −→ [0, 1]

f1 (x, [A,B] , [C,D]) =



1 si x ∈ [C,D]

1− dmı́n(x,[C,D])
|A−C| si x ∈ [A,C]

1− dmı́n(x,[C,D])
|D−B| si x ∈ [D,B]

(3.22)

Donde:

x ∈ [A,B]

[A,B] es el dominio de trabajo.

[C,D] ⊆ [A,B]

[C,D] representa la mayor significación.

Esta función 3.6.4 establece que cada intervalo diferente a la mayor significación, se distri-

buya en proporción al mismo para calcular la imagen. Además, las imágenes de los extremos

del dominio de trabajo que no están incluidas en el intervalo de mayor significación son iguales

a 0.

También la función de pertenencia se puede definir de la forma siguiente.

Definición 3.6.5. El grado de pertenencia de un valor x respecto a la mayor significación de

un dominio de trabajo, está dado por la función f2, tal que:

f2 : x⊕ [A,B]⊕ [C,D] −→ [0, 1]

f2 (x, [A,B] , [C,D]) =


1 si x ∈ [C,D]

1− dmı́n(x,[C,D])
máx(|A−C|,|B−D|) si x /∈ [C,D]

(3.23)
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Donde:

x ∈ [A,B]

[A,B] es el dominio de trabajo.

[C,D] ⊆ [A,B]

[C,D] representa la mayor significación.

La función 3.6.5 establece que cada intervalo diferente al intervalo de mayor significación,

depende de la longitud del mayor intervalo para calcular la imagen, por lo tanto, solo el ex-

tremo del intervalo de trabajo más distante del intervalo de mayor significación es igual a 0,

excepto cuando los dos extremos del intervalo de trabajo están a la misma distancia del inter-

valo de mayor significación. En este último caso la función 3.23 tiene el mismo comportamiento

que la función 3.22.

Las funciones 3.22 y 3.23, permiten obtener el grado de pertenencia de un valor respecto a

la mayor significación de un dominio de trabajo, donde su imagen se encuentra en el intervalo

unitario, lo cual significa que si tiende a 1 entonces se acerca al ideal positivo y si tiende a 0

entonces se acerca al ideal negativo.

Además, estas funciones tienen comportamientos semejantes y diferentes, dependiendo de

la cantidad de sub-intervalos en que divida el intervalo de trabajo, aspectos que se ejemplifican

a continuación:

Ejemplo 3.6.1. Sea la variable que representa la Cantidad de años de experiencia en una

actividad laboral, donde el intervalo de trabajo es [0, 10] y la mayor significación es la máxima

({10}) o la mı́nima ({0} ) experiencia, entonces ambas funciones 3.22 y 3.23 tienen el mismo

comportamiento (ver Fig. 3.5 1 y Fig. 2, respectivamente).

Figura 3.5: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es la máxima experiencia {10}.
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Figura 3.6: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de las funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es la mı́nima experiencia {0}.

En el ejemplo 3.6.1 las condiciones planteadas generan un solo intervalo al establecer el

conjunto de máxima significación, situación que manifiesta el mismo comportamiento para

las dos funciones.

Ejemplo 3.6.2. Considérese la misma variable e intervalo de trabajo que el ejemplo 3.6.1,

pero en este caso el intervalo de mayor significación sea [8, 10] (la mayor experiencia posible

y como mı́nimo es 8 años) o [0, 2] (la menor experiencia posible y la máxima sea 2 años),

entonces las funciones 3.22 y 3.23 también mantienen el mismo comportamiento (ver fig. 3.7

y fig. 3.8, respectivamente).

Figura 3.7: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es el intervalo [8, 10].

El intervalo de trabajo también se puede subdividir en dos intervalos, en el caso que

la mayor significación deseada está formada por un conjunto unitario, tal que el mismo no

coincide con ninguno de los extremos del intervalo de trabajo, como se muestra en los ejemplos

siguientes.

Ejemplo 3.6.3. Sea la misma variable e intervalo de trabajo que el ejemplo 3.6.1, y la máxima

significación el conjunto {5} (experiencia media), luego se forman dos intervalos que tienen la
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Figura 3.8: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de las funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es el intervalo [0, 2].

misma longitud y las funciones 3.22 y 3.23 tienen el mismo comportamiento, como se muestra

en la Fig. 3.9.

Figura 3.9: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de las funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es la experiencia media {5}.

Sin embargo, cuando la mayor significación es un conjunto unitario pero este divide al

intervalo de trabajo en dos subintervalos de longitudes diferentes, entonces las funciones 3.22

y 3.23 tienen comportamientos diferentes.

Ejemplo 3.6.4. Sea la misma variable e intervalo de trabajo que el ejemplo 3.6.1, y la máxima

significación el conjunto {6} (experiencia próxima a la media), entonces los intervalos tienen

longitudes diferentes y las funciones 3.22 y 3.23 tienen comportamientos diferentes (ver fig.

3.10 y 3.11):

Por otra parte, puede suceder que al definir el intervalo de mayor significación se formen

tres intervalos. En esta situación las funciones 3.22 y 3.23 también pueden manifestar com-

portamientos semejantes y diferentes, lo cual está en dependencia de la coincidencia o no de

la longitud de los intervalos que están a cada lado del intervalo de mayor significación, como

se ilustra en los ejemplos siguientes.



50 Métodos de Análisis Multicriterio

Figura 3.10: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la función 3.22, donde la mayor significación es {6} como experiencia.

Figura 3.11: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la función 3.23, donde la mayor significación es {6} como experiencia.

Ejemplo 3.6.5. Sea la misma variable e intervalo de trabajo que el ejemplo 3.6.1, y el inter-

valo de máxima significación [4, 6]. Luego los intervalos que están a cada lado del intervalo

de máxima significación tienen la misma longitud y las funciones 3.22 y 3.23 mantienen el

mismo comportamiento (fig.3.12):

Ejemplo 3.6.6. Sea la misma variable e intervalo de trabajo que el ejemplo 3.6.1, y el inter-

valo de máxima significación [5, 8]. Luego los intervalos que están a cada lado del intervalo

de máxima significación tienen diferentes longitudes y las funciones 3.22 y 3.23 tienen com-

portamientos diferentes (fig. 3.13 y 3.14):

De forma resumida se puede plantear que las funciones 3.22 y 3.23, solo tienen comporta-

mientos diferentes si se cumplen estrictamente las condiciones siguientes:

Se forman dos intervalos diferentes al de mayor significación.

Los dos intervalos formados tienen longitudes diferentes.
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Figura 3.12: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de las funciones 3.22 y 3.23, donde la mayor significación es [4, 6].

Figura 3.13: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la función 3.22, donde la mayor significación es [5, 8].

Hasta el momento, se han presentado dos funciones 3.22 y 3.23 que permiten obtener un

valor perteneciente al intervalo unitario independientemente de las variables de entrada, sin

embargos, pueden tener comportamientos diferentes. Con la finalidad de orientar qué función

se debe utilizar bajo un contexto dado, se propone la interrogante siguiente para ayudar a su

decisión.

¿Se desea que los extremos del intervalo de trabajo representen de forma estricta la no

pertenencia total, es decir imagen igual a cero (0)?

Si la respuesta es afirmativa, entonces se utiliza la función 3.22. Esto quiere decir, que si la

función se evalúa en uno de los extremos del intervalo de trabajo, tendrá como imagen cero

(0).

Si la respuesta es negativa, entonces se utiliza la función 3.23. Como los dos sub-intervalos

que se encuentran a cada lado del intervalo de mayor significación se distribuirán con sus

respectivas proporción, entonces solo el extremo del intervalo de trabajo que está más distante

del intervalo de mayor significación es igual a cero (0), por lo tanto el otro extremo tiene como

imagen un valor mayor que cero (0).
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Figura 3.14: Gráfico de la variable Cantidad de años de experiencia en una actividad laboral a través
de la función 3.23, donde la mayor significación es [5, 8].

Además, al utilizar la función 3.22, los valores que pertenecen al sub-intervalo de menor

longitud tienen como imagen un valor más próximo a 1 que al emplear la función (4), por

lo tanto, cuando se desee que los valores de este sub-intervalo tengan un mayor nivel de

pertenencia entonces se debe seleccionar la función 3.23.

A partir de lo antes expuesto, se puede concluir que se han definido dos funciones de per-

tenencia que permiten normalizar datos que se encuentran en contextos diferentes, teniendo

como base la definición a priori de la mayor significación de un dominio de trabajo. Además,

estas funciones permiten normalizar datos sobre la base de valores máximos, mı́nimos o in-

termedios.

3.6.2. Métrica propuesta.

Como se ha expuesto en el eṕıgrafe anterior, son diversos los métodos de análisis multicri-

terio que se utilizan para resolver diferentes problemas. De forma general, se puede plantear

que es común que estos métodos orienten la búsqueda de la solución al máximo o al mı́nimo

de los valores para los cuales son evaluados los criterios utilizados, donde algunos métodos los

denomina el ideal positivo y negativo.

Sin embargo, en problemas prácticos, se hace necesario buscar no solo a partir de los valores

máximos o mı́nimos, sino también sobre la base de valores intermedios. Tal situación implica

la necesidad de ampliar el contexto de búsqueda de la solución; luego sobre la base de las

funciones 3.22 y 3.23 definidas anteriormente, se propone un método que tiene como principio

el cálculo de la menor distancia al ideal de búsqueda definido.

La forma organizativa de este método para iniciar el cálculo correspondiente, parte de la

conformación de la matriz de valores observados xi j, los mismos representan el valor corres-

pondiente de la alternativa Ai para el criterio Cj, tal que i = 1, 2, ...,m, j = 1, 2, ..., n, donde

m y n representa la cantidad de alternativas y criterios respectivamente. Luego, se procede
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de la forma siguiente:

Paso.1 Definición del contexto de trabajo.

A partir de este momento se establecen las condiciones del contexto de trabajo, y para

cada criterio cj se definen los aspectos siguientes:

El intervalo de trabajo tj.

El intervalo de mayor significación sj.

Los intervalos de mayor significación sj (por definición 2) representan la solución

ideal deseada para dicho criterio (máximo, mı́nimo o intermedio) y el mismo es

utilizado para el cálculo a través de la función de pertenencia definida en (4) o (5).

El α− corte de exclusión αj.

El objetivo de este vector es controlar si los criterios a partir de un valor dado

excluyen a la alternativa, asignándole en este caso un valor de pertenencia de cero

(0).

El peso wj asociado al criterio.

El objetivo del vector de pesosW es indicar el nivel de importancia de cada uno de

los criterios. Para determinar el vector de pesos asociado a los criterios, se pueden

emplear diferentes métodos ver eṕıgrafe OWA.

Paso.2 Normalización de la matriz observada X.

Y =


fk(x11, t1, s1) fk(x12, t2, s2) · · · fk(x1n, tn, sn)

fk(x21, t1, s1) fk(x22, t2, s2) · · · fk(x2n, tn, sn)
...

...
. . .

...

fk(xm1, t1, s1) fk(xm2, t2, s2) · · · fk(xmn, tn, sn)

 (3.24)

Paso.3 Calcular la matriz normalizada ponderada Y ′, a través de:

Y ′ = Y ⊗W =


y11 · w1 y12 · w2 · · · y1n · wn

y21 · w1 y22 · w2 · · · y2n · wn

...
...

. . .
...

ym1 · w1 ym2 · w2 · · · ymn · wn

 (3.25)

Paso.4 Calcular la variación a la solución ideal y a la no ideal de cada alternativa Ai.

I+i =

√√√√ n∑
j=1

(
y′ij − wj

)2
(3.26)
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I−i =

√√√√ n∑
j=1

(
y′ij
)2

(3.27)

donde i = 1, 2, ...,m, j = 1, 2, ..., n

Paso.5 Calcular el ı́ndice relativo a la solución ideal de cada alternativa Ai, a través de la

expresión:

Ri =
I−i

I+i + I−i
(3.28)

donde 0 < Ri < 1, i = 1, 2, ...,m

Paso.6 Determinar el vector de exclusión Exi a través de la expresión:

Exi = mı́n
j

zi j (3.29)

Donde:

Z =


η11 η12 · · · η1n
η21 η22 · · · η2n
...

...
. . .

...

ηm1 ηm2 · · · ηmn

, ηi j =


1 si ¬ ∃ αi

g (yi j, αi) si ∃ αi

La función g es la aplicación de la forma g : [0, 1]⊙ [0, 1] → {0, 1}, tal que,

g (x, α) =


1 si x > α

0 si x ≤ α

Paso.7 Calculo del ı́ndice relativo con exclusión de alternativas Ai, mediante la expresión:

R∗
i = Ri × Exi = (R1 · Ex1, R2 · Ex2, ..., Rm · Exm) (3.30)

Paso.8 Ordenar las alternativas Ai de forma descendente a partir del ı́ndice relativo a la solución

ideal con exclusión R∗
i . Las alternativas que están más a la izquierda constituyen las

mejores soluciones.

Nota: En el caso que ningún criterio incluya la exclusión, entonces no se realizan los pasos

6 y 7, pues R∗
i = Ri.



3.7 Conclusiones. 55

3.7. Conclusiones.

En este caṕıtulo se realiza un estudio de los métodos de análisis multicriterio fundamentales.

Los mismos tienen como finalidad facilitar la selección de las mejores alternativas, a partir

de evaluar cada una de ellas sobre un conjunto de criterios. Sobre la base y concepciones

utilizadas por los diferentes métodos, se obtuvo la propuesta de un método que ampĺıa las

posibilidades para obtener las mejores alternativas. Este método se caracteriza por:

Utilizar la concepción de los métodos TOPSIS y VIKOR, con relación a la comparación

de cada alternativa respecto a la solución ideal y a la no ideal, pero introduciéndose la

variante donde la solución ideal pueden ser un valor que se encuentre entre el máximo

y mı́nimo, sin tener que ser estrictamente los valores extremos.

La utilización de un vector de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios,

manteniendo este principio de los métodos analizados.

La exclusión de las alternativas a partir de un valor para el cual se considera cŕıtico,

aspecto no tratado en los métodos restantes.

Ser independiente del conjunto de datos, por tanto al incluir una alternativa solo se

requiere hacer la agregación de la información para dicha alternativa; mientras que al

utilizar otros métodos hay que procesar a todo el conjunto de candidatos.





Caṕıtulo 4

El Operador de Pesos Promedio

(OWA)

4.1. Introducción.

Los métodos de agregación de información son utilizados en diferentes aplicaciones, tales

como en el desarrollo de sistemas inteligentes, redes neuronales [127, 26], controladores difusos

[126, 127], sistemas expertos y métodos de análisis multicriterio. Todo ello, ha motivado a

varios investigadores a estudiar dichos métodos y realizar nuevas propuestas. Particularmente,

Yager [125] propone una familia de operadores de agregación, la cual fue denominada operador

de pesos promedio (OWA), basando su principio en el promedio de pesos ordenados, y su

variación se encuentra entre el operador máximo y mı́nimo.

A continuación se realiza un estudio de este operador por su incidencia en los diferentes

métodos de agregación de la información.

4.2. Definición y Propiedades.

El operador OWA se define de la forma siguiente [125],[128].

Definición 4.2.1. Un operador OWA de dimensión n está dado por una F : Rn → R, que

tiene asociado un vector de pesos W = (w1 , w2 , w3 , ..., wn)
T , que debe cumplir las propiedades

siguientes:

n∑
i=1

wi = 1

wi ∈ [0, 1]
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Además, su resultado final está dado por la expresión, f (a1, a2, ..., an) =
n∑

i=1

wi · bi, donde

bi es el i−ésimo mayor elemento de la colección ai.

Un aspecto fundamental de este operador OWA, está asociado con el reordenamiento de

los elementos de agregación, es decir a un elemento particular ai no se le asocia un peso

determinado, sino que a cada peso wi se le asocia una posición en la agregación [125].

A partir de lo expresado anteriormente [125] se plantean tres casos especiales en la agre-

gación con el operador OWA:

Caso #1: F ∗, donde W =W ∗ = (1, 0, 0, ..., 0)T

Caso #2: F∗, donde W = W∗ = (0, 0, 0, ..., 1)T

Caso #3: FAve, donde W =WAve =
(
1
n
, 1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)T
Por tanto, se puede obtener que:

F ∗ (a1, a2, ..., an) =Max
i

(ai)

F∗ (a1, a2, ..., an) =Min
i

(ai)

FAve (a1, a2, ..., an) =
1
n

n∑
i=1

ai

Propiedades del operador OWA. El operador OWA tiene asociada varias propiedades im-

portantes [125, 128, 137], tales como:

Para cualquier operador OWA F , se cumple que el valor resultante de la agregación

está comprendido entre el máximo y el mı́nimo:

F∗ (a1, a2, ..., an) ≤ F (a1, a2, ..., an) ≤ F ∗ (a1, a2, ..., an), por tanto es equivalente plan-

tear que Min (ai)
i

≤ F (a1, a2, ..., an) ≤Max (ai)
i

Monotońıa: Para cualquier operador OWA F , si ai ≥ ci, ∀ i = 1, 2, ..., n, entonces se

cumple que F (a1, a2, ..., an) ≥ F (c1, c2, ..., cn)

Idempotencia: Para cualquier operador OWA F , si ai = a, ∀ i = 1, 2, ..., n, entonces se

cumple que F (a1, a2, ..., an) = a

Conmutativa: Para cualquier operador OWA F , y para cualquier permutación di de ai,

entonces se cumple que F (a1, a2, ..., an) = F (d1, d2, ..., dn)
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Medidas asociadas al operador OWA. Yager [125] plantea medidas asociadas al vector de

pesos de un operador OWA, referidas a:

1. El valor α u Orness del vector de pesos W , denotándose por α (W ) ó orness (W ), se

define a través de la fórmula:

α (W ) =
1

n− 1

n∑
i=1

((n− i)wi) (4.1)

A partir de la definición dada se puede verificar que α (W ∗) = 1, α (W∗) = 0 y

α (WAve) = 0.5, por tanto el valor del α (W ) ∈ [0, 1]

El valor asociado a esta medida (α (W )), refleja el resultado de la agregación de andlike

u orlike de un operador OWA, mostrando el grado de preferencia (en mayor o menor

medida) de los argumentos que intervienen en la agregación. Por tanto, al realizar la

agregación del máximo su valor es 1, mientras que al realizar la agregación con el mı́nimo

su valor es 0 y en el caso que la agregación se realiza con el promedio su valor es 0.5.

2. El valor del andness, representa el complemento del orness, expresado por:

andness(W ) = 1− orness(W ) (4.2)

3. La dispersión o entroṕıa del vector de pesos W de un operador OWA, se denota por

Disp (W ) y se define a través de la expresión:

Disp (W ) = −
n∑

i=1

wi ln (wi) (4.3)

Esta medida expresa el grado en que se tiene en cuenta toda la información en la

agregación, por tanto son válidas las propiedades siguientes:

Si wi = 1 para algún i entonces la dispersión es mı́nima y el valor de Disp(W ) = 0.

La dispersión es máxima si wi =
1
n
, en este caso el valor de Disp(W ) = ln(n).

Particularmente, la medida del orness tiene varias propiedades. Espećıficamente R. Yager

[128], en el art́ıculo ”La familia de los operadores OWA”, expresa las proposiciones siguientes:

Proposición 1: Para un vector de pesos OWA W = (w1, w2, ..., wn), con orness(W ) = α

entonces para el vector inverso de W ,
−
W = (wn, wn−1, ..., w1) el orness

(
−
W

)
= 1− α.

Proposición 2: Si el orness(W ) = 1 entonces FW (x) = máx
1≤i≤n

{xi}.
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Proposición 3: Si el orness(W ) = 0 entonces FW (x) = mı́n
1≤i≤n

{xi}.

Corolario 1: El vector de pesos W = (w1, w2, ..., wn) de un operador OWA, verifica:

Si w1 ≥ w2 ≥ ... ≥ wn, entonces el orness(W ) ≥ 1
2
, y FW (x) ≥ 1

n

n∑
i=1

xi.

Si w1 ≤ w2 ≤ ... ≤ wn, entonces el orness(W ) ≤ 1
2
, y FW (x) ≤ 1

n

n∑
i=1

xi.

4.3. Métodos y procedimientos para la determinación

del vector de pesos.

Las medidas analizadas anteriormente están asociadas de forma directa con el vector de

pesos , por tanto dicho vector tiene un papel esencial en el proceso de agregación del operador

OWA, lo cual ha motivado a varios investigadores a desarrollar diferentes métodos y proce-

dimientos para obtener el mismo. Son diversos los métodos y procedimientos para obtener el

vector de pesos asociado al operador OWA, los mismos están orientados sobre la base de dife-

rentes concepciones; por ejemplo los que utilizan la programación matemática, los orientados

por cuantificadores, y fórmulas anaĺıticas, entre otros.

4.3.1. Determinación del vector de pesos sobre la base de la pro-

gramación matemática.

Los métodos que utilizan la programación matemática, definen una función objetivo y

establecen el cumplimiento de determinados requisitos a satisfacer, entre estos métodos se

pueden citar los siguientes:

O’Hagan [85, 86], introduce la primera familia parametrizada del operador OWA, por lo

que propone un procedimiento para generar los pesos del operador OWA, sobre la base

del grado del orness y maximizando la entroṕıa. En este caso se propone la solución del

siguiente problema de optimización:

Maximizar: −
n∑

i=1

wi ln (wi)

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

La solución de dicho problema permite obtener un vector de pesos denominado vector

de pesos de máxima entroṕıa. Luego, sobre la base de trabajos realizados por Yager
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[128], [131], [130], donde plantea que la medida de la entroṕıa puede ser expresada como

1−Max
i

(wi). Entonces, el problema anteriormente propuesto por O’Hagan se transforma

en:

Minimizar: Max
i

(wi)

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

Obteniéndose de esta forma una solución equivalente.

Por otra parte, Xu ZS y Da QL [123] proponen utilizar las mismas condiciones planteadas

por O’Hagan [85], [86], para determinar un vector de pesos de máxima entroṕıa, pero

además, incluyen la situación donde está disponible la información parcial de los pesos,

resultando el modelo de programación lineal de la forma siguiente:

Maximizar:−
n∑

i=1

wi ln(wi)

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1, w ∈ H,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

Donde H es el conjunto de toda la información de los pesos conocidos, y los mismos

pueden ser construidos de la forma siguiente, para i ̸= j:

1. Un ordenamiento débil: {wi ≥ wj}

2. Un ordenamiento estricto: {wi − wj ≥ αi}

3. Un ordenamiento con múltiplos: {wi ≥ αiwj}

4. En forma de intervalo: {αi ≤ wi ≤ αi + εi}

5. Un ordenamiento de diferencias: {wi − wj ≥ wk − wi}, para j ̸= k ̸= i.

En estos casos, los valores de αi y εi son constantes positivas.

Xu ZS y Da QL [122], proponen considerar de forma previa, la observación de una

colección de muestras de tamaño m, para cada una de las n-tuplas de argumentos

(ak1, ak2, ..., akn) y un valor de agregación asociado dk. En este caso se requiere encontrar

un vector de pesos (w1, w2, ..., wn)
T tal que satisfaga la condición siguiente:

bk1w1 + bk2w2 + ...+ bknwn = dk, k = 1, 2, ...,m

donde bkj es el j− ésimo elemento de la colección de argumentos ak1, ak2, ..., akn.

Luego, a partir de lo antes referido, el modelo de programación lineal se plantea de la

forma siguiente:

Minimizar: J =
m∑
k=1

(
e+k + e−k

)
, k = 1, 2, ...,m
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Sujeto a:
n∑

j=1

bkjwj − dk − e+k + e−k = 0, k = 1, 2, ...,m

w ∈ H, wi ≥ 0,i = 1, 2, ..., n,
n∑

i=1

wi = 1, e+k ≥ 0, e−k ≥ 0, k = 1, 2, ...,m

Donde:

• m es el tamaño de la muestra observada.

• H es el conjunto de toda la información de los pesos conocidos, y los mismos pueden

ser construidos de la forma siguiente, para i ̸= j:

1. Un ordenamiento débil: {wi ≥ wj}
2. Un ordenamiento estricto: {wi − wj ≥ αi}
3. Un ordenamiento con múltiplos: {wi ≥ αiwj}
4. En forma de intervalo: {αi ≤ wi ≤ αi + εi}
5. Un ordenamiento de diferencias: {wi − wj ≥ wk − wi}, para j ̸= k ̸= i.

En estos casos, los valores de αi y εi son constantes positivas.

• ek =

∣∣∣∣∣ n∑
j=1

bkjwj − dk

∣∣∣∣∣, k = 1, 2, ...,m

• e+k y e−k los valores de la desviación superior e inferior de la variable .

Robert Fullér y P. Majlender [40], reformulan el modelo de programación matemática,

tal que la función objetivo es minimizar la varianza de los pesos del operador OWA,

y de esta forma obtener un vector de pesos W con la menor variabilidad posible. Es-

ta propuesta se denomina método de la varianza mı́nima y se determina mediante la

solución del siguiente modelo:

Minimizar: D2(W ) = 1
n

n∑
i=1

(
wi − 1

n

)2
Sujeto a: 1

n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

P. Majlender [77], propone un método para generar una clase paramétrica del operador

OWA y sus respectivos pesos, sobre la base de maximizar la entroṕıa de Rényi, donde

la misma constituye la función objetivo. Este método requiere la solución del modelo

siguiente:

Minimizar: Hβ (w) =
1

1−β
log2

n∑
i=1

wβ
i

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

Donde: β ∈ ℜ y H1(w) = −
n∑

i=1

wi log2(wi)
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Wang y Parkan [138], proponen el modelo de programación matemática sobre la base

de minimizar la disparidad máxima entre dos pesos adyacentes, con un nivel del orness

dado, resultando la formulación del problema de la forma siguiente:

Minimizar: Max
i=1,2,...,n

|wi − wi+1|

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

Wang [115], introduce dos modelos para la determinación del vector de pesos del ope-

rador OWA, formulándolos de la forma siguiente:

Minimizar: J1 =
n−1∑
i=1

(wi − wi+1)
2

Sujeto a: 1
n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

El otro modelo solo propone cambiar la función objetivo, por lo que queda expresado

de la forma siguiente:

Minimizar: J2 =
n−1∑
i=1

(
wi

wi+1
− wi+1

wi

)2
Sujeto a: 1

n−1

n∑
i=1

((n− i)wi) = α, 0 ≤ α ≤ 1,
n∑

i=1

wi = 1, 0 ≤ wi ≤ 1, i = 1, 2, ..., n

Como se puede observar, son diversos los métodos que emplean la programación matemática,

modificando indistintamente la función objetivos y los requisitos a satisfacer, manteniendo en

común en la mayoŕıa de los casos el nivel de un orness dado.

4.3.2. Determinación del vector de pesos orientado por cuantifica-

dores.

Otra variante para la determinación del vector de pesos es la orientada por cuantificadores.

La lógica clásica identifica solo los cuantificadores existenciales (existe) y los universales (para

todo), sin embargo en el lenguaje natural es muy común el empleo de términos tales como:

muchos, por lo menos, algunos, pocos, y los mismos presentan limitaciones al ser representa-

dos con dichos cuantificadores. A partir de esta limitante Zadeh [144], introduce el término

”cuantificador lingǘıstico”, utilizando para ello conjuntos difusos, y distingue dos clases de

cuantificadores lingǘıstico, los absolutos y relativos.

Zadeh [144], plantea que el cuantificador lingǘıstico absoluto puede ser representado como

un subconjunto difuso Q de números reales no negativos, por tanto para cualquier x ∈ ℜ+,

Q(x) indica el grado en que x satisface el concepto asociado al cuantificador lingǘıstico. El
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cuantificador lingǘıstico relativo indica la cuant́ıa de proporción de términos tales como: la

mayoŕıa, algunos, sobre la mitad, pocos; y en este caso se representa como un subconjunto

difuso Q en el intervalo unitario.

Particularmente, Yager [132], sobre la base de los trabajos antes referidos, distingue tres

clases del cuantificador relativo, definiéndolo de la forma siguiente:

Definición : Un subconjunto difusoQ sobre la recta numérica real se denomina cuantificador

Monótono Regular creciente (RIM), si:

1. Q(0) = 0

2. Q(1) = 1

3. Q(x) ≥ Q(y), si x > y

Como ejemplos de este tipo de cuantificador se pueden citar: todos, la mayoŕıa, muchos,

por lo menos.

Definición :Un subconjunto difuso Q sobre la recta numérica real se denomina cuantificador

Monótono Regular Decreciente (RDM), si:

1. Q(0) = 1

2. Q(1) = 0

3. Q(y) ≥ Q(x), si x > y

Como ejemplos de este tipo de cuantificador se pueden citar: a lo sumo uno, pocos, a lo

sumo.

Definición : Un subconjunto difusoQ sobre la recta numérica real se denomina cuantificador

Regular UniModal (RUM), si:

1. Q(0) = 0

2. Q(1) = 0

3. Existen dos valores a, b ∈ [0, 1], donde a < b, tal que:

a) Para y < a, Q(x) ≤ Q(y), si x < y

b) Para x ∈ [a, b], Q(x) = 1

c) Para x > b, Q(x) ≥ Q(y), si x < y



4.3 Métodos y procedimientos para la determinación del vector de pesos. 65

Estos cuantificadores proporcionan un procedimiento de agregación de información guiados

por conceptos expresados de forma verbal. Además, tienen como caracteŕıstica que el cuan-

tificador RIM se puede expresar como el complemento del cuantificador RDM y viceversa, y

el cuantificador RUM puede ser expresado por la intersección de los cuantificadores RIM y

RDM. Por tanto, a partir del cuantificador RIM se puede obtener los cuantificadores RDM y

RUM.

Posteriormente, Yager [132], utilizando Q como un cuantificador Monótono Regular cre-

ciente (RIM), el vector de pesos se puede obtener a través de la expresión:

wi = Q

(
i

n

)
−Q

(
i− 1

n

)
(4.4)

para i = 1, 2, ..., n

4.3.3. Determinación del vector de pesos a través de fórmulas

anaĺıticas.

Para la determinación del vector de pesos del operador OWA, también se puede utilizar

fórmulas anaĺıticas. Esta fórmula anaĺıtica tienen la ventaja de ser fácil su utilización, y donde

solo es necesario especificar la cantidad de criterios. En la literatura consultada se encuentran

una gran diversidad de fórmulas, entre las que se pueden citar:

La familia del operador OWA, tal que el vector de pesos se define por [136]:

wi =


1
n
(1− λ) + λ si i = 1

1
n
(1− λ) si i ̸= 1

, λ ∈ [0, 1] (4.5)

wi =


1
n
(1− β) si i ̸= n

1
n
(1− β) + β si i = n

, β ∈ [0, 1] (4.6)

wi =



1
n
(1− (λ+ β)) + λ si i = 1

1
n
(1− (λ+ β)) si 1 < i < n

1
n
(1− (λ+ β)) + β si i = n

, λ, β ∈ [0, 1] y λ+ β ≤ 1 (4.7)

Como se puede observar las funciones 4.5, 4.6 y 4.7 mantienen de forma constante los

valores de los pesos wi, tal que i = 2, 3, ..., n, i = 1, 2, ..., n − 1 e i = 2, ..., n − 1,
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respectivamente.

También, Filev y Yager [37], proponen funciones definidas de forma recursiva, y las

misma se expresan por:

wi =



λ si i = 1

wi−1 (1− w1) si 1 < i < n

wn−1 (1− w1) /w1 si i = n

(4.8)

wi =



w2(1−wn)
wn

si i = 1

wi+1 (1− wn) si 1 < i < n

(1− α) si i = n

(4.9)

Zeshui Xu [118], para determinar los pesos asociados al operador OWA, propone una

fórmula anaĺıtica sobre la base de la distribución normal. En este caso se parte del cálculo

de la media µn y la desviación estándar σn de la colección formada por 1, 2, ..., n, tal

que:

µn =
1

n

n(1 + n)

2
=

1 + n

2
y σn =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(i− µn)
2 (4.10)

Y los pesos wi asociados al operador OWA, a través de:

wi =
e
−
(

(i−µn)2

2σ2
n

)
n∑

j=1

e
−
(

(j−µn)2

2σ2
n

) (4.11)

Por la concepción asumida en este método, el Max
i

(wi) se encuentra en la posición

central del vector de pesos W .

Byeong Seok Ahn [2], presenta cuatro fórmulas anaĺıticas para determinar el vector

de pesos W de un operador OWA. Las mismas tienen como propiedad que ordenan los

pesos, y el grado del orness es constante, independientemente de la cantidad de criterios
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a utilizar en la agregación. Las fórmulas anaĺıticas son:

wi =
1

n

n∑
j=i

1

j
, donde la medida del orness es igual a

3

4
(4.12)

wi =
1

n

i∑
j=1

1

(n− j + 1)
, donde la medida del orness es igual a

1

4
(4.13)

wi =
2(n+ 1− i)

n(n+ 1)
, donde la medida del orness es igual a

2

3
(4.14)

wi =
2i

n(n+ 1)
, donde la medida del orness es igual a

1

3
(4.15)

A partir del grado del orness de cada una de estas fórmulas anaĺıticas se puede plantear

que las fórmulas (4.12) y (4.14) ∀i, j : i < j, se cumple que wi > wj, y el caso contrario

para las fórmulas (4.13) y (4.15), ∀i, j : i < j, se cumple que wi < wj.

Además, las fórmulas (4.12) y (4.13) para un mismo valor de n, permiten obtener los

mismos pesos, con la diferencia que están ordenados descendentemente y ascendente-

mente respectivamente. De forma análoga ocurre para las fórmulas (4.14) y (4.15).

Posteriormente, Byeong Seok Ahn y Haechurl Park [4], a partir del modelo de programa-

ción matemática formulado por Robert Fullér y P. Majlender [40], donde el objetivo es

minimizar la varianza de los pesos del operador OWA; propone utilizar las mismas con-

diciones construyendo una función que utiliza la función de Lagrange para un problema

de optimización, resultando:

L(W,λ1, λ2) =
n∑

i=1

(
wi −

1

n

)2

+ λ1

(
n∑

i=1

wi − 1

)
+ λ2

(
1

n− 1

n∑
i=1

(n− i)wi − α

)
(4.16)

A partir del calculo de las derivadas parciales respecto a wi,Ω, β y las correspondientes

sustituciones y transformaciones, se obtiene una función anaĺıtica que depende de un

orness dado, el sub́ındice (posición) del peso y la cantidad de criterios, tal que permite

determinar los componentes del vector de peso, el mismo se define de la forma siguiente:

wi =
1

n
+

6(2i− n− 1)

n(n+ 1)
(0, 5− α) (4.17)

De forma general, la utilización de fórmulas anaĺıticas es muy fácil su empleo de manera

práctica, pues solo basta evaluar la expresión en correspondencia con el total de criterios

a utilizar (n), y se obtiene de forma directa todos los pesos del vector.
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4.3.4. Determinación del vector de pesos W a través de Procedi-

mientos.

Otra concepción es la utilización de procedimientos para determinar el vector de pesos

asociado al operador OWA, se caracteriza por seguir determinados pasos algoŕıtmicos, entre

ellos se pueden citar:

La propuesta de Yager y Filev [136], [37],[137], donde proponen un procedimiento ite-

rativo sobre la base de un conjunto inicial de valores y λi(l), i = 1, 2, ..., n, λi(0) = 0. Se

supone que existe una colección de m muestras y cada una de ellas está formada por n

argumentos (ak1, ak2, ..., akn) con sus respectivos valores tras la agregación dk. Además,

se denota el reordenamiento de los objetos de las muestras por (bk1, bk2, ..., bkn), donde

los bkj son el j− ésimo mayor elemento del argumento de la colección (ak1, ak2, ..., akn).

Este procedimiento se estructura de la forma siguiente:

1. Calcular la estimación inicial de los λi, λi(l) con i = 1, 2, ..., n, una nueva ob-

servación que consiste en los argumentos ordenados bk1, bk2, ..., bkn y un valor de

agregación dk.

2. Usar los λi(l) con i = 1, 2, ..., n para proporcionar una estimación inicial de los

pesos, tal que:

wi(l) =
eλi(l)

n∑
j=1

eλj(l)

(4.18)

3. Utilizar la estimación de los pesos con los argumentos ordenados para calcular el

valor de agregación.

d∗k = bk1w1(l) + bk2w2(l) + ...+ bknwn(l) (4.19)

k = 1, 2, ...,m (m es la cantidad de muestras de la colección)

4. Actualizar la estimación de λi

λi(l + 1) = λi(l)− β · wi(l) · (bki − d∗k) · (d∗k − dk), i = 1, 2, ..., n (4.20)

Otro método algoŕıtmico, es el propuesto por Robert Fullér [39], el cual tomó como base

el problema de optimización planteado por O’Hagan [85], [86] para determinar el vector

de Máxima Entroṕıa. Dicho problema de optimización lo resuelve con el empleo de los

multiplicadores de Lagrange; obteniendo de esta forma un nuevo método:

1. Si n = 2 entonces w1 = α, w2 = 1− α
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2. Si α = 0 ó α = 1 entonces el vector de pesos es W = (0, 0, 0, ..., 1)T y

W = (1, 0, 0, ..., 0)T , respectivamente, con un valor de dispersión igual a cero.

3. Si n ≥ 3 y 0 < α < 1 entonces

wi =
n−1

√
wn−i

1 wi−1
n (4.21)

wn =
((n− 1)α− n)w1 + 1

(n− 1)α+ 1− n · w1

w1 [(n− 1)α + 1− n · w1]
n = ((n− 1)α)n−1 [((n− 1)α− n)w1 + 1]

Finalmente, resolviendo las tres expresiones antes referidas se puede obtener el vector

de pesos.

4.3.5. Determinación del vector de pesos a través de un operador

OWA equidiferente.

La caracteŕıstica básica del operador OWA equidiferente es que los pesos adyacentes tienen

una diferencia común. Entre los investigadores que han realizado esta propuesta se pueden

citar:

Xinwang Liu [74] realiza un estudio sobre el operador OWA equidiferente y propone

varios algoritmos para determinar los pesos asociados al referido operador, que se des-

criben a continuación:

1. A partir de la selección del valor α y del tamaño n del vector de pesos W , se

procede de la forma siguiente:

Caso #1: si α ∈
[
1
2
, 1
]
entonces la función que representa los pesos está dado por:

a) Determinar el valor de m, a través de:


2n− 1− 2α(n− 1) ≤ m ≤ 3n− 1− 3α(n− 1)

2 ≤ m ≤ n

(4.22)

b) Determinar el valor de d y a, a través de:

d =
6(2n−m− 1− 2nα + 2α)

m(m2 − 1)
, a =

2 + dm− dm2

2m
(4.23)
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c) Generar los pesos del operador OWA, a través de:

wi =


a+ (i− 1)d si 1 ≤ i ≤ m

0 si m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.24)

Caso #2: si α ∈
[
0, 1

2

]
entonces está dado por:

a) Determinar el valor de m , a través de:


2α(n− 1) + 1 ≤ m ≤ 3α(n− 1) + 2

2 ≤ m ≤ n

(4.25)

b) Determinar el valor de d y a, a través de:

d =
6(2nα− 2α−m+ 1)

m(m2 − 1)
, a =

2− dm+ dm2

2m
(4.26)

c) Generar los pesos de operador OWA, a través de:

wi =


0 si 1 ≤ i ≤ n−m

a− (n− i)d si n−m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.27)

Como se puede observar para ambos casos, en el paso (1), m puede tomar más

de un valor, por tanto es posible obtener m vectores de pesos W . Es importante

señalar que a través del caso 1, el vector de pesos , se obtiene ordenado de forma

descendente, mientras que en el caso 2, se obtiene ordenado de forma ascendente.

2. Sobre la base del algoritmo anterior y operando con el máximo de m, se obtiene un

nuevo algoritmo para obtener los pesos del operador OWA, que en este caso recibe

el nombre de operador OWA equidiferente de separación máxima. El algoritmo se

estructura de la forma siguiente:

a) Determinar el valor de m, a través de:
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m =



3α(n− 1) + 2 si 0 ≤ α < 1
3

n si 1
3
≤ α ≤ 2

3

3n− 3α(n− 1)− 1 si 2
3
< α ≤ 1

(4.28)

b) Determinar el valor de d, a través de:

d =



6(2α−2nα+m−1)
m(m2−1)

si 0 ≤ α < 1
3

6(1−2α)
n(n+1)

si 1
3
≤ α ≤ 2

3

6(2α−2nα+2n−m−1)
m(m2−1)

si 2
3
< α ≤ 1

(4.29)

c) Si d ≤ 0 entonces la generación de los pesos se hace a través de:

wi =


2+dm−dm2

2m
+ (i− 1) d si 1 ≤ i ≤ m

0 si m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.30)

Sino los pesos se obtendrán con la función:

wi =


0 si 1 ≤ i ≤ n−m

2−dm+dm2

2m
− (n− i) d si n−m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.31)

En este algoritmo también se obtiene el vector de pesos W ordenado descendente-

mente o ascendentemente si d ≤ 0 ó d > 0, respectivamente.

3. Además, Xinwang Liu [74], plantea otro método para determinar el vector de pesos

W asociado al operador OWA equidiferente de separación máxima. En este caso,

paraX = (x1, x2, ..., xn), con FW (x) = c, donde c ∈ [mı́n1≤i≤n {xi} ,máx1≤i≤n {xi}],
resulta:

Caso #1: Para c ≥ 1
n

n∑
i=1

xi
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a) Determinar el máximo valor de m, tal que (m ≤ n) y satisfaga la expresión:

1

m

m∑
i=1

xi ≤ c ≤ 1

m(m− 1)

m∑
i=1

2(m− i)xi (4.32)

b) Determinar el valor de d y a, a través de:

FW (x) =
m∑
i=1

−dm2 + (2i− 1)dm+ 2

2m
xi = c, a =

2 + dm− dm2

2m
(4.33)

c) Generar los pesos de operador OWA, a través de:

wi =


a+ (i− 1)d si 1 ≤ i ≤ m

0 si m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.34)

Caso #2: Para c < 1
n

n∑
i=1

xi entonces:

a) Determinar el máximo valor de m, tal que (m ≤ n) y satisfaga la expresión:

n∑
i=n−m+1

2(n−m+ 1− i)

m(m− 1)
xi ≤ c ≤ 1

m

n∑
i=n−m+1

xi (4.35)

b) Determinar el valor de d y a, a través de:

FW (x) =
n∑

i=n−m+1

dm2 − (2n− 2i+ 1)dm+ 2

2m
xn−i+1 = c, a =

2− dm+ dm2

2m

(4.36)

c) Generar los pesos de operador OWA, a través de:

wi =


0 si 1 ≤ i ≤ n−m

a− (n− i)d si n−m+ 1 ≤ i ≤ n

(4.37)

La propuesta realizada por Byeong Seok Ahn y Haechurl Park [4], también cumple las
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caracteŕısticas básicas del operador OWA equidiferente, el cual fue analizado anterior-

mente.

4.3.6. Determinación del vector de pesos a partir de la prioridad

de los criterios.

Yager introduce una clase de operadores de agregación [134], [135], que denomina ope-

rador promedio priorizado. El mismo supone que se tiene una colección de criterios

C = {C1 , C2 , C3 , ..., Cn}, donde existe un orden de prioridad entre los criterios, que sin perdida

de generalidad, se puede suponer que existe un orden lineal de la forma siguiente:

C1 > C2 > C3 > ... > Cn

En el orden establecido el criterio Ci tiene una prioridad más alta que el criterio Ck, si i < k.

Además, para cualquier alternativa x y el criterio Ci, el valor de Ci(x) ∈ [0, 1], el cual expresa

el grado de satisfacción del criterio Ci para la alternativa x.

Para la determinación del vector de pesos W , se parte de la relación de orden establecida

para los diferentes criterios y el grado de satisfacción del criterio Ci para la alternativa x,

luego se procede de la forma siguiente:

1. Se denota Sk = Ck(x).

2. A cada criterio se le asocial un valor ui = Ti, el cual se llama peso no normalizado y se

define de la forma siguiente:

wi =


1 si i = 1

Si−1 · Ti−1 si i ̸= 1

(4.38)

Finalmente, se obtiene los pesos normalizados a través de:

wi =
ui

n∑
j=1

uj

(4.39)

Con ello los pesos de los criterios son dependiente de las valoraciones de las alternativas.
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4.4. Clase de funciones lineales.

Como fue analizado en el eṕıgrafe anterior, para la determinación de los pesos wi existen

en la literatura diversas funciones. El conjunto de pesos obtenido mediante esta variante

cumple, que los wi se encuentran alineados. Esta situación sirvió de base para estudiar el

comportamiento de otras funciones cuyo comportamiento fuese lineal, y de esta forma obtener

una clase de funciones que contenga un conjunto de infinitas funciones lineales FL, tal que

permiten obtener los wi cumpliendo las propiedades de los OWA.

Para la obtención del conjunto de funciones lineales que generen los wi cumpliendo las

propiedades de los OWA, se partió de la identificación del punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
) (ver fig. 4.1).

Por el punto Pm pasan infinitas funciones lineales (por definición). Por lo que se obtiene el

siguiente teorema.

Teorema 4.4.1. Todas las funciones lineales que pasan por el punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
son definidas

por la función lineal fg(x) = a · x+ 1
n
− a

(
1+n
2

)
.

Demostración:

Sea una función lineal cualquiera,

f(x) = a · x+ b, donde a, b ∈ ℜ (4.40)

Por premisa se conoce que el punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
pertenece a la función lineal f(x), entonces

se cumple que:

a

(
1 + n

2

)
+ b =

1

n
⇒ b =

1

n
− a

(
1 + n

2

)
(4.41)

Sustituyendo (4.41) en (4.40), se obtiene f(x) = a · x+ 1
n
− a

(
1+n
2

)
c.q.d

Teorema 4.4.2. Todas las funciones lineales f(x) que pasan por el punto Pm cumplen que
n∑

i=1

f(i) = 1 donde i = 1, 2, ..., n.

Demostración:

Por el teorema (4.4.1) se conoce que f(x) = a · x+ 1
n
− a

(
1+n
2

)
, luego

n∑
i=1

f(i) =
n∑

i=1

[
a · i+ 1

n
− a

(
1 + n

2

)]
= a

n∑
i=1

i+
n∑

i=1

1

n
−a

n∑
i=1

1 + n

2



4.4 Clase de funciones lineales. 75

teniendo en cuenta que
n∑

i=1

i = n(n+1)
2

= a

(
n(n+ 1)

2

)
+

1

n
· n− a · n ·

(
1 + n

2

)
= a

(
n(n+ 1)

2

)
+ 1− a

(
n(n+ 1)

2

)
= 1

c.q.d

Ejemplo 4.4.1. Sea la pendiente a = −1, entonces por el teorema (4.4.1) se obtiene la

función f(x) = −x + n2+n+2
2n

, luego considerando a n = 5, resulta que f(x) = −x + 32
10
, y al

calcular la imagen de f(i), donde i = 1, .., 5, se obtiene:

Tabla 4.1: Cálculo de las imágenes.

1 2 3 4 5 Suma
2.2 1.2 0.2 -0.8 -1.8 1

Como se ha demostrado, esta clase de funciones verifica que
n∑

i=1

f(i) = 1, sin embargo, no

todas las funciones cumplen la propiedad de generar wi que verifiquen que, ∀f(i) : f(i) ∈ [0, 1],

con i = 1, 2, ..., n. Tal situación implica la necesidad de identificar el conjunto de funciones

que si cumplen dicha propiedad.

Para delimitar el conjunto de funciones lineales F que cumplan las propiedades antes

referidas, se hace necesario identificar las dos funciones lineales que representan las cotas del

conjunto de funciones.

Una de las funciones que acota al conjunto de funciones es fAve(x) =
1
n
, donde n ∈ N , la

cual representa que todos los wi =
1
n
, ∀i : 1 ≤ i ≤ n. En este caso la función fAve(x) tiene

pendiente igual a cero.

Para obtener la otra función lineal que acote el conjunto de funciones FL, se asume que

además de pasar por el punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
también contiene al punto Pk(n, 0) Según esto, la

representación gráfica de la función fsup(x) estaŕıa dada por:

El punto Pk(n, 0), tal y como está definido tendŕıa asociado un peso wn = 0, no teniendo

sentido tratarlo como peso de un criterio. Por ello, solo bastaŕıa eliminar el criterio corres-

pondiente, luego en lugar de tener n pesos obtendŕıamos (n − 1). Sin embargo, es útil para

delimitar hasta qué valor puede llegar wn (último peso), y por ende determinar la función

lineal que acota al conjunto de funciones lineales FL.
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Figura 4.1: Representación gráfica de la función fsup(x).

A partir de los puntos Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
y Pk(n, 0), se puede determinar la función lineal

fsup(x) = a · x + b, que pasa por dichos puntos, donde a es la pendiente y b la intersec-

ción con el eje y.

Teorema 4.4.3. Dados los puntos Pm y Pk antes definidos. La recta que pasa por ellos viene

dada por la expresión fsup(x) =
−2

n·(n−1)
· x+ 2

(n−1)
.

Demostración:

Por definición la pendiente de la recta será a = y2−y1
x2−x1

, y sustituyendo los valores corres-

pondientes de los puntos Pm y Pk, se obtiene:

a =
0− 1

n

n− 1+n
2

=
− 1

n
n−1
2

=
−2

n · (n− 1)

A partir de la pendiente a y uno de los puntos utilizados (en este caso tomamos Pm), se

obtiene el valor de (intersección con el eje y):

1

n
=

−2

n · (n− 1)
· (1 + n)

2
+ b⇒ b =

1

n
+

(1 + n)

n · (n− 1)
=

2

(n− 1)

c.q.d

Teorema 4.4.4. El conjunto de todas las funciones lineales monótonas decrecientes que per-

miten obtener los wi, tal que contienen al punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
y cumplen las propiedades de los

OWA, son aquellas que están acotadas por las funciones fAve(x) y fsup(x) (ver fig. 4.2).

Demostración:
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Figura 4.2: Región del conjunto de funciones lineales monótonas decrecientes

Por premisa, el conjunto de funciones lineales contienen el punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
, por tanto la

forma general de estas funciones lineales está dada por f(x) = a · x + 1
n
− a

(
1+n
2

)
(teorema

4.4.1). Además, debe cumplir las propiedades de los OWA, donde se verifica el cumplimiento

de que la
n∑

i=1

f(i) = 1, por el teorema (4.4.2).

Como es un OWA también cumple que f(i) ∈ [0, 1] donde i = 1, 2, ..., n, por tanto 0 ≤
f(i) ≤ 1.

Además, f(i) es una función monótona decreciente por tanto se cumple que f(1) ≥ f(i) y

f(n) ≤ f(i), luego se puede establecer la siguiente relación 0 ≤ f(n) ≤ f(i) ≤ f(1) ≤ 1.

Caso #1: 0 ≤ f(n)

0 ≤ an+
1

n
− a

(
1 + n

2

)
⇒ 0 ≤ a

(
n− 1 + n

2

)
+

1

n

− 1

n
≤ a

(
2n− 1− n

2

)
⇒ − 1

n
≤ a

(
n− 1

2

)
⇒ − 2

n(n− 1)
≤ a

Caso #2: f(1) ≤ 1

a+
1

n
− a

(
1 + n

2

)
≤ 1 ⇒ a

(
1− 1 + n

2

)
+

1

n
≤ 1 ⇒ a

(
1− n

2

)
≤ 1− 1

n

⇒ −a
(
n− 1

2

)
≤ n− 1

n
⇒ −a ≤ n− 1

n

(
2

n− 1

)
⇒ −a ≤ 2

n
⇒ a ≥ −2

n

Se deben cumplir los resultados obtenidos en los casos 1 y 2, además de a < 0 (por ser f(i)

monótona decreciente). Al representar los mismos en la recta real se obtiene:
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Figura 4.3: Región de las pendientes

Finalmente se puede concluir que a es, − 2
n(n−1)

< a < 0, por lo que la pendiente

a ∈
]

−2
n·(n−1)

, 0
[
y los extremos del intervalo se corresponden con las pendientes de las funciones

fsup(x) y fAve(x) que acotan al conjunto de funciones.

c.q.d

En el caso analizado anteriormente, las funciones lineales que pasan por el haz de rectas

tienen pendientes negativas; esto permite obtener wi, con i = 1, 2, ..., n, ordenados de forma

descendente (w1 > w2 > ... > wn).

De forma análoga, se puede obtener otro haz de funciones lineales FL∗. En este caso la fun-

ción fsup ∗(x) que acota el haz de funciones lineales pasa por los puntos Pk∗(1, 0) y Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
,

(ver fig. 4.4).

Teorema 4.4.5. Dados los puntos Pm y Pk∗, la recta que pasa por ellos viene dada por la

expresión fsup ∗(x) =
2

n·(n−1)
· x− 2

n·(n−1)

Demostración:

Por definición la pendiente de la recta será a = y2−y1
x2−x1

, y sustituyendo los valores corres-

pondientes de los puntos Pm y Pk∗ , se obtiene:

a =
1
n
− 0

1+n
2

− 1
=

1
n

1+n−2
2

=
1
n

(n−1)
2

=
2

n · (n− 1)

A partir de la pendiente a y uno de los puntos utilizados (en este caso Pm ), se obtiene el

valor de b (intersección con el eje y ):

1

n
=

2

n · (n− 1)
· (1 + n)

2
+ b⇒ b =

1

n
− (1 + n)

n · (n− 1)
=

−2

n · (n− 1)

c.q.d

Teorema 4.4.6. El conjunto de todas las funciones lineales monótonas crecientes que permi-

ten obtener los wi, tal que contienen al punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
y cumplen las propiedades de los
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Figura 4.4: Región del conjunto de funciones lineales FL∗ monótonas crecientes

OWA, son aquellas que están acotadas por las funciones fsup∗(x) y fAve(x) (ver fig. 4.4).

Demostración:

Por premisa, el conjunto de funciones lineales contienen el punto Pm

(
1+n
2
, 1
n

)
, por tanto la

forma general de estas funciones lineales está dada por f(x) = a · x + 1
n
− a

(
1+n
2

)
(teorema

4.4.1).

Además, debe cumplir las propiedades de los OWA, donde se verifica el cumplimiento de

que la
n∑

i=1

f(i) = 1, por el teorema 4.4.2.

Como es un OWA también cumple que f(i) ∈ [0, 1] donde i = 1, 2, ..., n, por tanto

0 ≤ f(i) ≤ 1.

Además, f(i) es una función monótona creciente por tanto se cumple que f(1) ≤ f(i) y

f(n) ≥ f(i), luego se puede establecer la siguiente relación 0 ≤ f(1) ≤ f(i) ≤ f(n) ≤ 1

Caso #1: 0 ≤ f(1)

0 ≤ a+
1

n
− a

(
1 + n

2

)
⇒ 0 ≤ a

(
1− 1 + n

2

)
+

1

n

− 1

n
≤ a

(
2− 1− n

2

)
⇒ − 1

n
≤ a

(
1− n

2

)
⇒ 2

n(n− 1)
≥ a

Caso #2: f(n) ≤ 1

an+
1

n
− a

(
1 + n

2

)
≤ 1 ⇒ a

(
n− 1 + n

2

)
+

1

n
≤ 1 ⇒ a

(
n− 1

2

)
≤ 1− 1

n
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a

(
n− 1

2

)
≤ n− 1

n
⇒ a ≤ n− 1

n

(
2

n− 1

)
⇒ a ≤ 2

n

Se deben cumplir los resultados obtenidos en los casos 1 y 2, además de a > 0 (por ser f(i)

monótona creciente). Al representar los mismos en la recta real se obtiene:

Figura 4.5: Región de las pendientes.

Se puede concluir que a es, 0 < a < 2
n(n−1)

, por lo que la pendiente a ∈
]
0, 2

n·(n−1)

[
y los

extremos del intervalo se corresponden con las pendientes de las funciones fAve(x) y fsup ∗(x)

que acotan al conjunto de funciones.

c.q.d

En este caso, las funciones lineales que pasan por el haz de rectas tienen pendientes

positivas, lo cual permite obtener wi, con i = 1, 2, ..., n, ordenados de forma ascendente

(w1 < w2 < ... < wn).

Finalmente, se puede plantear que existe dos haces de funciones lineales FL y FL∗ (ver fig.

4.6), tal que las funciones lineales que contienen cumplen las propiedades de los OWA.

Figura 4.6: Región del conjunto de funciones lineales FL y FL∗

Para obtener una función lineal perteneciente al haz de rectas ( FL ó FL∗ ), solo es necesario

seleccionar la pendiente a, tal que a ∈
]

−2
n·(n−1)

, 2
n·(n−1)

[
.
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Para la utilización práctica de una de las funciones perteneciente al conjunto FL o FL∗,

solo es necesario aplicar el siguiente procedimiento:

1. Seleccionar la cantidad de pesos n a calcular.

2. Seleccionar el valor de la pendiente a, tal que a ∈
]

−2
n (n−1)

, 0
[
ó a ∈

]
0, 2

n (n−1)

[
(conjuntos

de pendientes de funciones lineales). Si a es negativa entonces los wi, i = 1, 2, ..., n

se ordenan descendentemente (w1 > w2 > ... > wn), en caso contrario ( a positivo)se

ordenan ascendentemente (w1 < w2 < ... < wn).

3. A partir de la pendiente a y el valor de n, determinar la función lineal a utilizar susti-

tuyendo en f(x) = a · x+ 1
n
− a

(
1+n
2

)
.

4. Evaluar la función f(x) para x = 1, 2, ..., n, obteniendo de esta forma los correspondien-

tes wi, donde i = 1, 2, ..., n.

Como se puede observar, el conjunto de pendientes asociado a las funciones lineales contiene

infinitos valores, por tanto la selección del valor a depende de cuanto mayor se desee la

diferencia entre los pesos wi y wi+1; en este caso el valor de a debe estar más próximo al

extremo izquierdo del intervalo, luego si el valor de la pendiente se aproxima al extremo

derecho del intervalo entonces la diferencia entre los pesos wi y wi+1 tiende a cero (0).

Como se ha referido anteriormente, la construcción de la función lineal parte de la selección

de un valor de la pendiente a , donde a pertenece a un determinado intervalo. En este caso se

muestra el intervalo de trabajo para n = 2, ..., 10, tanto para funciones de pendiente negativas

como positivas (ver tabla 4.2).

Tabla 4.2: Intervalos de la pendiente para n = 2, ..., 10.

Intervalo de la pendiente a
Valores de n Pendiente (-) Pendiente (+)

2 ]−1, 0[ ]0, 1[
3

]
−1

3
, 0
[ ]

0, 1
3

[
4

]
−1

6
, 0
[ ]

0, 1
6

[
5

]
− 1

10
, 0
[ ]

0, 1
10

[
6

]
− 1

15
, 0
[ ]

0, 1
15

[
7

]
− 1

21
, 0
[ ]

0, 1
21

[
8

]
− 1

28
, 0
[ ]

0, 1
28

[
9

]
− 1

36
, 0
[ ]

0, 1
36

[
10

]
− 1

45
, 0
[ ]

0, 1
45

[
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Ejemplo 4.4.2. Se tienen 5 criterios para ser utilizados en un análisis multicriterio y se le

deben asociar pesos para indicar su importancia relativa. Se define un orden entre los diferentes

criterios, tal que los criterios de la izquierda tienen mayor importancia que los criterios de la

derecha. Calcular los pesos asociados a cada criterio.

En este caso n = 5, por tanto el intervalo de la pendiente a está dado por
]
− 1

10
, 0
[
. Sean

tres valores diferentes de la pendiente a:

Próximo al extremo izquierdo del intervalo (a1 = −0, 097).

En el centro del intervalo (a3 = −0.05).

Próximo al extremo izquierdo del intervalo (a3 = −0.003).

Cuando se sustituyen los respectivos valores de las pendientes seleccionadas en la función

general f(x) = a · x+ 1
n
− a

(
1+n
2

)
, se obtienen las funciones:

f1(x) = −0, 097x + 0, 491

f2(x) = −0, 05x + 0, 35

f3(x) = −0, 003x + 0, 209

Al calcular los valores de los pesos wi, donde i = 1, ..., 5 a través de las respectivas funciones,

se obtienen los resultados de la tabla 4.3.

Tabla 4.3: Resultados de las funciones f1(x), f2(x) y f3(x).

f1(x) f2(x) f3(x)
a −0.097 −0.05 −0.003
w1 0.394 0.3 0.206
w2 0.297 0.25 0.203
w3 0.2 0.2 0.2
w4 0.103 0.15 0.197
w5 0.006 0.1 0.194

Suma 1 1 1

A través de la representación gráfica de los pesos obtenidos, se puede observar los respectivos

comportamientos (ver fig. 4.7).
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Figura 4.7: Representación de los segmentos de las funciones f1(x), f2(x) y f3(x).

4.4.1. Estudio del grado de satisfacción α de la clase de funciones

lineales.

La medida del orness (α) juega un papel muy importante en la caracterización del operador

OWA, por tal motivo es necesario su análisis para la clase de funciones lineales identificada.

Para su estudio se parte del planteamiento de los teoremas siguientes.

Teorema 4.4.7. Dada la función fAve(x), la pendiente a = 0 y el valor de α = 0.5.

Demostración:

α =
1

n− 1

n∑
i=1

(n− i)fAve(i) =
1

n(n− 1)

(
n∑

i=1

n−
n∑

i=1

i

)
=

n− 1

2(n− 1)
⇒ α =

1

2
= 0.5

teniendo en cuenta que
n∑

i=1

n = n2 y
n∑

i=1

i = n(n+1)
2

c.q.d

Teorema 4.4.8. El conjunto de funciones lineales fg(x) que representan un OWA, tal que,

la pendiente a→ 0 entonces se verifica que α→ 0.5.

Demostración:

Por definición se conoce que α = 1
n−1

n∑
i=1

(n− i)fg(i)

α =
1

n− 1

n∑
i=1

(n− i)

[
ai+

1

n
− a

(
1 + n

2

)]
= (α =

1

n− 1

n∑
i=1

(n− i)

[
ai+

1

n
− a

(
1 + n

2

)]
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=
1

n− 1

n∑
i=1

(
ai(n− i) +

(n− i)

n
− a

(1 + n)

2
(n− i)

)
=

1

n− 1

n∑
i=1

(
ani− ai2 + 1− i

n
− a

(1 + n)

2
(n− i)

)

=
1

n− 1

[
an

n∑
i=1

i− a

n∑
i=1

i2 +
n∑

i=1

1− 1

n

n∑
i=1

i− a
(1 + n)

2

(
n

n∑
i=1

1−
n∑

i=1

i

)]

=
1

n− 1

[
an

(
n(n+ 1)

2

)
− a

n(n+ 1)(2n+ 1)

6
+ n− 1

n

n(n+ 1)

2
−

−a(1 + n)

2

(
n2 − n(n+ 1)

2

)]
=

1

n− 1

[
an2(n+ 1)

2
− an(n+ 1)(2n+ 1)

6
+ n− (n+ 1)

2
−

−a(1 + n)

2

(
n2 − n(n+ 1)

2

)]
=

n+ 1

2(n− 1)

[
an2 − an(2n+ 1)

3
− 1− a

(
n2 − n(n+ 1)

2

)]
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

[
3an2 − 2an2 − an

3
− 1− a

(
2n2 − n2 − n

2

)]
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

[
an2 − an

3
− 1− a

(
n2 − n

2

)]
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

(
an2 − an

3
− 1 +

−an2 + an

2

)
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

(
2 (an2 − an)− 6 + 3 (−an2 + an)

6

)
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

(
2an2 − 2an− 6− 3an2 + 3an

6

)
+

n

n− 1

=
n+ 1

2(n− 1)

(
−an2 + an− 6

6

)
+

n

n− 1
=

(n+ 1) (−an2 + an− 6)

12(n− 1)
+

n

n− 1

=
−an3 + an2 − 6n− an2 + an− 6

12(n− 1)
+

n

n− 1
=

−an3 − 6n+ an− 6

12(n− 1)
+

n

n− 1

=
−an3 − 6n+ an− 6 + 12n

12(n− 1)
=

−an3 + 6n+ an− 6

12(n− 1)

=
−an (n2 − 1) + 6n− 6

12(n− 1)
=

−an (n− 1) (n+ 1)

12(n− 1)
+

6 (n− 1)

12(n− 1)

α =
−an (n+ 1)

12
+

1

2
(4.42)
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Al calcular ĺım
a→0

(
−an(n+1)

12
+ 1

2

)
= 1

2

c.q.d

Teorema 4.4.9. El conjunto de funciones lineales fg(x), que representan un OWA y cuya

pendiente es a < 0 entonces el valor del α > 0.5.

Demostración:

A partir del resultado obtenido en el teorema 4.4.8, α = −an(n+1)
12

+ 1
2
(4.42), además se

conoce que la mayor pendiente de las funciones lineales monótonas decrecientes es a1 =
−2

n·(n−1)
,

por teorema 4.4.4, luego sustituyendo a1 en (4.42), se obtiene:

α1 =
2n (n+ 1)

12n(n− 1)
+

1

2
=

(n+ 1)

6(n− 1)
+

1

2
=

(n+ 1) + 3(n− 1)

6(n− 1)

=
(n+ 1)

6(n− 1)
+

1

2
=

(n+ 1) + 3(n− 1)

6(n− 1)

=
(n+ 1) + 3n− 3

6(n− 1)
=

4n− 2

6(n− 1)
=

2(2n− 1)

6(n− 1)

α1 =
2n− 1

3(n− 1)
(4.43)

Al calcular el ĺım
n→∞

2n−1
3(n−1)

= 2
3
, luego se verifica que α > 0.5.

c.q.d

Teorema 4.4.10. Dado el conjunto de funciones lineales fg(x), que representan un OWA, si

el valor de la pendiente es a > 0 entonces el valor de α < 0.5.

Demostración:

Por el teorema 4.4.8, α = −an(n+1)
12

+ 1
2
(4.42), además se conoce que la mayor pendiente

de las funciones lineales que constituyen OWA es a2 = 2
n·(n−1)

, por teorema 4.4.5, luego

sustituyendo a2 en (4.42), se obtiene:

α2 =
−2n (n+ 1)

12n(n− 1)
+

1

2
=

− (n+ 1)

6(n− 1)
+

1

2
=

−n− 1 + 3(n− 1)

6(n− 1)

=
−n− 1 + 3n− 3

6(n− 1)
=

2n− 4

6(n− 1)
=

2(n− 2)

6(n− 1)

α2 =
n− 2

3(n− 1)
(4.44)

Al calcular el ĺım
n→∞

n−2
3(n−1)

= 1
3
, luego se verifica que α < 0.5.
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c.q.d

A partir de los resultados obtenidos en los teoremas 4.4.9 y 4.4.10 se puede verificar que

el grado de satisfacción α de las funciones lineales que constituyen OWA, vaŕıa según el valor

de la pendiente (ver fig. 4.8). Estos resultados coinciden con los obtenidos por Byeong Seok

Ahn [3].

Figura 4.8: Comportamiento del valor de α.

4.4.2. Obtención de la función lineal, a partir de los valores α y n.

Un elemento de gran importancia es la terminación de los pesos a partir de un nivel de

α dado. Lo cual ha motivado a varios investigadores a trabajar en dicha problemática. En

este caso, se propone un procedimiento para determinar la función lineal perteneciente a la

clase de funciones lineales, a partir de un nivel de α dado. Sin embargo, antes de iniciar la

descripción del mismo es necesario analizar los teoremas que se plantean a continuación.

Teorema 4.4.11. El conjunto de funciones lineales fg(x) que representan un OWA y la

pendiente a ∈
]

−2
n·(n−1)

, 0
[
, tienen un valor de α ∈

[
1
2
, 2n−1
3(n−1)

]
, donde n = 2, 3....

Demostración:

Se conoce que si a = 0 entonces se obtiene la función fAve(x) y por el teorema 4.4.7 se

verifica que α = 1
2
, además, si a = −2

n(n−1)
se obtiene la función fsup(x) y por los resultados del

teorema 4.4.9 se verifica que α = 2n−1
3(n−1)

. Por tanto se cumple que α ∈
[
1
2
, 2n−1
3(n−1)

]
.

c.q.d

Teorema 4.4.12. El conjunto de funciones lineales fg(x) que representan un OWA y la

pendiente a ∈
]
0, 2

n·(n−1)

[
, tienen un valor de α ∈

[
n−2

3(n−1)
, 1
2

]
, donde n = 2, 3....
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Demostración:

Se conoce que si a = 0 entonces se obtiene la función fAve(x) y por el teorema 4.4.7 se

verifica que α = 1
2
, además, si a = 2

n(n−1)
se obtiene la función fsup∗(x) y por los resultados

del teorema 4.4.10 se verifica que α = n−2
3(n−1)

. Por tanto se cumple que α ∈
[

n−2
3(n−1)

, 1
2

]
.

c.q.d

A partir de los resultados obtenidos en los teoremas 4.4.11 y 4.4.12, se puede determinar

el intervalo en que se encuentra el valor de α para un n dado. A continuación se muestra el

intervalo del valor de α para n = 2, ..., 5, tanto para funciones de pendiente negativas como

positivas.

Tabla 4.4: Intervalos del valor α para n = 2, ..., 10.

Intervalos de los valores de α
Valores de n Pendiente (-) Pendiente (+)

2
[
0, 1

2

] [
1
2
, 1
]

3
[
1
6
, 1
2

] [
1
2
, 5
6

]
4

[
2
9
, 1
2

] [
1
2
, 7
9

]
5

[
3
12
, 1
2

] [
1
2
, 9
12

]
6

[
4
15
, 1
2

] [
1
2
, 11
15

]
7

[
5
18
, 1
2

] [
1
2
, 13
18

]
8

[
6
21
, 1
2

] [
1
2
, 15
21

]
8

[
7
24
, 1
2

] [
1
2
, 17
24

]
9

[
8
27
, 1
2

] [
1
2
, 19
27

]
Hasta el momento se han desarrollado los teoremas donde se obtiene el valor de α a partir

de los respectivos intervalos de la pendiente de la clase de funciones lineales. Sin embargo, se

requiere establecer la relación en el orden inverso, es decir a partir de un valor de α calcular la

pendiente y de esta forma obtener la función lineal que genere los pesos con la caracteŕıstica

deseada; aspectos que se muestra en el teorema siguiente.

Teorema 4.4.13. Todas las funciones lineales que cumplen las propiedades de los OWA,

verifican que α ∈
[
1
2
, 2n−1
3(n−1)

]
ó α ∈

[
n−2

3(n−1)
, 1
2

]
, si y solo si a = 6−12α

n(n+1)
.

Demostración:

Por (4.42), se sabe que, α = −an(n+1)
12

+ 1
2
, luego

α− 1
2
= −an(n+1)

12
⇔ 12

(
α− 1

2

)
= −an(n+ 1) ⇔ −a = 12α−6

n(n+1)
⇔ a = 6−12α

n(n+1)
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Caso #1: Si a ∈
[

−2
n·(n−1)

, 0
]
entonces, para a = 0, se cumple que,

0 =
6− 12α

n(n+ 1)
⇔ α =

1

2

para a = −2
n(n−1)

, se cumple que,

−2

n(n− 1)
=

6− 12α

n(n+ 1)
⇔ −2(n+ 1)

(n− 1)
= 6− 12α⇔ −2n− 2− 6n+ 6

(n− 1)
= −12α

⇔ −8n+ 4

(n− 1)
= −12α ⇔ α =

2n− 1

3(n− 1)

Por tanto, α ∈
[
1
2
, 2n−1
3(n−1)

]
Caso #2: Si a ∈

[
0, 2

n·(n−1)

]
entonces, para a = 0, se cumple que, α = 1

2

para a = 2
n(n−1)

, se cumple que,

2

n(n− 1)
=

6− 12α

n(n+ 1)
⇔ 2(n+ 1)

(n− 1)
= 6− 12α⇔ 2n+ 2− 6n+ 6

(n− 1)
= −12α

⇔ −4n+ 8

(n− 1)
= −12α ⇔ α =

n− 2

3(n− 1)

Por tanto, α ∈
[

n−2
3(n−1)

, 1
2

]
c.q.d

A partir de los teoremas analizados anteriormente, se pude plantear el procedimiento si-

guiente para obtener la función lineal.

1. Seleccionar la cantidad de pesos n a calcular.

2. Seleccionar el valor de α, tal que α ∈
[
1
2
, 2n−1
3n−3

]
ó α ∈

[
n−2
3n−3

, 1
2

]
3. A partir del valor de α se calcula la pendiente de la función lineal a través de la fórmula

a = 6−12α
n(n+1)

4. Evaluar el valor de la pendiente a en la función general de la clase de funciones lineales

que constituyen OWA (fg(x)).

Estos resultados son equivalente a los obtenidos por Byeong Seok Ahn [3].
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Ejemplo 4.4.3. Tomando como base el ejemplo (4.4.2), se desea determinar la función lineal

para calcular los pesos asociados a los respectivos criterios, dado un valor de α.

En este ejemplo el valor de n = 5, luego el intervalo de α ∈
[
1
2
, 9
12

]
. De forma análoga al

ejemplo (4.4.2) se seleccionarán tres valores de α.

Tabla 4.5: Valores de α seleccionados.

α1 α2 α3

0.7425 0.625 0.5075

Al evaluar los respectivos valores de α en la fórmula a = 6−12α
n(n+1)

, se obtienen las pendientes

siguientes:

Tabla 4.6: Valores de las pendientes obtenidas.

a1 a2 a3
−0.097 −0.05 −0.003

Luego, al evaluar los valores de las pendientes obtenidas y el valor de n en la función fg(x),

resultan las siguientes funciones:

f1(x) = −0, 097x + 0, 491

f2(x) = −0, 05x + 0, 35

f3(x) = −0, 003x + 0, 209

Como se observa los resultados coinciden con los obtenidos en el ejemplo (4.4.2).

4.4.3. Estudio de la entroṕıa de la clase de funciones lineales.

Para analizar el comportamiento de la dispersión del conjunto de funciones lineales (FL

ó FL∗), primero se valorará el comportamiento de las funciones que acota a cada conjunto

cuando n→ ∞, a través de los siguientes teoremas.

Teorema 4.4.14. La dispersión de la función fAve(x) =
1
n
, cuando n→ ∞, es ∞.
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Demostración:

La dispersión esta dada por:

Disp(fAve(i)) = −
n∑

i=1

1

n
· Ln

(
1

n

)
= − 1

n
· Ln

(
1

n

) n∑
i=1

1 = −n
n
· Ln

(
1

n

)
= −Ln

(
1

n

)
= − (Ln(1)− Ln(n))

Disp(fAve(i)) = Ln(n)

Luego al calcular el ĺım
n→∞

Ln(n) = ∞

c.q.d

Teorema 4.4.15. La dispersión de la función fsup(x) =
2(n−x)
n·(n−1)

, cuando n→ ∞, es ∞.

Demostración:

Por definición la dispersión Disp(fsup(i)) = −
n−1∑
i=1

(
2(n−i)
n(n−1)

· Ln
(

2(n−i)
n(n−1)

))
. Se trabaja hasta

i = n− 1, pues al evaluar para i = n la función Ln
(

2(n−i)
n(n−1)

)
no está definida.

Luego se cumple que Disp(fsup(i)) =
n−1∑
i=1

(
2(n−i)
n(n−1)

· Ln
(

2(n−i)
n(n−1)

)−1
)

=

n−1∑
i=1

(
2(n−i)
n(n−1)

· Ln
(

n(n−1)
2(n−i)

))
Sea m = n(n−1)

2(n−i)
⇔ 1

m
= 2(n−i)

n(n−1)
, por lo que se obtiene que Disp(fsup) =

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
y

se cumple que ĺım
n→∞

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
= ∞, pues m es positivo para n ≥ 2, y además se verifica

que

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
>

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
1
m

)
, donde

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
1
m

)
es la suma parcial de n(n−1)

2
+ 1 términos,

el cual tiende a infinito cuando n → ∞, generándose en este caso una suma infinita de la

sucesión am = 1
m
, la cual es divergente.

c.q.d

Teorema 4.4.16. La dispersión de la función fsup ∗(x) =
2(x−1)
n·(n−1)

, cuando n→ ∞, es ∞.

Demostración:

Por definición la dispersión es Disp(fsup ∗(i)) = −
n∑

i=2

2(i−1)
n(n−1)

· Ln
(

2(i−1)
n(n−1)

)
. Se trabaja a

partir de i = 2, pues al evaluar para i = 1 la función Ln
(

2(i−1)
n(n−1)

)
no está definida.
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Luego se cumple que Disp(fsup(i)) =
n∑

i=2

(
2(i−1)
n(n−1)

· Ln
(

2(i−1)
n(n−1)

)−1
)

=

n∑
i=2

(
2(i−1)
n(n−1)

· Ln
(

n(n−1)
2(i−1)

))
Sea m = n(n−1)

2(i−1)
⇔ 1

m
= 2(i−1)

n(n−1)
, por lo que se obtiene que Disp(fsup) =

n
2∑

m=
n(n−1)

2

(
Ln(m)

m

)
=

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
y se cumple que ĺım

n→∞

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
= ∞ , pues m es positivo para n ≥ 2, y

además se verifica que:

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
Ln(m)

m

)
>

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
1
m

)
, donde

n(n−1)
2∑

m=n
2

(
1
m

)
es la suma parcial de n(n−1)

2
+ 1 términos,

el cual tiende a infinito cuando n → ∞, generándose en este caso una suma infinita de la

sucesión am = 1
m
, la cual es divergente.

c.q.d

Teorema 4.4.17. Las funciones lineales que pertenecen al conjunto FL su dispersión tiende

a infinito.

Demostración:

El conjunto de funciones lineales FL está delimitado por las funciones fAve(x) y fsup∗(x),

luego por los teoremas 4.4.14 y 4.4.15, para ambas funciones su dispersión tiende a infinito.

Por tanto toda función que se encuentre en dicho conjunto FL también tienden a infinito

por estar acotada por dos funciones que tienden a infinito fAve(x) ≤ f(x) ≤ fsup(x).

c.q.d

Teorema 4.4.18. Las funciones lineales que pertenecen al conjunto FL∗ son tales que su

dispersión tiende a infinito.

Demostración:

El conjunto de funciones lineales FL∗ está delimitado por las funciones fAve(x) y fsup ∗(x),

luego por los teoremas 4.4.14 y 4.4.16, para ambas funciones su dispersión tiende a infinito.

Por tanto toda función que se encuentre en dicho conjunto FL∗ también tienden a infinito

por estar acotada por dos funciones que tienden a infinito fAve(x) ≤ f(x) ≤ fsup ∗(x).

c.q.d

A partir de los resultados obtenidos en los teoremas anteriores, se puede concluir que todas
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las funciones lineales que pertenecen a los conjuntos FL o FL∗, su dispersión tienden a infinito

(ver fig. 4.9).

Figura 4.9: Comportamiento de la Dispersión

4.5. Modificación del operador OWA lineal por

cuantificadores de preferencia

Otra de las concepciones utilizadas para la determinación del vector de pesos, es la plan-

teada por Yager [134, 135], donde utiliza la relación de orden entre los criterios, expresada por

un orden lineal. Esto significa que el criterio Ci tiene una prioridad más alta que el criterio

Ck si i < k.

Por otra parte, al estudiar los problemas de análisis multicritero, es evidente que estos de-

penden del conjunto de criterios y de la importancia asignada a cada uno de ellos para realizar

la agregación de información. Teniendo en cuenta estos aspectos, se propone la determinación

del vector de pesos a partir de:

1. Una función lineal que determina el OWA de partida.

2. la relación de preferencia cuantificada que la modifica.

El paso 1 se ha desarrollado en el apartado 4.3.6 y ahora nos centraremos en la segunda

cuestión.

Como caso especial pero sin pérdida de generalidad se partirá de la ley de Borda-Kendal,

por ser una función ampliamente usada en los modelos de decisión. Cumple las propiedades

de los OWA y por estar próxima al ĺımite superior del haz de rectas que proporcionan pesos
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con las propiedades del operador OWA [66]. Además, las fórmulas anaĺıticas permiten operar

de forma sencilla. Su expresión es:

wi =
2 (n+ 1− i)

n (n+ 1)
(4.45)

Esta expresión, permite obtener el vector de pesos para un n dado, que cumple las siguientes

propiedades; se encuentran sobre la misma recta, se organizan de mayor a menor y la diferencia

entre los pesos adyacentes es constante.

Ejemplo 4.5.1. Para n = 4 los pesos obtenidos (4.45) son w1 = 0.4, w2 = 0.3, w3 = 0.2 y

w4 = 0.1

4.5.1. Relación de preferencia cuantificada.

Para indicar la relación de preferencia entre dos criterios se utilizarán las etiquetas perte-

neciente al conjunto de etiquetas lingǘısticas L = {l0, l1, ..., lh}, con h ≥ 2, siendo h + 1 el

cardinal del conjunto L, que además debe ser impar. Las etiquetas lingǘısticas del conjunto

se ordenan de forma que si lp < lp+1 indica mayor preferencia de lp+1 respecto a lp, donde

p = 0, ..., h− 1.

El conjunto finito de etiquetas lingǘısticas L, indica el significado semántico de la prefe-

rencia de Ci sobre Ci+1 en la relación de preferencia cuantificada. Esta relación estaŕıa en

correspondencia con la posición que ocupa cada etiqueta lingǘıstica dentro del conjunto L, y

que se utilizará como base para el cálculo del valor de cuant́ıa V , que veremos a continuación.

Definición 4.5.1. Sea L = {l0, l1, ..., lh} un conjunto de etiquetas lingǘısticas que definen la

relación de preferencia cuantificada. Sea lp ∈ L una etiqueta lingǘıstica, donde p = 0, 1, ..., h

entonces la función de cuant́ıa δ está dada por:

δ : L −→ [0, 1]

δ (lp) = 1
h
· p

(4.46)

tal que p es el sub́ındice de la etiqueta lingǘıstica lp en el conjunto L.

Mediante esta función la cuant́ıa de los elementos de L se distribuye de manera uniforme en

el intervalo unitario; luego, cuanto más próximo esté la cuant́ıa a 1, mayor será la preferencia

de un elemento sobre otro y mientras más próximo a 0, menor será la relación de preferencia.

Nota: De forma general, se puede utilizar cualquier función para determinar el valor de

cuant́ıa, solo es necesario garantizar que su imagen pertenezca al intervalo unitario, y que la

primera y última etiqueta lingǘıstica tenga como imagen 0 y 1, respectivamente.
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Particularmente, se propone utilizar el conjunto de etiquetas lingǘısticas L, para represen-

tar la relación de preferencias cuantificadas entre los criterios, tal que su cardinal sea cinco,

lo que se expresa en el ejemplo siguiente.

Ejemplo 4.5.2. Sea el conjunto de etiquetas lingǘısticas con cardinal igual a cinco que

está dado por L = {∼=, ≻1,≻2 ,≻3 , ≻4}, y tal que el significado semántico de los mismos

se muestra en la tabla 4.7.

Tabla 4.7: Relación entre las etiquetas lingǘısticas y su significado.

Etiquetas lingǘısticas Significado de la relación de preferencia Ci lp Ci+1

l0 = {∼=} Ci y Ci+1 tienen la misma preferencia
l1 = {≻1} Ci es algo más preferida que Ci+1

l2 = {≻2} Ci tiene mayor preferencia que Ci+1

l3 = {≻3} Ci es mucho más preferida que Ci+1

l4 = {≻4} Ci tiene la máxima preferencia respecto a Ci+1

Según este ejemplo, el valor de cuant́ıa para los elementos del conjunto L, estará dado por:

δ (L) =

{
1

4
· 0, 1

4
· 1, 1

4
· 2, 1

4
· 3, 1

4
· 4
}

=

{
0,

1

4
,
1

2
,
3

4
, 1

}
(4.47)

El conjunto de etiquetas lingǘısticas L, constituye la base para establecer la relación de

preferencia entre los criterios. Para un conjunto de n criterios el vector de cuantificadores de

preferencia, se obtiene mediante la función ψ.

Definición 4.5.2. La función ψ permite obtener el vector de cuantificadores de preferencia

asociado a un conjunto de n criterios C = {C1, C2, ..., Cn}, a través de la aplicación:

ψ : Cn −→ Ln−1

ψ (C1, C2, ..., Cn) = (R1, R2, ..., Rn−1)
(4.48)

donde los Ri ∈ L, con i = 1, ..., n − 1, indica la relación de preferencia cuantificada entre

los criterios Ci y Ci+1, representado por CiRiCi+1.

Sobre la base de esta definición, para un conjunto de criterios C = {C1, C2, ..., Cn} siempre

se puede definir una relación de preferencia cuantificada entre los mismos, expresada en la

forma C1R1C2R2C3 ... Cn−1Rn−1Cn; donde R1 representa el nivel de preferencia cuantifi-

cada del criterio C1 respecto al criterio C2, R2 el nivel de preferencia cuantificada del criterio
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C2 respecto al criterio C3 , y aśı sucesivamente. De esta forma se establece en que medida

cada criterio es más preferido que el otro.

El vector de cuant́ıa para un conjunto de criterios sobre la base de una relación de prefe-

rencia cuantificada, se obtiene a través de la función que se define a continuación.

Definición 4.5.3. Se denomina vector de cuant́ıa V , al obtenido a través de la función:

λ : Ln−1 −→ [0, 1]n−1

λ (R1, R2, ..., Rn−1) = (δ (R1) , δ (R2) , ..., δ (Rn−1)) = (v1, v2, ..., vn−1)
(4.49)

Ejemplo 4.5.3. Teniendo en cuenta las etiquetas lingǘısticas del ejemplo 4.5.2, si

C1 ≻1 C2 ≻3 C3 ≻2 C4, entonces, la relación de preferencia cuantificada entre los criterios,

se expresa por ψ (C1, C2, C3, C4) = (≻1,≻3,≻2), y por tanto el vector de cuant́ıa es

λ (≻1,≻3,≻2) = (δ (≻1) , δ (≻3) , δ (≻2)) = (0.25, 0.75, 0.5)

Hasta ahora, se han mostrado las funciones δ , ψ y λ, las que tienen como finalidad trans-

formar una relación de preferencia que se establece para un conjunto de n criterios, en un

vector que representa las cuant́ıas entre los mismos. La función ψ permite obtener el vector

de etiquetas lingǘısticas que representa las preferencias entre los criterios. Luego, a través de

la función λ resulta el vector de cuant́ıa, sobre la base de la función δ . El vector de cuant́ıa

obtenido se utilizará para transformar el vector de pesos inicial.

4.5.2. Operaciones para transformar un vector de pesos.

Como se expresó anteriormente, para obtener el nuevo vector de pesos, se parte de un

vector de pesos inicial dado por una función lineal y de la relación de preferencia cuantificada

entre los criterios, de forma que la preferencia cuantificada influye sobre los pesos de partida.

Para la transformación se necesita hacer varias operaciones:

Primero, se muestran las operaciones necesarias para obtener un vector de pesos me-

diante diferencia de vectores.

Segundo, se exponen cuales son las operaciones necesarias a tener en cuenta sobre la

matriz unitaria.

Tercero, sobre la base de las operaciones antes planteadas, se analiza como redistri-

buir los pesos del vector inicial en función de la cuant́ıa establecida en la relación de

preferencia.

Estas tres operaciones necesarias se describirán a continuación.
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4.5.2.1. Operaciones entre vectores de pesos.

En el estudio de las operaciones que permiten transformar un vector de pesos en otro que

siga cumpliendo las propiedades de los OWA, es necesario plantear las definiciones siguientes.

Definición 4.5.4. Dado un vector de pesos W = (w1, w2, ..., wn), se denomina vector distan-

cia entre pesos adyacentes del vector W al vector D = (d1, d2, d3, ..., dn−1, 0), donde:

di =

{
wi − wi+1 si i ̸= n

0 si i = n
(4.50)

Nota: Si la función a partir de la cual se obtiene el vector de pesos es lineal, el valor di es

constante D = (d1, d1, d1, ..., d1, 0), lo cual se formaliza en el teorema siguiente.

Teorema 4.5.1. Si el vector de pesos tiene un comportamiento lineal entonces las diferencias

entre los pesos adyacentes son constantes.

Demostración:

Por teorema 4.4.1, la clase de las funciones lineales es fg(x) = a · x + 1
n
− a

(
1+n
2

)
, y por

teorema 4.4.4 y 4.4.6,

a ∈
]

−2
n·(n−1)

, 0
[
ó a ∈

]
2

n·(n−1)
, 0
[
donde n es la dimensión del vector de pesos. Sea i;

i = 1, ..., n− 1, entonces los pesos adyacentes tienen la forma:

fg(i) = a

(
i− 1 + n

2

)
+

1

n
, y fg(i+ 1) = a

(
(i+ 1)− 1 + n

2

)
+

1

n

al calcular la diferencia resulta que,

fg(i+ 1)− fg(i) = a

(
(i+ 1)− 1 + n

2

)
− 1

n
− a

(
i− 1 + n

2

)
− 1

n

= a

((
(i+ 1)− 1 + n

2

)
−
(
i− 1 + n

2

))
= a

(
i+ 1− 1 + n

2
− i+

1 + n

2

)
= a

Luego, la diferencia entre pesos adyacentes es constante.

c.q.d

Definición 4.5.5. Dado un vector de pesos W = (w1, w2, ..., wn), se denominara vector de

pesos máximo a:

W1 = (w1, w1, ..., w1) (4.51)
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donde wi = w1, ∀ i = 1, 2, ..., n

Definición 4.5.6. Se denomina matriz triangular inferior unitaria, a la matriz Mı́nf de orden

n×n, tal que todos los valores son cero, excepto los que se encuentran por debajo de la diagonal

principal cuyos valores son uno.

Mı́nf =


0 0 · · · 0 0

1 0 · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

1 1 · · · 1 0


n×n

(4.52)

A partir de las definiciones antes referidas, se pueden plantear los siguientes teoremas.

Teorema 4.5.2. El vector distancia entre pesos adyacentes modificado por la matriz Mı́nf es

el vector DM = (0, w1 − w2, w1 − w3, ..., w1 − wn).

Demostración:

Partiendo del vector W = (w1, w2, ..., wn) y teniendo en cuenta (4.50), se tiene que

D = (d1, d2, d3, ..., dn−1, 0) ⇔ D = (w1 − w2, w2 − w3, w3 − w4, ..., wn−1 − wn, 0) (4.53)

por tanto:

Mı́nf ·DT =


0 0 · · · 0 0 0

1 0 · · · 0 0 0
...

...
. . .

...
...

...

1 1 · · · 1 0 0

1 1 · · · 1 1 0




w1 − w2

w2 − w3

...

wn−1 − wn

0



=


0

w1 − w2

w1 − w2 + w2 − w3

...

w1 − w2 + w2 − w3 + ...+ wn−1 − wn

 =


0

w1 − w2

w1 − w3

...

w1 − wn

 = DT
M (4.54)

c.q.d

Teorema 4.5.3. Dado el vector W = (w1, w2, ..., wn) y el vector

DM = (0, w1 − w2, w1 − w3, ..., w1 − wn) se verifica que W = W1 −DM .
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Demostración:

Se tiene el vector de pesos W = (w1, w2, ..., wn) , luego W1 = (w1, w1, ..., w1) , y

W1 −DM = (w1, w1, w1, ..., w1)− (0, w1 − w2, w1 − w3, ..., w1 − wn)

= (w1, w2, w3, ..., wn) (4.55)

c.q.d

Ejemplo 4.5.4. Sea W = (0.4, 0.3, 0.2, 0.1) el vector obtenido por la ley de Borda-Kendal

para n = 4. Asociado a este vector W , se encuentra que el vector de pesos máximo es

W1 = (0.4, 0.4, 0.4, 0.4), D = (0.1, 0.1, 0.1, 0)es el vector distancia entre pesos adyacentes

y el vector distancia modificado entre pesos adyacentes DM = (0, 0.1, 0.2, 0.3). Con ello se

encuentra que:

W1 −DM = (0.4, 0.4, 0.4, 0.4)− (0, 0.1, 0.2, 0.3) = (0.4, 0.3, 0.2, 0.1) = W

Como se observa, el vector DM contiene las diferencias existentes entre el primer peso del

vector W y los siguientes pesos de dicho vector.

Hasta el momento, solo se han mostrado las relaciones entre el vector y lo obtenido a partir

de él, sin embargo, se necesitan desarrollar otras operaciones para poder transformar el vector

inicial en función de la cuant́ıa.

4.5.2.2. Operaciones sobre la matriz unitaria.

A partir de 4.49, se tiene un vector V = (v1, v2, ..., vn−1) donde sus elementos representan

la cuant́ıa con que un criterio es preferido respecto a otro. Por otra parte, cada columna de

la matriz triangular inferior unitaria Mı́nf tiene una relación directa con el vector de cuant́ıa

y los pesos del vector, por lo que se puede definir la aplicación de transformación siguiente:

Definición 4.5.7. Sea la aplicación T ∗ que transforma la matriz Mı́nf mediante el vector V

de cuant́ıa, en otra matriz M∗
ı́nf de la forma:

T ∗ :Mı́nf × V −→ M∗
ı́nf

T ∗(Mı́nf , V ) =


0 0 · · · 0 0

v1 0 · · · 0 0

v1 v2 · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

v1 v2 · · · vn−1 0


(4.56)
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Lema 4.5.1. Si V = (0, 0, ..., 0) entonces la matriz M∗
ı́nf es la matriz nula.

Lema 4.5.2. Si V = (1, 1, ..., 1) entonces la matriz M∗
ı́nf es igual a la matriz Mı́nf .

Hasta el momento, se ha analizado como obtener la transformación de la matriz Mı́nf , por

su incidencia en el cálculo del vector a obtener. Sin embargo, se requiere determinar como

vaŕıan por columnas las matrices Mı́nf y M
∗
ı́nf para su redistribución, por lo que es necesario

plantear la definición siguiente.

Definición 4.5.8. Sea M el conjunto de matrices de orden n × n y S un vector de dimensión

n, entonces se define una función G que obtiene la suma de las columnas de la matriz M .

G :M −→ S

G


x11 x12 · · · x1n

x21 x22 · · · x1n
...

...
. . .

...

xn1 xn2 · · · xnn

 =

(
n∑

i=1

xi1,
n∑

i=1

xi2,
n∑

i=1

xi3, ...,
n∑

i=1

xin

)
(4.57)

Ejemplo 4.5.5. Si Mı́nf es la matriz triangular unitaria de orden 4 × 4, se verifica que

G (Mı́nf) = ( 3 , 2 , 1 , 0 )

4.5.2.3. Obtención del vector de redistribución.

Una vez definidos los conceptos que proporcionan las bases para modificar los pesos a

través de las funciones ψ y λ antes definidas, se realizará la fase final. Para ello, es necesario

registrar el nivel de cambio entre Mı́nf y M
∗
ı́nf , lo cual se expresa en la definición siguiente.

Definición 4.5.9. Se denomina vector de variación Vv al obtenido por:

Vv = G (Mı́nf)−G (M∗
ı́nf) (4.58)

Según esta definición el vector Vv refleja el nivel de variación entre el vector de pesos

inicial y el nuevo que se desea. El nivel de variación registrado se debe redistribuir de forma

proporcional entre todos los pesos del nuevo vector.

Definición 4.5.10. Sea fd el factor de redistribución obtenido por la expresión fd = Vv ·DT

n
.

Entonces el vector de redistribución con dimensión n está dado por:

VCD = (fd, fd, ..., fd) (4.59)

A partir de estas definiciones se puede obtener la fórmula de cálculo del vector D∗.
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Definición 4.5.11. Se denomina vector de diferencia ajustado D∗ al obtenido mediante la

expresión:

D∗ =
(
M∗

ı́nf ·DT
)T

+ VCD (4.60)

Finalmente, para obtener el nuevo vector de pesos se utiliza la expresión:

W ∗ =W1 −D∗ (4.61)

Ejemplo 4.5.6. Siguiendo con los resultados de los ejemplos 4.5.3 y 4.5.5, se obtiene que:

Vv = (3, 2, 1, 0)− (0.75, 1.5, 0.5, 0) = (2.25, 0.5, 0.5, 0)

fd =
(2.25, 0.5, 0.5, 0) · (0.1, 0.1, 0.1, 0.1)T

4
= 0.08125

VCD = (0.08125, 0.08125, 0.08125, 0.08125)

D∗ =




0 0 0 0

.25 0 0 0

.25 .75 0 0

.25 .75 .5 0



.1

.1

.1

0




T

+ (0.08125, 0.08125, 0.08125, 0.08125)

= (0.08125, 0.10625, 0.18125, 0.23125)

De donde se obtiene que el nuevo vector es:

W ∗ =W1 −D∗ = (0.4, 0.4, 0.4, 0.4)− (0.08125, 0.10625, 0.18125, 0.23125)

= (0.31875, 0.29375, 0.21875, 0.16875)

Al representar gráficamente los valores obtenidos a través de la ley de Borda-Kendal para

n = 4 y el nuevo vector de pesos W ∗, se puede observar los respectivos comportamientos (ver

fig. 4.10).

La concepción analizada para el cálculo del nuevo vector de pesos W ∗, verifica las propie-

dades siguientes.

Teorema 4.5.4. Dado un vector de pesos W que cumple
n∑

i=1

wi = 1, entonces el vector de

pesos obtenido por W ∗ = W1 −D∗ también cumple que
n∑

i=1

w∗
i = 1

Demostración:
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Figura 4.10: Representación de los pesos a través de la ley de Borda-Kendal y el nuevo vector de
pesos W ∗.

Por definición D∗ =
(
M∗

ı́nf ·DT
)T

+ VCD, donde(
M∗

ı́nf ·DT
)T

= (0, v1(w1 − w2), v1(w1 − w2) + v2(w2 − w3), ..., v1(w1 − w2)+

+v2(w2 − w3) + ...+ vn−1(wn−1 − wn))

VCD = (fd, fd, ..., fd)

=

(
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1), ...,
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1)

)

con lo que

D∗ =

(
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1), v1(w1 − w2)+

+
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1), v1(w1 − w2) + v2(w2 − w3) +

+
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1), ..., v1(w1 − w2) + v2(w2 − w3) +

+...+ vn−1(wn−1 − wn) +
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1)

)
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Al calcular

W ∗ = W1 −D∗ =

(
w1 −

1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1),

, w1 − v1(w1 − w2)−
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1)

, w1 − v1(w1 − w2)− v2(w2 − w3)−
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1),

..., w1 − v1(w1 − w2)− v2(w2 − w3)− ...

...− vn−1(wn−1 − wn)−
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1)

)

n∑
i=1

w∗ = nw1 −
n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1)−
n−1∑
i=1

vi(n− i)(wi − wi+1)

= nw1 −
n−1∑
i=1

(wi − wi+1)(n− i) (1− vi + vi)

= nw1 −
n−1∑
i=1

(n− i)(wi − wi+1)

= nw1 − (n− 1)(w1 − w2)− (n− 2)(w2 − w3)− (n− 3)(w3 − w4)−
...− 2(wn−2 − wn−1)− (wn−1 − wn)

= nw1 − (n− 1)w1 + (n− 1)w2 − (n− 2)w2 + (n− 2)w3 − (n− 3)w3 +

+(n− 3)w4 − ...− 2wn−2 + 2wn−1 − wn−1 + wn

= w1 + w2 + w3 + w4 + ...+ wn−1 + wn =
n∑

i=1

wi = 1

c.q.d

Teorema 4.5.5. Si el vector de cuant́ıa es constante V = (c, c, ..., c), entonces mediante 4.61,

el vector W ∗ tiene un comportamiento lineal.

Demostración:

Sea W = (w1 , w2 , w3 , ..., wn) un vector de pesos. Por hipótesis y 4.50, el vector distancia

D = (c∗, c∗, c∗, ..., c∗, 0), donde c∗ = wi − wi+1, i = 1, ..., n− 1
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Como el vector de cuant́ıa es V = (c, c, ..., c), entonces resulta la matriz M∗
ı́nf :

M∗
ı́nf = T ∗(Mı́nf , V ) =


0 0 · · · 0 0

c 0 · · · 0 0

c c · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

c c · · · c 0


Aplicando 4.57, el vector de variación Vv está dado por:

Vv = G (Mı́nf)−G (M∗
ı́nf)

= (n− 1, n− 2, n− 3, ..., 1, 0)− (c(n− 1), c(n− 2), c(n− 3), ..., c, 0)

= (n− 1− c(n− 1), n− 2− c(n− 2), n− 3− c(n− 3), ..., 1− c, 0)

= ((n− 1)(1− c), (n− 2)(1− c), (n− 3)(1− c), ..., 1− c, 0)

Al determinar el vector constante de redistribución VCD (4.59), cada elemento tiene la forma:

fd =
((n− 1)(1− c), (n− 2)(1− c), (n− 3)(1− c), ..., 1− c, 0) · (c∗, c∗, c∗, ..., c∗, 0)T

n

=
(n− 1)(1− c)c∗ + (n− 2)(1− c)c∗ + (n− 3)(1− c)c∗ + ...+ (1− c)c∗

n

=
(1− c)c∗

n

n−1∑
i=1

n− i =
(1− c)c∗

n

(
n(n− 1)− n(n+ 1)

2

)
=
c∗(1− c)(n− 3)

2

Luego,

D∗ =




0 0 · · · 0 0

c 0 · · · 0 0

c c · · · 0 0
...

...
. . .

...
...

c c · · · c 0




c∗

c∗

...

c∗

0





T

+

+

(
c∗(1− c)(n− 3)

2
,
c∗(1− c)(n− 3)

2
,
c∗(1− c)(n− 3)

2
, ...,

c∗(1− c)(n− 3)

2

)
= (0, cc∗, 2cc∗, 3cc∗, ..., (n− 1)cc∗) +

+

(
c∗(1− c)(n− 3)

2
,
c∗(1− c)(n− 3)

2
,
c∗(1− c)(n− 3)

2
, ...,

c∗(1− c)(n− 3)

2

)
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D∗ =

(
c∗(1− c)(n− 3)

2
, cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2
, 2cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2
, ...,

(n− 1)cc∗ +
c∗(1− c)(n− 3)

2

)
Al calcular

W ∗ = W1 −D∗ = (w1, w1, w1, ..., w1)−
(
c∗(1− c)(n− 3)

2
, cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2
, 2cc∗+

+
c∗(1− c)(n− 3)

2
, ..., (n− 1)cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2

)
=

(
w1 −

c∗(1− c)(n− 3)

2
, w1 − cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2
,

w1 − 2cc∗ +
c∗(1− c)(n− 3)

2
, ..., w1 − (n− 1)cc∗ +

c∗(1− c)(n− 3)

2

)
Para el vector W ∗ la diferencia entre los pesos adyacente es constante de la forma k = cc∗,

por tanto tiene un comportamiento lineal.

c.q.d

Corolario 4.5.1. Si el vector de cuant́ıa es V = (0, 0, ..., 0), entonces mediante 4.61, el vector

W ∗ = (w∗
1, w

∗
2, ..., w

∗
n) cumple que w∗

i =
1
n
, ∀w∗

i , con i = 1, 2, ..., n.

Corolario 4.5.2. Si el vector de cuant́ıa es V = (1, 1, ..., 1) , entonces mediante 4.61, el

vector W ∗ = (w∗
1, w

∗
2, ..., w

∗
n), que coincide con el vector inicial W .

Como resumen de los pasos a seguir para calcular el vector de pesos (4.61), se parte de un

vector inicial de pesos obtenido mediante la ley de Borda-Kendal, pero puede ser cualquier

función de la clase lineal y sobre la base de la relación de preferencia cuantificada entre los

criterios, resulta el algoritmo siguiente.

Algoritmo:

1. Obtener el vector de pesos W .

2. Determinar el vector distancia entre pesos adyacentes D y el vector de pesos máximo

W1 (4.50 y 4.51).

3. Definir la relación de preferencia entre el conjunto de criterios, y determinar su corres-

pondiente vector de cuant́ıa V (4.48 y 4.49).

4. Determinar el vector constante de redistribución VCD (4.59).



4.6 Operador OWA basado en cuantificadores de preferencia. 105

5. Determinar el vector de diferencia ajustado D∗ (4.60).

6. Calcular el nuevo vector de pesos W ∗ (4.61).

4.6. Operador OWA basado en cuantificadores de

preferencia.

En el eṕıgrafe anterior(4.5) se analizó un método para determinar un vector de pesos. El

mismo parte de un vector de pesos que tiene un comportamiento lineal y una relación de

preferencia cuantificada definida entre el conjunto de criterios, calculando finalmente el nuevo

vector de pesos. Sin embargo, la concepción asumida referente a la relación de preferencia

cuantificada para calcular un nuevo vector de pesos, puede ser generalizada de tal forma

que no dependa de un vector inicial y sea posible obtener vectores de pesos que tengan o

no comportamiento lineal, además de verificar las propiedades de los OWA, aspectos que

se desarrollan a continuación. La concepción de la nueva propuesta, utilizará como entrada

la relación de preferencia cuantificada entre el conjunto de criterios y la constante inicial

de diferencia máxima entre los pesos adyacentes, a continuación se calcula el peso inicial y

a partir de este el vector de pesos. Además, esta variante utilizará como base los aspectos

abordados en el eṕıgrafe anterior.

4.6.1. Vector de pesos a partir de la relación de preferencia cuan-

tificada.

Para el desarrollo del nuevo método es necesario considerar el cálculo del menor peso del

vector. En este caso, se tomará como referente el método utilizado en el eṕıgrafe anterior;

por tanto, sobre la base de la expresión 4.61, se puede plantear que el menor peso del vector

está dado por:

wn = w1 −
n−1∑
i=1

(wi − wi+1)vi −
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi)(wi − wi+1) (4.62)

El vector inicial que utiliza el método (eṕıgrafe 4.5) se obtiene a partir de una función

lineal, por tanto la diferencia entre pesos adyacentes es constante. Luego, se puede considerar

a k = wi − wi+1, entonces sustituyendo k en (1) se obtiene:
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wn = w1 −
n−1∑
i=1

k vi −
1

n

n−1∑
i=1

(n− i)(1− vi) k (4.63)

Al desarrollar esta expresión, resulta:

wn = w1 −
k

n

(
n−1∑
i=1

n vi + (n− i)(1− vi)

)
= w1 −

k

n

(
n−1∑
i=1

n vi + n− nvi − i+ ivi

)

= w1 −
k

n

(
n−1∑
i=1

n−
n−1∑
i=1

i+
n−1∑
i=1

ivi

)
= w1 −

k

n

(
n(n− 1)− n(n− 1)

2
+

n−1∑
i=1

ivi

)

= w1 −
k

n

(
n(n− 1)

2
+

n−1∑
i=1

ivi

)
= w1 −

k(n− 1)

2
− k

n

n−1∑
i=1

ivi (4.64)

Si el vector inicial es obtenido por la ley de Borda-Kendall, entonces w1 = 2
n+1

y el valor

de k = 2
n(n+1)

, donde k se obtiene a partir de la diferencia de dos pesos adyacentes. Luego:

wn =
2

n+ 1
− 2(n− 1)

2n(n+ 1)
− k

n

n−1∑
i=1

ivi =
2n− n+ 1

n(n+ 1)
− k

n

n−1∑
i=1

ivi

=
n+ 1

n(n+ 1)
− k

n

n−1∑
i=1

ivi =
1

n
− k

n

n−1∑
i=1

ivi

Como se puede observar, la constante k solo fue sustituida en el segundo término de la

expresión 4.64, con el objetivo de reducir dicha expresión, mientras que en el tercer término

es conveniente mantenerlo en función de k.

A partir del resultado obtenido referente al menor peso, se puede plantear la definición para

el cálculo del mismo, pero en este caso se denominará peso inicial y se describe a continuación.

Definición 4.6.1. Se denomina peso inicial al obtenido por la expresión,

pm =

1− k
n−1∑
i=1

ivi

n
(4.65)

donde n− 1 es la dimensión del vector de cuant́ıa V y k es la constante inicial de diferencia

máxima entre los pesos adyacentes.

Como ya se sabe, el término vi representa la cuant́ıa entre los pesos adyacentes, por tanto

la expresión
n−1∑
i=1

i vi seŕıa equivalente a la acumulación de la cuant́ıa de dicho vector. Por lo

que se requiere establecer la definición de vector de cuant́ıa acumulada y luego probar su
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equivalencia.

Definición 4.6.2. Sea la aplicación γ que transforma al vector de cuant́ıa V de dimensión

n− 1 en el vector de cuant́ıa acumulada V ∗ con dimensión n:

γ : V −→ V ∗

γ(V ) = V ∗ =

(
n−1∑
j=1

vj,
n−1∑
j=2

vj,
n−1∑
j=3

vj, ..., vn−1, 0

)
(4.66)

Después de expresada esta definición se puede plantear la proposición siguiente.

Proposición 4.6.1. La expresión
n∑

i=1

v∗i es equivalente a
n−1∑
i=1

i vi.

Demostración:

n∑
i=1

v∗i =
n−1∑
i=1

vi +
n−1∑
i=2

vi +
n−1∑
i=3

vi + ...+ vn−1 + 0

= v1 + 2v2 + 3v3 + ...+ (n− 2)vn−2 + (n− 1)vn−1 =
n−1∑
i=1

i vi

c.q.d

A partir de la definición 4.6.2 y la proposición 4.6.1, se puede plantear que las expresiones

siguientes son equivalentes.

pm =

1− k
n−1∑
i=1

ivi

n
⇔ pm =

1− k
n∑

i=1

v∗i

n

El vector de cuant́ıa acumulada V ∗ (definición 4.6.2) por su propia naturaleza de cálculo,

está formado por valores positivos y organizados de forma descendente; además, de expresar

la cuant́ıa acumulada de cada peso. Sin embargo, también es posible tener ordenado el vector

V ∗ de forma ascendente.

Con la finalidad de ordenar el vector de cuant́ıa acumulada V ∗ de forma ascendente se

propone la definición siguiente.

Definición 4.6.3. Se denomina función de intercambio simétrico a la aplicación θ que trans-

forma un vector V en V ∗∗ de la forma:

θ : V −→ V ∗∗

θ(v1, v2, ..., vn−1, vn) = (vn, vn−1, ..., v2, v1)
(4.67)
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El resultado de esta definición no va más allá que el intercambio de los valores de los vi y

vn−i−1 donde i = 1, ..., 1+n
2
. También es evidente que se cumple que θ (θ (V )) = V .

La transformación del vector de cuant́ıa acumulada V ∗ mediante la función θ, también

continua cumpliendo la proposición 4.6.1, lo que se refleja en la proposición siguiente.

Proposición 4.6.2. El vector obtenido por θ (V ∗) también cumple la proposición 4.6.1.

Demostración:

θ (V ∗) = θ

(
n−1∑
j=1

vj,
n−1∑
j=2

vj,
n−1∑
j=3

vj, ..., vn−1, 0

)

=

(
0, vn−1,

n−1∑
j=n−2

vj, ...,
n−1∑
j=2

vj,
n−1∑
j=1

vj

)

luego,

n∑
i=1

v∗i = 0 + vn−1 +
n−1∑

j=n−2

vj + ...,+
n−1∑
j=2

vj +
n−1∑
j=1

vj

= v1 + 2v2 + 3v3 + ...+ (n− 2)vn−2 + (n− 1)vn−1 =
n−1∑
i=1

i vi

c.q.d

A partir de las definiciones 4.6.2 y 4.6.3; y las proposiciones 4.6.1 y 4.6.2, es posible calcular

el peso inicial pm a partir de un vector de cuant́ıa acumulada que esté ordenado descenden-

temente o ascendentemente. Esta caracteŕıstica permitirá la obtención de vectores de pesos

ordenados de la misma forma que el vector de cuant́ıa.

El cálculo del peso inicial pm, depende del vector de cuant́ıa V , de n y de k, donde V y n

han sido definidos; sin embargo, el valor de k es la diferencia entre los pesos adyacentes, que

en este caso es constante por ser obtenido de un vector de pesos que tiene un comportamiento

lineal. Además, como se ha planteado en esta nueva variante de calculo del vector de pesos, no

se parte de un vector inicial, por lo que es necesario definir el intervalo al que debe pertenecer

el valor de k.

Para establecer el intervalo inicial de k, se considera un OWA que tiene un comportamiento

lineal, por tanto, el intervalo inicial se expresa en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.1. La constante inicial de diferencia máxima entre los pesos adyacentes k ∈[
0, 2

n(n−1)

]
, donde n es la dimensión del vector de pesos.
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Demostración:

Los OWA lineales cumplen la propiedad de que la diferencia entres los pesos adyacentes es

constante, luego a partir de la clase de OWA lineales [66], bastaŕıa calcular la distancia entre

dos pesos adyacente cualquiera para obtener el valor de k.

f(x) = a
(
2x−1−n

2

)
+ 1

n
, donde a ∈

(
−2

n(n−1)
, 0
)
, al evaluar en f(x) para los extremos del

intervalo de a, resulta:

Caso #1: a = 0

f(x) =
1

n
, luego k = f(i)− f(i+ 1) =

1

n
− 1

n
= 0

Caso #2: a = −2
n(n−1)

f(x) =

(
−2

n(n− 1)

)(
2x− 1− n

2

)
+

1

n
=

−2x+ 1 + n+ n− 1

n(n− 1)
=

2 (n− x)

n(n− 1)

luego, k = f(i)− f(i+ 1) =
2 (n− i)

n(n− 1)
− 2 (n− i− 1)

n(n− 1)
=

2

n(n− 1)

por tanto, k ∈
[
0,

2

n(n− 1)

]
c.q.d

Por otra parte se sabe que los pesos asociados al operador OWA se encuentran en el

intervalo unitario, luego el menor valor que puede tomar el peso inicial es pm = 0, por tanto

se debe cumplir que k
n∑

i=1

v∗i ≤ 1. A partir de esta consideración es posible ampliar el intervalo

de k ∈
[
0, 2

n(n−1)

]
, en función del vector de cuant́ıa seleccionado, lo que se expresa en el

teorema siguiente.

Teorema 4.6.2. La constante inicial de diferencia máxima entre los pesos adyacentes k ∈
[0, λ (V )], donde:

λ(V ) =


1

n−1∑
i=1

i vi

si ∃vi : vi > 0

0 si vi = 0, ∀i

(4.68)

Demostración:
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Por la definición 4.6.1, se sabe que k
n∑

i=1

v∗i ≤ 1, además, esta expresión también se cumple

para θ (V ∗) por la proposición 4.6.2, ya que k
n∑

i=1

v∗i = k
n−1∑
i=1

i vi

Luego, k
n−1∑
i=1

i vi ≤ 1 ⇔ k ≤ 1
n−1∑
i=1

i vi

y se debe cumplir que
n−1∑
i=1

i vi ̸= 0. Por tanto, como

la distancia entre pesos adyacentes es positiva entonces:

k ∈ [0, λ (V )] ⇔ k ∈ [0, λ (θ (V ∗))]

c.q.d

El intervalo de k obtenido en el teorema 4.6.1 es un subconjunto del obtenido en el teorema

4.6.2
[
0, 2

n(n−1)

]
⊆ [0, λ (V )], y solo coinciden cuando el vector de cuant́ıa es constante, tal

que vi = 1. Lo cual se expresa en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.3. Sea el vector de cuant́ıa V , tal que vi = 1, ∀ i, entonces el intervalo de k es[
0, 2

n(n−1)

]
= [0, λ (V )].

Demostración:

Se sabe que vi = 1, ∀ i, por tanto,
n−1∑
i=1

i vi ̸= 0, entonces

λ (V ) =
1

n−1∑
i=1

i vi

⇔ 1
n−1∑
i=1

i

=
1

n∑
i=1

i − n
=

1
n(n+1)

2
− n

=
1

n(n−1)
2

=
2

n(n− 1)

Por tanto, se verifica que
[
0, 2

n(n−1)

]
= [0, λ (V )]

c.q.d

Sobre la base de los teoremas 4.6.1, 4.6.2 y 4.6.3, se puede observar que el valor de k debe

pertenecer a un intervalo que está en función de n y de la cuant́ıa definida, con cero en el

extremo izquierdo del intervalo.

Después de expresada la forma de cálculo del peso inicial pm y el intervalo de la constante

inicial de diferencia máxima k, se han creado las condiciones necesarias para definir la función

que determina al vector de pesos.

Definición 4.6.4. Sea la aplicación ψ que transforma el vector de cuant́ıa acumulada V ∗,

a partir del peso inicial pm y de la constante inicial de diferencia máxima entre los pesos
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adyacentes k, en un vector de pesos W de dimensión n.

ψ : V ∗ ⊗ k ⊕ pm −→ W

W = ψ (V ∗, k, pm) = ψ ((v∗1, v
∗
2, ..., v

∗
n) , k, pm) = (k v∗1 + pm, k v

∗
2 + pm, ..., k v

∗
n + pm)

(4.69)

Finalmente, se puede formular un algoritmo para calcular el vector de pesos.

Algoritmo:

1. Determinar la dimensión del vector de pesos a calcular (n).

2. Determinar el vector de cuant́ıa a partir de la relación de preferencia cuantificada (4.48

y 4.49).

3. Calcular el vector de cuant́ıa acumulada V ∗ (4.66).

4. Seleccionar k (4.6.2).

5. Calcular el valor del peso inicial pm (4.65.

6. Calcular el vector de pesos mediante la definición 4.6.4.

Después de establecida la forma de cálculo del vector de pesos a partir de la relación

de preferencia cuantificada y de la constante inicial de diferencia máxima entre los pesos

adyacentes, se deben analizar las propiedades que verifican este nuevo método de cálculo del

vector de pesos.

4.6.2. Propiedades de los pesos obtenidos con la función ψ.

La concepción expresada en la definición 4.6.4 y estableciendo como condición que el vector

de cuant́ıa acumulada es el resultado de la definición 4.6.2, permite obtener vectores de pesos

que están ordenados de forma descendentes. Sin embargo, al cambiar el orden del vector de

cuant́ıa acumulada (definición 4.6.3) se obtiene un vector de pesos que se ordena de forma

ascendente, aspecto que se analizará en los teoremas siguientes.

Teorema 4.6.4. El vector de pesos obtenido porW = ψ (V ∗, k, pm), donde el vector de cuant́ıa

acumulada es obtenido por 4.66 y k es positivo, entonces ∀ i < j se cumple que wi ≥ wj.

Demostración:
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Se cumple que i ≤ i+ 1, luego,

wi − wi+1 = k
n−1∑
j=i

vj + pm − k
n−1∑

j=i+1

vj − pm

= k vi + k
n−1∑

j=i+1

vj − k
n−1∑

j=i+1

vj = k vi

La expresión k vi ≥ 0, pues k es positivo y vi ∈ [0, 1], por tanto wi −wi+1 ≥ 0, y se cumple

que wi ≥ wi+1.

c.q.d

Antes de analizar la obtención del vector de pesos tal que este se organice de forma ascen-

dente, es de utilidad práctica analizar la propiedad referente al orden de composición de las

funciones θ y ψ, lo cual se expresa en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.5. El calculo del vector de pesos mediante las expresiones θ (ψ (V ∗, k, pm)) y

ψ (θ(V ∗), k, pm), es equivalente.

Demostración:

Sea,

θ (ψ (V ∗, k, pm)) = θ (ψ ((v∗1, v
∗
2, ..., v

∗
n) , k, pm))

= θ ((k v∗1 + pm, k v
∗
2 + pm, ..., k v

∗
n + pm))

=
(
k v∗n + pm, k v

∗
n−1 + pm, ..., k v

∗
2 + pm, k v

∗
1 + pm

)
(4.70)

Por otra parte,

ψ (θ(V ∗), k, pm) = ψ (θ(v∗1, v
∗
2, ..., v

∗
n), k, pm) = ψ

((
v∗n, v

∗
n−1, ..., v

∗
2, v

∗
1

)
, k, pm

)
=

(
kv∗n + pm, kv

∗
n−1 + pm, ..., kv

∗
2 + pm, kv

∗
1 + pm

)
(4.71)

Por tanto, las expresiones 4.70 y 4.71 son iguales.

c.q.d

A partir de lo expresado en la definición 4.6.3 y el resultado del teorema 4.6.5, es posible

obtener un vector de pesos ordenado de forma ascendente, lo que se expresa a continuación.

Corolario 4.6.1. El vector de pesos obtenido por W = ψ (θ(V ∗), k, pm) y k positivo, entonces

∀ i < j se cumple que wi ≤ wj.



4.6 Operador OWA basado en cuantificadores de preferencia. 113

También, teniendo en cuenta la definición 4.6.3 y 4.6.4, se puede plantear que el vector

de pesos W ′ = θ (ψ (V ∗, k, pm)) tiene los mismos pesos que el vector W = ψ (V ∗, k, pm) pero

en orden inverso, es decir wi = w′
n−i+1 donde i = 1, ..., n. Por tanto, los vector de pesos

W = ψ (V ∗, k, pm) y W
′ = θ (ψ (V ∗, k, pm)), son vectores de pesos simétricos, donde el eje de

simetŕıa es la recta paralela al eje ”y”que pasa por el punto P0

(
1+n
2
, 0
)
. Luego, sobre la base

del teorema 4.6.4 y 4.6.5, es posible plantear el siguiente corolario.

Corolario 4.6.2. Los vectores de pesos W = ψ (V ∗, k, pm) y W
′ = θ (ψ (V ∗, k, pm)), cumplen

que wi = w′
n−i+1 donde i = 1, ..., n.

Ejemplo 4.6.1. Sea la relación de preferencia cuantificada entre los criterios

c1 ≻4 c2 ≻2 c3 ≻1 c4 (el conjunto de etiquetas lingǘısticas es el referido en el ejemplo 4.5.2),

entonces el vector de cuant́ıa V = ( 1 , 0.5 , 0.25 ), y k ∈ [ 0 , 0.363636 ]. Si consideramos que

k = 0.3, obtenemos que pm = 0.04375, y los vectores de pesos resultan:

W = ψ ((1, 0.5, 0.25) , 0.3, 0.04375) = (0.56875, 0.26875, 0.11875, 0.04375)

θ (W ) = W ′ = (0.04375, 0.11875, 0.26875, 0.56875)

El comportamiento de los vectores calculados se muestra en el gráfico siguiente.

Figura 4.11: Representación de los pesos W y W ′, y el eje de simetŕıa.

Como se puede observar, los elementos de los vectores de pesos W y W ′, coinciden con la

única diferencia que están ordenados descendentemente y ascendentemente, respectivamen-

te. Además, es importante precisar que al calcular θ (W ) = W ′, se invierte la relación de

preferencia cuantificada entre los criterios a c1 ≺1 c2 ≺2 c3 ≺4 c4.

Por otra parte, los valores que toman el vector de cuant́ıa y la constante inicial de diferencia

máxima entre los pesos adyacentes cumplen una caracteŕıstica peculiar cuando tienden a cero,

generando de esta forma el vector de pesos promedio, verificado en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.6. Si el vector de cuant́ıa V = {vi/vi = 0, ∀i} o la constante inicial de di-

ferencia máxima entre los pesos adyacentes k = 0, entonces se obtiene el vector de pesos

promedio.
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Demostración:

Caso #1: Sea el vector de cuant́ıa V tal que cumpla que ∀ vi : vi = 0, entonces el vector

de cuant́ıa acumulada V ∗ = (0, 0, ...., 0), aśı como θ (V ∗) = (0, 0, ...., 0). Por la definición

4.6.3, pm = 1
n
y al aplicar la definición 4.6.4 resulta que:

ψ

(
(0, 0, ..., 0) , k,

1

n

)
= (k · 0 + pm, k · 0 + pm, ..., k · 0 + pm) =

(
1

n
,
1

n
, ...,

1

n

)

Caso #2: Si la constante inicial de diferencia máxima entre los pesos adyacentes k = 0,

entonces pm = 1
n
, independientemente al vector de cuant́ıa. Al aplicar la definición 4.6.4

resulta que:

ψ

(
(v∗1, v

∗
2, ..., v

∗
n) , 0,

1

n

)
= (0 · v∗1 + pm, 0 · v∗2 + pm, ..., 0 · v∗n + pm) =

(
1

n
,
1

n
, ...,

1

n

)

c.q.d

El resultado obtenido en el teorema anterior, permite afirmar que mientras más próximos

estén los valores de V y k de cero más cercanos estará W al vector de pesos promedio. Sin

embargo, modificando determinadas condiciones del vector de cuant́ıa V , es posible obtener

el vector de pesos máximo y mı́nimo del operador OWA.

Teorema 4.6.7. Si el vector de cuant́ıa V cumple que v1 = 1 y ∀ vi : i > 1, vi = 0 y

śı la constante inicial de diferencia máxima entre los pesos adyacentes k = λ(V ), entonces se

obtiene el vector de pesos máximo y mı́nimo del operador OWA para V ∗ y θ (V ∗), respectiva-

mente.

Demostración:

Sea el vector de cuant́ıa V = (1, 0, 0, ..., 0) y k = λ(V ) entonces por teorema 4.6.2, k = 1.

Caso #1: Para V ∗.

Al calcular el vector de cuant́ıa acumulada γ ((1, 0, 0, ..., 0)) = (1, 0, 0, ..., 0), luego

pm = 1−k
n

= 0, entonces al aplicar la definición 4.6.4 resulta

ψ ((1, 0, ..., 0) , 1, 0) = (1 · 1 + 0, 1 · 0 + 0, ..., 1 · 0 + 0) = (1, 0, 0, ..., 0)

Caso #2: Para θ (V ∗).
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Al calcular θ (γ ((1, 0, 0, ..., 0))) = θ ((1, 0, 0, ..., 0)) = (0, 0, 0, ..., 1), luego pm = 1−k
n

= 0,

entonces al aplicar la definición 4.6.4 resulta,

ψ ((0, 0, ..., 1) , 1, 0) = (1 · 0 + 0, 1 · 0 + 0, ..., 1 · 1 + 0) = (0, 0, 0, ..., 1)

c.q.d

Otra caracteŕıstica que debe ser analizada, es en qué casos se pueden obtener vectores de

pesos que tengan un comportamiento lineal, lo cual está asociado a los valores del vector de

cuant́ıa V y se expone en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.8. Sea el vector de cuant́ıa V , si ∀ vi/ vi = c, donde c ∈ [0, 1], entonces se

obtiene un vector de pesos que tiene un comportamiento lineal.

Demostración:

Sea el vector de cuant́ıa V = (c, c, c, ..., c) y k ∈ [0, λ (V )].

Caso #1: Para V ∗.

γ ((c, c, c, ..., c)) = ((n− 1)c, (n− 2)c, (n− 3)c, ..., c, 0)

luego por definición 4.6.1,

pm =

1− k
n∑

i=1

(n− i)c

n
=

2− kc(n2 − n)

2n

Por la definición 4.6.4,

ψ (((n− 1)c, (n− 2)c, (n− 3)c, ..., c, 0) , k, pm)

= (k(n− 1)c+ pm, k(n− 2)c+ pm, ..., kc+ pm, pm)

luego la forma general de los wi = k(n− i)c+ pm, por tanto

|wi − wi+1| = |k(n− i)c+ pm − k(n− i− 1)c− pm|
= |knc− kic− knc+ kic+ kc)| = kc

resultando que la diferencia entre pesos adyacentes es constante (kc), por lo que el vector

de pesos obtenido tiene un comportamiento lineal.

Caso #2: Para θ (V ∗).
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θ (γ ((c, c, c, ..., c))) = (0, c, 2c, ..., (n− 2)c, (n− 1)c)

luego por definición 4.6.1,

pm =

1− k
n∑

i=1

(i− 1)c

n
=

2− kc(n2 − n)

2n

Por la definición 4.6.4,

ψ ((0, c, 2c, ..., (n− 2)c, (n− 1)c) , k, pm)

= (pm, kc+ pm, ..., k(n− 2)c+ pm, k(n− 1)c+ pm)

luego la forma general de los wi = k(i− 1)c+ pm, por tanto

|wi − wi+1| = |k(i− 1)c+ pm − kic− pm|
= |kic− kc− kic| = kc

y llegamos a la misma conclusión.

c.q.d

4.6.3. Propiedades de los pesos a partir de k perteneciente a un

intervalo simétrico respecto al cero.

Como se ha analizado hasta el momento, la función θ realiza una transformación simétrica

de los pesos donde el eje de simetŕıa es la recta paralela al eje ”y”que pasa por el punto

P0

(
1+n
2
, 0
)
. Sin embargo, también es posible realizar otra transformación simétrica, pero en

este caso utilizando como eje de simetŕıa la recta y = 1
n
. En esta variante solo es necesario

ampliar el intervalo de k, tal que pueda tomar valores negativos, donde el valor cero repre-

sentaŕıa el centro de simetŕıa. Para ello, se requiere definir el nuevo intervalo del parámetro

k.

Teorema 4.6.9. Para obtener vectores de pesos simétricos respecto a la recta y = 1
n
me-

diante la función ψ (4.69), entonces la constante inicial de diferencia máxima entre los pesos

adyacentes k ∈

− 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

, 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi


Demostración:
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A partir de la definición 4.6.4 y el teorema 4.6.5, se puede plantear que el mayor peso del

vector es w1 = k v∗1 + pm o wn = k v∗1 + pm. Luego, como el eje de simetŕıa es y = 1
n
, entonces

se debe cumplir que:∣∣∣∣kv∗1 + pm − 1

n

∣∣∣∣ ≤ 1

n
⇔ − 1

n
≤ kv∗1 + pm − 1

n
≤ 1

n

⇔ 0 ≤ kv∗1 + pm ≤ 2

n
⇔ −pm ≤ kv∗1 ≤ 2

n
− pm

⇔ −
1− k

n−1∑
i=1

i vi

n
≤ kv∗1 ≤ 2

n
−

1− k
n−1∑
i=1

i vi

n

⇔
−1 + k

n−1∑
i=1

ivi

n
≤ kv∗1 ≤

1 + k
n−1∑
i=1

i vi

n

⇔ −1 + k

n−1∑
i=1

ivi ≤ knv∗1 ≤ 1 + k

n−1∑
i=1

ivi

⇔ −1 ≤ knv∗1 − k
n−1∑
i=1

i vi ≤ 1

⇔ −1 ≤ k

(
nv∗1 −

n−1∑
i=1

i vi

)
≤ 1

⇔ − 1

n v∗1 −
n−1∑
i=1

ivi

≤ k ≤ 1

nv∗1 −
n−1∑
i=1

ivi

⇔ −1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

≤ k ≤ 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

c.q.d

Ejemplo 4.6.2. Sea la relación de preferencia cuantificada entre los criterios

c1 ≻4 c2 ≻2 c3 ≻1 c4, entonces el vector de cuant́ıa es V = ( 1 , 0.5 , 0.25 ), y

k ∈ [−0.23529412 , 0.23529412], luego se considera:

k = 0.23529412 , entonces pm = 0.08823529, y el vector de pesos:

W = ψ ((1, 0.5, 0.25) , 0.23529412, 0.08823529) = (0.5, 0.2647059, 0.1470588, 0.0882353)

k = −0.23529412 , entonces pm = 0.41176471, y el vector de pesos:

W ′ = ψ ((1, 0.5, 0.25) ,−0.23529412, 0.41176471) = (0, 0.2352941, 0.3529412, 0.4117647)
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El comportamiento de los vectores calculados se muestra gráficamente.

Figura 4.12: Representación de los pesos W y W ′, y el eje de simetŕıa.

Al obtener un vector W y su vector simétrico W ′ mediante el factor k, no se cumple

para todos los casos que wi = w′
n−i+1 donde i = 1, ..., n, solo es posible bajo determinadas

condiciones, lo que se expresa en el teorema siguiente.

Teorema 4.6.10. Si el vector de cuant́ıa V , cumple que ∀ vi : vi = c, donde c ∈ [0, 1]

entonces el vector de pesos W y su respectivo vector simétrico W ′ obtenido por una simetŕıa

de eje y = 1
n
cumplen que wi = w′

n−i+1 donde i = 1, ..., n.

Demostración:

El vector de cuant́ıa V , cumple que ∀ vi : vi = c, donde c ∈ [0, 1], entonces por el

teorema 4.6.8 el vector de pesos W tiene un comportamiento lineal. Cuando los pesos tienen

un comportamiento lineal se obtienen por la función:

wi = a
(
2 i−1−n

2

)
+ 1

n
, tal que a ∈

]
−2

n (n−1)
, 0
[
. Si a esta función se le aplica una simetŕıa res-

pecto a y = 1
n
se obtiene la función w′

i = a
(
2 i−1−n

2

)
+ 1

n
, pero con pendiente a ∈

]
0 , 2

n (n−1)

[
,

y el peso w′
n−i+1 = −a

(
2 i−1−n

2

)
+ 1

n
, por lo que se cumple que:

wi = w′
n−i+1

c.q.d

A partir de las propiedades analizadas para las variantes de simetŕıa del vector de pesos,

se pueden resumir las caracteŕısticas generales siguientes:
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Tabla 4.8: Comparación de la simetŕıa del vector de pesos.

Ejes de simetŕıas

Caracteŕıstica analizada

Recta paralela al eje
”y”que pasa por el
punto P0

(
1+n
2
, 0
) Recta y = 1

n

Forma de obtener la si-
metŕıa

Mediante la función θ Para valores negativos de k
en el intervalo establecido
en el teorema 4.6.9.

Al aplicar la simetŕıa Los pesos del vector se organizan en orden inverso.
Al calcular el vector simétri-
co a W .

Los pesos de los vectores
W y W ′ coinciden pero
en orden inverso.

Los pesos de los vectores W
y W ′ coinciden en orden in-
verso cuando el vector de
cuant́ıa es constante.

Comportamiento de los va-
lores de cuant́ıa al aplicar la
simetŕıa. Ejemplo:

Se invierten los valores
de cuant́ıa establecidos.
Ejemplo:

Se mantienen los valores de
cuant́ıa establecidos. Ejem-
plo:

c1 ≻1 c2 ≻2 c3 ≻3 c4 c1 ≺3 c2 ≺2 c3 ≺1 c4 c1 ≺1 c2 ≺2 c3 ≺3 c4

4.6.4. Comportamiento del valor α para las dos variantes de si-

metŕıa.

Una de las medidas asociadas al vector de pesos del operador OWA es el orness(W ), que

es de gran utilidad en distintas aplicaciones de este operador. Por la importancia de esta

medida, se analiza a continuación un estudio del comportamiento del orness(W ) donde el

vector de pesos es obtenido por la definición 4.6.4, sobre la base de las variantes de simetŕıa

que se pueden realizar con este vector de pesos.

Al calcular el orness(W ) de un vector de pesos obtenido mediante la definición 4.6.4,

resulta que α = 1
n−1

n∑
i=1

(n− i) (k v∗i + pm), luego, al realizar las operaciones correspondientes

resulta que:

α =
1

n− 1

n∑
i=1

(n k v∗i + n pm − i k v∗i − i pm)

=
1

n− 1

(
n k

n∑
i=1

v∗i +
n∑

i=1

n pm − k

n∑
i=1

i v∗i − pm

n∑
i=1

i

)
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=
1

n− 1

(
n k

n∑
i=1

v∗i − k

n∑
i=1

i v∗i + pm n
2 − pm n (n+ 1)

2

)

=
1

n− 1

(
k

n∑
i=1

(n v∗i − i v∗i ) +
2n2pm − pm (n2 + n)

2

)

=
1

n− 1

(
k

n∑
i=1

(n − i)v∗i +
pm n (n− 1)

2

)
=
n pm
2

+
k

n− 1

n∑
i=1

(n − i ) v∗i

Sobre la base de la definición 4.6.11, se sustituye pm por su correspondiente expresión, por lo

que:

α =

1− k
n∑

i=1

v∗i

2
+

k

n− 1

n∑
i=1

(n − i ) v∗i =
1

2
− k

2

n∑
i=1

v∗i +
k n

n− 1

n∑
i=1

v∗i −
k

n− 1

n∑
i=1

i v∗i

=
1

2
+

(
k n

n− 1
− k

2

) n∑
i=1

v∗i −
k

n− 1

n∑
i=1

i v∗i

=
1

2
+

(
2k n− k n+ k

2(n− 1)

) n∑
i=1

v∗i −
k

n− 1

n∑
i=1

i v∗i

=
1

2
+
k (n+ 1)

2(n− 1)

n∑
i=1

v∗i −
k

n− 1

n∑
i=1

i v∗i =
1

2
+

k

n− 1

(
(n+ 1)

2

n∑
i=1

v∗i −
n∑

i=1

i v∗i

)

Finalmente, por las proposiciones 4.6.1 y 4.6.1 resulta que,

α =
1

2
+

k

n− 1

(
(n+ 1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
n∑

i=1

i v∗i

)
(4.72)

A partir de la generalización para el cálculo del valor α con esta concepción, en los teoremas

siguientes se analiza la relación del valor de α en función de la transformación del vector de

pesos mediante las simetŕıas planteadas anteriormente. Primeramente se valora a partir de

las condiciones del teorema 4.6.9 (simetŕıa respecto a y = 1
n
), donde la misma se encuentra

en función del valor de k que toma valores negativos y positivos.

Teorema 4.6.11. Si k ∈

− 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

, 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

 y W = ψ (V ∗, k, pm), entonces se

cumple que el orness (ψ (V ∗, k, pm)) = 1− orness (ψ (V ∗,−k, pm)).

Demostración:
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Sea k ∈

0, 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

, entonces resulta que α1 =
1
2
+ k

n−1

(
(n+1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
n∑

i=1

i v∗i

)

Sea k ∈

 1

n
n−1∑
i=1

vi−
n−1∑
i=1

ivi

, 0

, entonces resulta que α2 = 1
2
− k

n−1

(
(n+1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
n∑

i=1

i v∗i

)
,

por lo que se verifica que α1 = 1− α2.

c.q.d

El otro caso que se debe analizar, es el comportamiento del valor de α sobre la base de una

transformación simétrica del vector de pesos, donde el eje de simetŕıa es la recta paralela al

eje ”y”que pasa por el punto P0

(
1+n
2
, 0
)
, lo que se expresa a continuación.

Teorema 4.6.12. Sea el vector de pesos W = ψ (V ∗, k, pm), entonces se cumple que el

orness (ψ (V ∗, k, pm)) = 1− orness (ψ (θ (V ∗) , k, pm)).

Demostración:

Caso #1: Para V ∗ =

(
n−1∑
j=1

vj,
n−1∑
j=2

vj,
n−1∑
j=3

vj, ..., vn−1, 0

)
.

A partir de la expresión 4.72, resulta que α1 =
1
2
+ k

n−1

(
(n+1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
n∑

i=1

i v∗i

)
Sin embargo, la expresión

n∑
i=1

i v∗i , bajo las condiciones del vector V ∗, resulta:

n∑
i=1

i v∗i =
n−1∑
j=1

vj + 2
n−1∑
j=2

vj + 3
n−1∑
j=3

vj + ...+ (n− 1) vn−1 + n · 0

= (v1 + v2 + ...+ vn−1) + 2(v2 + ...+ vn−1) + 3(v3 + ...+ vn−1) + ...+

+(n− 2)(vn−2 + vn−1) + (n− 1)vn−1

= v1 +
2∑

i=1

i v2 +
3∑

i=1

i v3 + ...+
n−2∑
i=1

i vn−2 +
n−1∑
i=1

i vn−1 =
n−1∑
i=1

i∑
j=1

j vi

=
n−1∑
i=1

vi

i∑
j=1

j =
n−1∑
i=1

vi
i(i+ 1)

2

=
1

2

n−1∑
i=1

i (i+ 1) vi (4.73)
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Sustituyendo 4.73 en α1 resulta:

α1 =
1

2
+

k

n− 1

(
(n+ 1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
1

2

n−1∑
i=1

i (i+ 1) vi

)

=
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

((n+ 1) i vi − i (i+ 1)vi) =
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(n− i) i vi

Caso #2: Para θ (V ∗) =

(
0, vn−1,

n−1∑
j=n−2

vj, ...,
n−1∑
j=2

vj,
n−1∑
j=1

vj

)
.

A partir de la expresión 4.72, resulta que α2 =
1
2
+ k

n−1

(
(n+1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
n∑

i=1

i v∗i

)
n∑

i=1

i v∗i = 1 · 0 + 2 vn−1 + 3
n−1∑

j=n−2

vj + ...+ (n− 1)
n−1∑
j=2

vj + n
n−1∑
j=1

vj

= 2 vn−1 + 3(vn−2 + vn−1) + 4(vn−3 + vn−2 + vn−1) + ...+

+(n− 1)(v2 + v3 + ...+ vn−1) + n (v1 + v2 + ...+ vn−1)

= n v1 +
n∑

i=n−1

i v2 +
n∑

i=n−2

i v3 + ...+
n∑

i=3

i vn−2 +
n∑

i=2

i vn−1

n−1∑
i=1

n∑
j=n−i+1

j vi

=
n−1∑
i=1

vi

n∑
j=n−i+1

j =
n−1∑
i=1

vi

(
n(n+ 1)

2
− (n− i+ 1)(n− i)

2

)

=
1

2

n−1∑
i=1

vi
(
n2 + n− n2 + n i+ n i− i2 − n+ i

)
=

1

2

n−1∑
i=1

(2n − i+ 1) i vi (4.74)

Sustituyendo 4.74 en α2 resulta:

α2 =
1

2
+

k

n− 1

(
(n+ 1)

2

n−1∑
i=1

i vi −
1

2

n−1∑
i=1

(2n − i+ 1) i vi

)

=
1

2
+

k

2(n− 1)

(
n−1∑
i=1

((n+ 1)i vi − (2n − i+ 1) i vi)

)

=
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(n+ 1− 2n + i− 1) i vi =
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(i− n) i vi
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Entonces al calcular α1 + α2, resulta:

α1 + α2 =
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(n− i) i vi +
1

2
+

k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(i− n) i vi

= 1 +
k

2(n− 1)

(
n−1∑
i=1

(n− i) i vi +
n−1∑
i=1

(i− n) i vi

)

= 1 +
k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

((n− i) i vi + (i− n) i vi)

= 1 +
k

2(n− 1)

n−1∑
i=1

(n− i+ i− n) i vi = 1

c.q.d

4.7. OWAs basados en una escala de razón

A partir de lo analizado anteriormente (4.3.6) expresado por Yager [134], es posible obtener

un vector de pesos a partir de la relación de orden establecida para los diferentes criterios.

Sin embargo se pueden definir otras relaciones tomando como base un vector de razón de

proporcionalidad, para ello es necesario plantear las definiciones y teoremas siguientes.

Definición 4.7.1. Se denominan pesos adyacentes del vector W a todo par de pesos conse-

cutivos wi y wi+1, donde i = 1, 2, ..., n− 1.

Definición 4.7.2. Si la relación entre los pesos cumple la relación que wi > wi+1,

∀i = 1, 2, ..., n, lo cual supone que α ≥ 0.5, se denomina razón de proporcionalidad de pesos

adyacentes de un vector de pesos W a la relación definida por:

vi =


wi

wi+1
si wi+1 ̸= 0

0 si wi+1 = 0

(4.75)

Sobre la base de la definición 4.7.2, se puede plantear que para cada vector de pesos W ,

podemos obtener un nuevo vector que contenga la razón de proporcionalidad de todos los

pesos adyacentes y está dado por V = (v1, v2, ..., vn−1).

Los elementos del vector de pesos son positivos wi ≥ 0; luego, teniendo en cuenta la defi-

nición 4.7.2, también se verifica que vi ≥ 0,∀vi con i = 1, 2, ..., n− 1, y por tanto, todo vector

de valores mayores o iguales que cero puede considerarse como la razón de proporcionalidad

de los pesos adyacentes de un vector de pesos dado.
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Definición 4.7.3. Si w′
i < w′

i+1 , ∀i , lo cual indica que α ≤ 0.5, se denomina razón de

proporcionalidad de pesos adyacentes de un vector de pesos a la relación definida por:

vi =


w′

i+1

w′
i

si w′
i ̸= 0

0 si w′
i = 0

(4.76)

La razón de proporcionalidad vi entre pesos adyacentes cumple las propiedades siguientes:

vi ≥ 0 pues los elementos del vector de proporcionalidad son cocientes de pesos, tales

que wi ≥ 0.

vi ∈ [1,∞), con solo tener en cuenta la definición 4.7.2, ya que se cumple que

wi ≥ wi+1, ∀i.

vi ∈ [0, 1], entonces por la definición 4.7.3 se cumple que w′
i ≤ w′

i+1 ó wi = 0, ∀i.

Luego, sobre la base de estas propiedades, todo vector de dimensión n− 1, tal que, sus ele-

mentos sean mayores o iguales que cero, puede considerarse como la razón de proporcionalidad

de los pesos adyacentes de un vector de pesos de dimensión n.

También es posible definir la relación de proporcionalidad entre pesos adyacentes de la

forma siguiente, cuando C1 ≺ C2 ≺ C3 ≺ . . . ≺ Cn.

A partir de este momento se han creado las condiciones para definir la formulación general

que permite obtener el vector de pesos sobre la base de la razón de proporcionalidad entre los

criterios adyacentes.

Teorema 4.7.1. Sea V el vector de razón de proporcionalidad de dimensión n− 1, asociado

con Ci ≻ Ci+1, ∀i, entonces se puede obtener un vector de pesos W a través de la expresión

recurrente siguiente:

wi =


wn

n−1∏
k=i

vk si i ̸= n

1(
n−1∑
j=1

n−1∏
k=j

vk

)
+1

si i = n

(4.77)

Demostración:

Dado V = (v1, v2, ..., vn−1), sea W = (w1, w2, ..., wn) el vector de pesos a obtener. A partir

de la definición 4.7.2 se puede comprobar que

w1 = v1 · w2, w2 = v2 · w3, w3 = v3 · w4, , ..., wn−1 = vn−1 · wn
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Al aplicar una sustitución iterativa se obtiene:

wn−1 = vn−1 · wn

...

w3 = v3 · ..... · vn−1 · wn

n−1∏
k=3

vk · wn

w2 = v2 · v3 · ..... · vn−1 · wn =
n−1∏
k=2

vk · wn

w1 = v1 · v2 · v3 · ..... · vn−1 · wn =
n−1∏
k=1

vk · wn

Por tanto para i = 1, 2, ..., n− 1, se puede generalizar que wi =
n−1∏
k=i

vk · wn, ∀i. Considérese

que
n∑

i=1

wi = 1 entonces, se verifica que:

n−1∑
i=1

n−1∏
k=i

vk · wn + wn = 1 ⇔

(
n−1∑
i=1

n−1∏
k=i

vk + 1

)
wn = 1 ⇔ wn =

1(
n−1∑
i=1

n−1∏
k=i

vk + 1

)
c.q.d

De igual forma se puede definir el teorema en función de la definición 4.7.3, como se muestra

a continuación.

Teorema 4.7.2. Sea V el vector de razón de proporcionalidad de dimensión n− 1, asociado

con Ci ≺ Ci+1, ∀i, entonces se puede obtener un vector de pesos W ′ a través de la expresión

recurrente siguiente:

w′
i =



1(
n−1∑
j=1

j∏
k=1

vk

)
+1

si i = 1

w′
1

i−1∏
k=1

vk si i ̸= 1

(4.78)

Demostración:

Dado V = (v1, v2, ..., vn−1), sea el vector de pesos W ′ = (w′
1, w

′
2, ..., w

′
n) y a partir de la

definición 4.7.3 se puede comprobar que

w′
2 = v1 · w′

1, w
′
3 = v2 · w′

2, w
′
4 = v3 · w′

3, ..., w
′
n = vn−1 · w′

n−1
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Al aplicar una sustitución iterativa se obtiene:

w′
2 = v1 · w′

1

w′
3 = v1 · v2 · w′

1 =
2∏

k=1

vk · w′
1

w′
4 = v1 · v2 · v3 · w′

1 =
3∏

k=1

vk · w′
1

...

w′
n = v1 · v2 · v3 · ..... · vn−1 · w′

1 =
n−1∏
k=1

vk · w′
1

Por tanto para i = 2, ..., n, se puede generalizar w′
i =

i−1∏
k=1

vk · w′
1. Considérese que

n∑
i=1

w′
i = 1

entonces, se verifica que:

w′
1 +

n∑
j=2

j−1∏
k=1

vk · w′
1 = 1 ⇔

(
n∑

j=2

j−1∏
k=1

vk + 1

)
w′

1 = 1 ⇔ w1 =
1(

n−1∑
j=1

j∏
k=1

vk + 1

)

c.q.d

Ejemplo 4.7.1. Sea el vector de proporcionalidad V = (0.5, 0.5, 0.5, 0.5), si se aplican los

teoremas 4.7.1 y 4.7.2, se obtendrán los pesos de la tabla 4.9. Si consideramos el modelo de

decisión resulta: 
1 2 4 8 9

1/2 1 2 4 8

1/4 1/2 1 2 4

1/8 1/4 1/2 1 2

1/9 1/8 1/4 1/2 1


Al representar gráficamente los pesos se obtiene la figura 4.13, donde se refleja la pequeña

diferencia entre el cálculo mediante el proceso AHP y la propuesta del teorema 4.7.2.
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Tabla 4.9: Relación de pesos obtenidos mediante la razón de proporcionalidad y los teoremas 4.7.1,
4.7.2 y AHP.

Pesos
w1 w2 w3 w4 w5

Teorema 4.7.1 0.03225806 0.06451613 0.12903226 0.25806452 0.51612903
Teorema 4.7.2 0.51612903 0.25806452 0.12903226 0.06451613 0.03225806

AHP 0.487803 0.270663 0.135331 0.0676657 0.0385375

Figura 4.13: Gráfica que representa los pesos obtenidos por los teoremas 4.7.1 (#1), 4.7.2 (#2) y
AHP.

4.7.1. Propiedades de los OWAs basados en una escala de razón.

El cálculo del vector de pesos a partir de la relación de proporción entre los pesos adya-

centes, permite obtener el vector de pesos máximo, promedio y mı́nimo, lo cual se expresa en

los teoremas siguientes.

Teorema 4.7.3. Sea V un vector de razón de proporcionalidad, si los elementos del vector

V cumplen que ∀vi : vi = 1 entonces el vector de pesos W resultante es el vector de pesos

promedio W =
(
1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)
.

Demostración:

Sea V = (1, 1, 1, ..., 1), de dimensión n− 1.

Caso #1: Aplicando el teorema 4.7.1, se obtiene que:

wn =
1(

n−1∑
j=1

n−1∏
k=j

1

)
+ 1

⇔ wn =
1

n−1∑
j=1

1 + 1

⇔ wn =
1

n− 1 + 1
=

1

n
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Los elementos wi tal que i < n, son obtenidos por:

wi =
1

n

n−1∏
k=i

1 ⇔ wi =
1

n

Resultando, el vector de pesos W =
(
1
n
, 1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)
Caso #2: Aplicando el teorema 4.7.2, se obtiene que:

w1 =
1(

n−1∑
j=1

j∏
k=1

1

)
+ 1

⇔ w1 =
1

n−1∑
j=1

1 + 1

⇔ w1 =
1

n− 1 + 1
=

1

n

Los elementos wi tal que i > 1 , son obtenidos por:

wi =
1

n

i−1∏
k=1

1 ⇔ wi =
1

n

Resultando, el vector de pesos W =
(
1
n
, 1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)
c.q.d

La obtención de los vectores mı́nimo y máximo del operador OWA, se encuentran asociados

a la aplicación de la definición 4.7.2 y 4.7.3, respectivamente. Expresados en los teoremas

siguientes:

Teorema 4.7.4. Sea V un vector de razón de proporcionalidad de dimensión n − 1, tal que

∀ vi ≥ 0, i = 1, ..., n− 2 y vn−1 = 0, entonces mediante la expresión 4.77 se obtiene el vector

de pesos mı́nimo del operador OWA.

Demostración:

Sea V = (v1, v2, ..., 0), de dimensión n − 1 y vh ≥ 0, h = 1, ..., n − 2. Luego aplicando el

teorema 4.7.1 se obtiene que:

wn = 1(
n−1∑
j=1

n−1∏
k=j

vk

)
+1

⇔ wn = 1
n−1∑
j=1

0+1

, pues vn−1 = 0, por tanto wn = 1

Los elementos wi tal que i < n, son obtenidos por:

wi = wn

n−1∏
k=i

vk ⇔ wi = 0, pues vn−1 = 0. Luego, el vector de pesos es W = (0, 0, ..., 1)

c.q.d
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Teorema 4.7.5. Sea V un vector de razón de proporcionalidad de dimensión n − 1, tal que

∀ vi ≥ 0, i = 2, ..., n− 1 y v1 = 0, entonces mediante la expresión 4.78 se obtiene el vector de

pesos máximo del operador OWA.

Demostración:

Sea V = (0, v2, v3, ..., vn−1), de dimensión n− 1 y vh ≥ 0, h = 2, ..., n− 1. Luego aplicando

el teorema 4.7.2 se obtiene que:

w1 =
1(

n−1∑
j=1

j∏
k=1

vk

)
+1

⇔ w1 =
1

n−1∑
j=1

0+1

, pues v1 = 0, por tanto w1 = 1.

Los elementos wi tal que i > 1, son obtenidos por:

wi = w1

i−1∏
k=1

vk ⇔ wi = 0, pues v1 = 0. Luego, el vector de pesos es W = (1, 0, ..., 0).

c.q.d

Otras de las propiedades necesarias a analizar son las referentes a cómo se organiza el vector

de pesos W (descendente o ascendente) en función del vector de razón de proporcionalidad,

aspectos que se exponen en los teoremas siguientes.

Teorema 4.7.6. Sea un vector de razón de proporcionalidad V , si los elementos del vector

V cumplen que ∀vi : vi ∈ [1,∞), a través de las expresiones 4.75 y 4.76, entonces los ele-

mentos del vector de pesos W resultante cumplen que ∀wi : wi ≥ wi+1 y ∀wi : wi ≤ wi+1,

respectivamente.

Demostración:

Caso #1: Por la expresión 4.75 resulta que vi =
wi

wi+1
, si wi+1 ̸= 0. Por hipótesis,

vi ≥ 1 ⇔ wi

wi+1

≥ 1 ⇔ wi ≥ wi+1

Caso #2: Por la expresión 4.76 resulta que vi =
w′

i+1

w′
i
, si w′

i ̸= 0. Por hipótesis,

vi ≥ 1 ⇔
w′

i+1

w′
i

≥ 1 ⇔ w′
i ≤ w′

i+1

c.q.d

Teorema 4.7.7. Sea un vector de razón de proporcionalidad V , si los elementos del vector V

cumplen que ∀vi : vi ∈ [0, 1], a través de las expresiones 4.75 y 4.76, entonces los elementos del

vector de pesos W resultante cumplen que ∀wi : wi ≤ wi+1 y ∀wi : wi ≥ wi+1, respectivamente.
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Demostración:

Caso #1: Por la expresión 4.75 resulta que vi =
wi

wi+1
, si wi+1 ̸= 0.

Por hipótesis, vi ∈ [0, 1], entonces vi ≤ 1, por tanto wi

wi+1
≤ 1 ⇔ wi ≤ wi+1.

Caso #2: Por la expresión 4.76 resulta que vi =
w′

i+1

w′
i
, si w′

i ̸= 0.

Por hipótesis, vi ∈ [0, 1], entonces vi ≤ 1, por tanto,
w′

i+1

w′
i

≤ 1 ⇔ w′
i ≥ w′

i+1.

c.q.d

Sobre la base de lo planteado en los teoremas 4.7.6 y 4.7.7, es posible verificar que si el

vector de razón de proporcionalidad V está formado por valores vi ∈ [0, 1] y vi ∈ [1,∞) a la

vez, entonces el vector de pesos resultante no tiene sus pesos ordenados (ver ejemplo 4.7.2).

Ejemplo 4.7.2. Sea el vector de proporcionalidad V = (0.4, 2, 0.6, 1.5), al aplicar los teoremas

4.7.1 y 4.7.2, se obtienen los pesos de la tabla 4.10 y su comportamiento se muestra en la fig.

4.14.

Tabla 4.10: Relación de pesos obtenidos mediante los teoremas 4.7.1, 4.7.2.

Pesos
w1 w2 w3 w4 w5

Teorema 4.7.1 0.12162162 0.30405405 0.15202703 0.25337838 0.16891892
Teorema 4.7.2 0.29411763 0.11764706 0.23529412 0.14117647 0.21176471

Figura 4.14: Gráfica que representa los pesos obtenidos por los teoremas 4.7.1 (#1) y 4.7.2 (#2).
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Por otra parte, se puede observar que los dos intervalos antes referidos, tienen un extremo

en común, con valor igual a uno y este cumple una caracteŕıstica particular como se muestra

en el teorema siguiente.

Teorema 4.7.8. Sea un vector de razón de proporcionalidad V , si ∃vi : vi = 1 entonces el

vector de pesos resultante W cumple que los elementos wi, wi+1 ∈ W son tales que wi = wi+1.

Demostración:

Caso #1: Por la expresión 4.75 resulta que vi =
wi

wi+1
, si wi+1 ̸= 0.

Por hipótesis, ∃vi : vi = 1, por tanto wi

wi+1
= 1 ⇔ wi = wi+1.

Caso #2: Por la expresión 4.76 resulta que vi =
w′

i+1

w′
i
, si w′

i ̸= 0.

Por hipótesis, ∃vi : vi = 1, por tanto,
w′

i+1

w′
i

= 1 ⇔ w′
i = w′

i+1.

c.q.d

Otro valor que tiene incidencias particulares en el vector de razón de proporcionalidad es

el caso del cero, reflejándose en el siguiente corolario.

Corolario 4.7.1. Sea un vector de razón de proporcionalidad V , si ∃vi : vi = 0 entonces

el vector de pesos resultante a través de las expresiones 4.77 y 4.78, cumplen que

∀wj : j ≤ i, wj = 0 y ∀wj : j > i, wj = 0, respectivamente.

A partir de todas las propiedades estudiadas se puede plantear, que el vector de razón de

proporcionalidad debe tomar valores tal que vi ∈ [0, 1] o vi ∈ [1,∞), para que el vector de

pesos resultante esté ordenado de forma descendente o ascendente, según el teorema utilizado

(4.7.1 o 4.7.2). También es importante poner de manifiesto que al seleccionar un vector de

razón de proporcionalidad perteneciente a los intervalos definidos, y se aplican los teoremas

4.7.1 y 4.7.2 no siempre se obtienen vectores de pesos que sean iguales en orden inverso,

condición que se analiza a continuación.

Teorema 4.7.9. Sea un vector de razón de proporcionalidad V , tal que ∀vi : vi = c, donde c

es una constante tal que c ∈ [0, 1] o c ∈ [1,∞), entonces el vector de pesos resultante a través

de la expresión 4.77 coincide con el obtenido por la expresión 4.78 pero en orden inverso.

Demostración:

Sea el vector de razón de proporcionalidad V = (c, c, c, ..., c) de dimensión n−1, si aplicamos

la expresión 4.77 wn = 1(
n−1∑
j=1

n−1∏
k=j

vk

)
+1

⇔ wn = 1(
n−1∑
j=1

cn−j

)
+1

y al aplicar la expresión 4.78
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w′
1 =

1(
n−1∑
j=1

j∏
k=1

vk

)
+1

⇔ w′
1 =

1(
n−1∑
j=1

cj

)
+1

, por la propiedad conmutativa de la suma se verifica,

n−1∑
j=1

cn−j =
n−1∑
j=1

cj. Luego se cumple que wn = w′
1.

Por otra parte wi = wn

n−1∏
k=i

vk = wnc
n−i y w′

i = w′
1

i−1∏
k=1

vk = w′
1c

i−1, luego al calcular la

diferencia wi − w′
n−i+1 = wnc

n−i − w′
1c

n−i+1−1 = wnc
n−i − w′

1c
n−i = 0, porque wn = w′

1.

Finalmente se cumple que wi = w′
n−i+1.

c.q.d

4.7.2. Funciones para obtener el vector de razón de

proporcionalidad.

A través de la razón de proporcionalidad se puede obtener cualquier conjunto de pesos del

operador OWA; solo es necesario encontrar el vector de razón de proporcionalidad, lo cual

puede ser complejo si se desean determinadas caracteŕısticas a cumplir. Por ejemplo que tenga

comportamiento lineal o no lineal. Por tal motivo a continuación se analiza como obtener estos

resultados.

Para obtener el vector de pesos tal que tenga un comportamiento lineal espećıficamente

que coincida con la ley de Borda-Kendal, es necesario obtener el vector de razón de propor-

cionalidad a través de las funciones siguientes.

Mediante el teoremas 4.7.1

f1(i) = 1 +
1

n− i
⇔ f1(i) =

n− i+ 1

n− i
(4.79)

Mediante el teoremas 4.7.2

f2(i) = 1− 1

n− i+ 1
⇔ f2(i) =

n− i

n− i+ 1
(4.80)

donde i = 1, 2, ..., n− 1. Como se observa la función 4.79 es el rećıproco de la función 4.80.

Si los elementos vi se calculan con las funciones antes referidas se obtendrá como vector de

pesos resultante la ley de Borda-Kendall, según el teorema correspondiente.

Como se ha expresado, utilizando la función 4.79 se obtiene el vector de razón de propor-

cionalidad. Por tanto, mediante el teorema 4.7.1 se puede calcular el vector de pesos y este

coincide con el obtenido por la fórmula de Borda-Kendall, sin embargo al utilizar el mismo
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teorema pero el cálculo del vector de razón de proporcionalidad se realiza con la función 4.80,

entonces se obtiene otro vector de pesos que no tiene un comportamiento lineal.

Ejemplo 4.7.3. Sea n = 9, entonces mediante las funciones 4.79 y 4.80, se obtienen dos

vectores de razón de proporcionalidad (tabla 4.11), para i = 1, ..., 9.

Tabla 4.11: Razón de proporcionalidad mediante las funciones 4.79 y 4.80, para n = 9.

Vector de razón de proporcionalidad
v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9

Función 4.79 1.111 1.125 1.143 1.167 1.2 1.25 1.333 1.5 2
Función 4.80 0.9 0.889 0.875 0.857 0.833 0.8 0.75 0.667 0.5

Al calcular los vectores de pesos a través de los teoremas 4.7.1 (equivalente a la formulación

de Borda-Kendall) y 4.7.2, para el vector de razón de proporcionalidad obtenido mediante la

función 4.79, resultan los pesos que se muestran en la tabla 4.12 y su comportamiento gráfico

en la figura 4.15.

Tabla 4.12: Pesos obtenidos con el vector de razón de proporcionalidad calculado con la función 4.79.

Pesos
w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7 w8 w9 w10

Teorema 4.7.1 0.182 0.164 0.145 0.127 0.109 0.091 0.073 0.055 0.036 0.018
Teorema 4.7.2 0.034 0.038 0.043 0.049 0.057 0.068 0.085 0.114 0.171 0.341

Figura 4.15: Representación de los pesos obtenidos por los teoremas 4.7.1 (#1) y 4.7.2 (#2), tal que
el vector de razón de proporcionalidad se calculó con la función 4.79.

Si el vector de razón de proporcionalidad se obtiene con la función 4.80 (ver tabla 4.11),

entonces se intercambian los resultados de la tabla 4.12 para los teoremas 4.7.1 y 4.7.2; y su

comportamiento gráfico se muestra en la figura 4.16.
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Figura 4.16: Representación de los pesos obtenidos por los teoremas 4.7.1 (#1) y 4.7.2 (#2), tal que
el vector de razón de proporcionalidad se calculó con la función 4.80.

Las funciones 4.79 y 4.80 se pueden transformar con el objetivo de que generen otro com-

portamiento, por ejemplo que se multipliquen o se sumen con un factor dado, entonces resulta:

Al multiplicar por un factor las funciones, se obtiene:

f ′
1(i) = a

(
1 +

1

n− i

)
, f ′

2(i) = a

(
1− 1

n− i+ 1

)

En esta variante la modificación del factor permite generar los resultados siguientes:

• Si a→ 0 o a→ ∞, entonces se obtiene el vector de pesos máximo o mı́nimo según

la combinación de los teoremas 4.7.1 y 4.7.2 con las funciones anteriores.

• Si a > 0 y a ̸= 1, entonces se obtiene un vector de pesos que no tiene comporta-

miento lineal.

Al sumar un factor a las funciones, se obtiene:

f1
′′(i) = a+

(
1 +

1

n− i

)
, f2

′′(i) = a+

(
1− 1

n− i+ 1

)
En esta variante la modificación del factor permite generar los resultados siguientes:

• Si a → ∞, entonces se obtiene el vector de pesos máximos o mı́nimo según la

combinación de los teoremas 4.7.1 y 4.7.2 con las funciones anteriores.

• Si a > 0, entonces se obtiene un vector de pesos que no tiene comportamiento

lineal.

Hasta el momento se han ejemplificado algunas de las funciones para obtener el vector de

razón de proporcionalidad y a partir de este calcular el vector de pesos con determinadas

caracteŕısticas, sin embargo, no son las únicas funciones.
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4.8. Conclusiones.

En este caṕıtulo se realiza un estudio sobre el operador OWA. El mismo utiliza un vector de

pesos para indicar la importancia relativa entre los criterios que intervienen en el proceso de

agregación de la información. Particularmente, por el papel que desempeña el vector de pesos

en el proceso de agregación se profundiza en los diferentes métodos y enfoques empleados

para obtener dicho vector.

Sobre la base de los diferentes métodos estudiados fue posible obtener otras variantes para

calcular el vector de pesos, tal que, verifique las propiedades de los OWA, entre estas variantes

se encuentran:

La clase de funciones lineales, la cual a partir del valor de la pendiente perteneciente

a un intervalo dado, permite obtener la función lineal, tal que al ser evaluada para

i = 1, 2, ..., n resultan como imagen los pesos del vector. Además, en el estudio realizado

se verificaron las propiedades siguientes:

• El valor de α → 0.5, para valores negativos y positivos de la pendiente a, tal que

si a < 0 el valor de α > 0.5 y si a > 0 entonces el valor de α < 0.5.

• La dispersión del conjunto de funciones lineales F que permiten obtener wi y

constituyen OWA tiende a infinito.

• Es posible determinar la función lineal perteneciente a la clase de funciones lineales

que constituyen OWA a partir del valor de α.

Bajo los principio de esta concepción, se define un algoritmo para calcular el vector de

pesos a partir del valor de la pendiente y la dimensión del vector de pesos. También

se formula un algoritmo para el caso en que se parte del valor α, condicionante que

coincide con los resultados obtenidos por Byeong Seok Ahn [3].

La utilización de un orden lineal y cuantificadores de preferencia, el mismo tiene como

base de partida la ley de Borda-Kendal, y la relación de preferencia cuantificada entre

los pesos adyacentes. Luego, se realizan una serie de transformaciones, donde no solo

incide el orden de los pesos, sino también, la cuant́ıa entre los pesos; y por tanto la

influencia de esta cuant́ıa en el resultado final. En esta formulación se verificaron las

propiedades siguientes:

• La ley de Borda-Kendal representa una función lineal, por tanto la relación entre

los pesos es constante.

• Si todos los valores del vector de cuant́ıa son cero, entonces se obtiene el vector de

pesos promedio.
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• Si todos los valores del vector cuant́ıa son uno, entonces se obtiene el vector inicial,

actuando como la operación idéntica.

• Mediante el mismo procedimiento de actuación se verifica que, si la relación de

preferencia es tal, que la cuant́ıa en el vector es la misma vi = c ∀i = 1, ..., n − 1,

entonces se obtiene un vector de pesos que tiene un comportamientos lineal y su

función lineal correspondiente se encuentra comprendida entre la función inicial y

la función y = 1
n
.

La utilización de cuantificadores de preferencia y la constante inicial de diferencia máxi-

ma entre pesos adyacentes. Este método a partir de una relación de preferencia cuan-

tificada, y una constante inicial de diferencia máxima entre los pesos adyacentes per-

tenecientes a un intervalo dado, permite obtener un nuevo vector de pesos que puede

tener un comportamiento lineal o no lineal, en dependencia del cumplimiento o no de

determinadas condiciones, lo que permite expresar:

• A través de este método se puede obtener el vector de pesos máximo, mı́nimo y

promedio.

• A partir de un vector de cuant́ıa constante se obtiene un vector de pesos que tiene

un comportamiento lineal y al variar la constante inicial de diferencia máxima

en el intervalo correspondiente, se generan los mismos vectores de pesos que los

obtenidos con la clase de funciones lineales.

• Se pueden obtener el vector de pesos simétrico a partir de dos variantes, una con

eje de simetŕıa la recta y = 1
n
y otra con eje de simetŕıa la recta paralela al eje y

que pasa por el punto P0

(
1+n
2
, 0
)
.

• El vector de pesos obtenido por W = ψ (V ∗, k, pm) y su correspondiente vector de

peso simétrico W ′, verifican que el orness (W ) = 1− orness (W ′).

Los OWAs basados en una escala de razón. Este método se basa en la razón de proporcio-

nalidad existente entre los pesos adyacentes, utilizándolos como elementos de entrada

para obtener el vector de pesos. Con relación a este método se pueden expresar los

aspectos siguientes:

• Si todos los valores vi del vector de razón de proporcionalidad son iguales a 1,

entonces se obtiene el vector de pesos promedio W =
(
1
n
, 1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)
.

• Si el último elemento del vector de proporcionalidad es vn−1 = 0, aplicando el

teorema 4.7.1 entonces se obtiene el vector de pesos mı́nimo W = (0, 0, ..., 1).

• Si el primer elemento del vector de proporcionalidad es v1 = 0, aplicando el teorema

4.7.2 entonces se obtiene el vector de pesos máximo W = (1, 0, ..., 0).
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• Si se considera un vector de proporcionalidad constante, la aplicación del teorema

4.7.1 permite obtener un vector de pesos que es equivalente al obtenido por el

teorema 4.7.2 pero en orden inverso.





Caṕıtulo 5

La Selección de Personal en Empresas

e Instituciones

5.1. Introducción.

A través del desarrollo histórico de la sociedad se ha comprobado el papel que desempeñan

los recursos humanos para el buen funcionamiento de las Empresas e Instituciones. De ah́ı la

necesaria presencia de Unidades o Áreas, que tengan como misión el control y supervisión de

este preciado recurso.

Estas Unidades o Áreas de Recursos Humanos en una entidad pueden realizar un conjunto

de funciones, entre las que se pueden citar:

Planificación de los Recursos Humanos.

Administración del sistema de pago y salarios.

Análisis, diseño y organización del trabajo.

Control y proyección de capacitación y desarrollo.

Reclutamiento y selección del personal.

Evaluación del desempeño.

Seguridad y salud ocupacional.

Es necesario especificar que las funciones a desarrollar pueden variar en dependencia del

tipo de organización al que se suscribe o la estructura orgánica que poseen [116], [16], [23].
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Sin embargo, una de las funciones que desempeña un papel esencial es la actividad de

Reclutamiento y Selección del Personal, pues a través de ésta se debe garantizar el personal

más idóneo para desarrollar las diferentes actividades.

Según autores consultados, el proceso de Selección de Personal se define como:

”... la elección del individuo adecuado para el cargo adecuado, o escoger entre los can-

didatos reclutados a los más adecuados, para ocupar un determinado puesto” , Manuel

Fernández Rı́os, en su Diccionario de Recursos Humanos, Organización y Dirección [36].

”... el procedimiento para escoger de un grupo de solicitantes a aquellos individuos mejor

capacitados para una posición particular”, [116].

”La escogencia del individuo adecuado para el cargo adecuado” , [25].

”... la selección de personal es el proceso de elección, adecuación e integración del can-

didato más calificado para cubrir una posición dentro de la organización”, [92].

”Proceso mediante el que se buscan, eligen e incorporan nuevos trabajadores a una or-

ganización”, [107].

”... proceso mediante el cual se elige a una o varias personas que mejor se ajusten a las

caracteŕısticas del trabajo” , [111].

Al analizar estas definiciones, aśı como las planteadas por otros autores, se identifica como

rasgo esencial, que la Selección de Personal es un proceso para elegir a las personas mejores

preparadas y capacitadas para ocupar un puesto.

La Selección de Personal es un proceso que no se desarrolla en abstracto, su punto de

partida es la identificación de las caracteŕısticas espećıficas o particulares para desempeñarse

en un cargo u ocupación, o también ejecutar una tarea o actividad. Esto permite definir los

aspectos o criterios básicos a tener en cuenta durante la evaluación de un grupo de posibles

candidatos.

Los criterios o aspectos a utilizar pueden ser parte del resultado de instrumentos o técnicas

en particular, implicando finalmente las valoración de los mismos y de esta forma obtener una

posible propuesta de candidatos [83].

Según Wether W. [117], el proceso de Selección del Personal en la empresa, tiene como

base los siguientes elementos:

1. La información de los puestos, para de esta forma identificar las caracteŕısticas de las

tareas y el nivel de desempeño requerido.



5.1 Introducción. 141

2. Proyección de la empresa a corto, mediano y largo plazo.

3. Grupo de candidatos para escoger entre ellos.

Además, se puede plantear que el proceso de Selección de Personal no tiene un número

determinado de pasos o etapas, los mismos dependen de un grupo de factores [5], tales como:

Caracteŕısticas espećıficas de la organización.

El nivel jerárquico.

El tipo de puesto.

Costo que representa cada etapa.

Entre otros aspectos.

Sin embargo, a partir del análisis bibliográfico realizado sobre la temática objeto de estudio,

se puede resumir, que el proceso de Selección de Personal se organiza en dos fases esenciales:

Planificación Previa y Ejecución de la selección, cuya estructura se describe a continuación

(Fig. 5.1).

Figura 5.1: Fases del proceso de Selección de Personal.
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Descripción de la fase ”Planificación Previa”.

En esta fase, es donde los directivos encargados de garantizar el personal idóneo para cada

actividad, apoyados por los expertos en dicha materia [63], [43], [47], establecen los elementos

básicos que guiarán la ejecución de la selección y para ello se estructuran en tres etapas

esenciales:

1. Análisis y descripción del puesto de trabajo o actividad: En la misma se deben identificar

cuáles son las responsabilidades y tareas a realizar en el puesto de trabajo o actividad,

para de esta forma establecer el acotamiento de las variables a controlar, entre las que

se pueden citar: la edad, el sexo, la formación, experiencia, rasgos de la personalidad,

competencias, etc [5].

2. Definición de criterios e indicadores a evaluar: Tomando como base la etapa anterior, se

determinan los criterios e indicadores a utilizar en la evaluación de los candidatos.

3. Selección de técnicas, instrumentos y tests a utilizar: A través de esta etapa se especifican

las técnicas, instrumentos y tests que son más apropiados para recopilar la información

de los criterios establecidos.

Descripción de la fase ”Ejecución de la Selección”.

La fase de Ejecución de la Selección, es la acción de ejecutar lo planificado, esta fase puede

ser ejecutada todas las veces que sea necesaria para un puesto en particular, siempre que no

se requiera modificar las condiciones de la selección (fase de Planificación Previa). Esta fase

está formada por las etapas siguientes:

4. Reclutamiento de los candidatos para el puesto o actividad: Es el grupo de procedimien-

tos que se emplea para atraer a candidatos potenciales a ocupar cargos o realizar una

actividad en una organización dada.

5. Aplicación de diferentes técnicas, test e instrumentos (Recolección de información de

los candidatos): Mediante esta actividad se puede identificar y medir el estado de los

diferentes criterios definidos para cada uno de los candidatos.

6. Procesamiento y evaluación de la información de los candidatos: A partir de la infor-

mación recolectada se aplican determinados métodos y procedimientos para obtener

resultados más conclusivos o resumidos de los candidatos, lo que permite facilitar un

listado de los posibles preseleccionados.

7. Análisis y decisión de los resultados: Los directivos responsables de la selección valoran

el conjunto de personas que mejor cumplen los requerimientos establecidos y determinan

quién o quiénes ocuparán el puesto de trabajo o desarrollarán la actividad.
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8. Contratación: Es el proceso legal donde se establecen las definiciones de normas y ca-

racteŕısticas de la actividad a desarrollar [83].

9. Ubicación: Es la presentación oficial del candidato en el puesto de trabajo o actividad.

Por otra parte, al realizar el proceso de Selección de Personal, se han utilizado diferentes

técnicas, tales como: entrevistas, tests de personalidad, tests cognitivos, tests de conocimiento

sobre el puesto de trabajo, etc. [33]; y a partir de estos se evalúan diferentes criterios en los

candidatos. Sin embargo, en los últimos años diferentes investigadores se han centrado como

criterios a utilizar en dicho proceso las competencias de los individuos, donde las definen de

las formas siguientes:

Lyle M. Spencer y Signe M.Spencer definen la competencia [108] como, ”competencia

es una caracteŕıstica subyacente en un individuo que está causalmente relacionada con

un estándar de efectividad”.

Gerhard P. Bunk, referente a competencias profesionales plantea [15]: ”... posee compe-

tencia profesional quien dispone de los conocimientos, destrezas y actitudes necesarias

para ejercer una profesión, puede resolver problemas profesionales de forma autónoma y

flexible y está capacitado para colaborar en su entorno profesional y en la organización

del trabajo”.

Jaime Gil Aluja considera que son equivalentes los términos puestos de trabajo o em-

pleo, de ah́ı su definición de competencia [42], la cual expresa, ”Este empleo exige un

cierto número de cualidades o competencias, constituida por conocimientos, aptitudes

psicológicas, aptitudes de comunicación, un aspecto relativo al empleo, etc”.

Canós et al., plantean [22] que las competencias son, ”un conjunto de patrones, com-

puestos de caracteŕısticas subyacentes a la persona, que permiten al individuo alcanzar

un rendimiento efectivo en una actividad”.

Sobre la base de la definición planteada por Lyle M. Spencer y Signe M.Spencer [108],

Martha Alicia Alles expresa [7] ”las competencias son caracteŕısticas fundamentales

del hombre e indican formas de comportamiento o de pensar, que generalizan diferentes

situaciones y son duraderas en el tiempo”.

Al valorar estas definiciones de competencia, se puede plantear, que las mismas hacen

referencia a elementos espećıficos que caracterizan a las personas para su desempeño en un

puesto de trabajo o desarrollo de una actividad. Luego, en el estudio que se realiza como v́ıa

de generalización, se pueden considerar a las competencias como los criterios a utilizar en el
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proceso de Selección de Personal, y los mismos se utilizarán para evaluar a cada candidato;

por tanto, dicho proceso conduce esencialmente a la situación siguiente:

Seleccionar a las personas que mejor puedan desempeñar un puesto de trabajo o desarrollar

una actividad en particular, donde se tienen como elementos de partida un grupo de candi-

datos, y un conjunto de criterios, que caracterizan el futuro desempeño de los candidatos,

y la posible participación de expertos para evaluar a los candidatos, y los criterios si son

necesarios.

Al analizar esta situación, se puede observar, que los criterios y su evaluación en los can-

didatos, desempeñan un papel esencial para lo obtención de los resultados. Luego, se hace

necesario seleccionar métodos y procedimientos que faciliten con la mayor objetividad posible

la solución del problema; por lo que, se está en presencia de un problema que requiere de

métodos capaces de integrar una gran diversidad de información expresada en magnitudes y

significados diferentes.

5.2. Métodos para la Selección de Personal.

Sobre la base de lo expresado anteriormente, se puede plantear que son diversos los inves-

tigadores que han desarrollado diferentes métodos y procedimientos para procesar la infor-

mación de este tipo de problemas, los que se describen a continuación.

Liang y Wang proponen [73], proponen el uso de un algoritmo de análisis multicriterio

difuso, y se organiza en los pasos siguientes:

1. Conformar un comité de decidores e identificar los criterios requeridos para la

selección de los candidatos.

2. Dividir los criterios de selección en categoŕıas objetivas y subjetivas.

3. Asignar pesos de importancia a los criterios subjetivos.

En este caso los autores asumen el conjunto de pesos W , tal que

W = {V L, L,M,H, V H}, donde V L = Muy Bajo, L = Bajo, M = Medio,

H = Alto y V H = Muy Alto, asociando a cada termino de los pesos un número

difuso triangular, con su respectiva función de pertenencia, como se describe en la

tabla 5.1.
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Tabla 5.1: Etiquetas lingǘısticas con sus respectivos números difusos y funciones.

Etiquetas Número
lingǘısticas difuso Función de pertenencia

triangular
V L (0,0,0.3) fW (x) = 1− 10

3
x, 0 ≤ x ≤ 0.3

L (0,0.3,0.5) fW (x) =


10
3
x si 0 ≤ x ≤ 0.3

10
3
x si 0.3 ≤ x ≤ 0.5

M (0.2,0.5,0.8) fW (x) =


10
3
x− 2

3
si 0.2 ≤ x ≤ 0.5

8
3
− 10

3
x si 0.5 ≤ x ≤ 0.8

H (0.5,0.7,1) fW (x) =


5x− 5

2
si 0.5 ≤ x ≤ 0.7

10
3
− 10

3
x si 0.7 ≤ x ≤ 1

V H (0.7,1,1) fW (x) = 10
3
x− 7

3
, 0.7 ≤ x ≤ 1

4. Asignar el consenso evaluativo a los candidatos en los diferentes criterios.

Para efectuar la evaluación de los diferentes candidatos en cada uno de los criterios

se utilizan etiquetas lingǘısticas perteneciente al conjunto S = {V P, P, F,G, V G},
donde V P = Muy Pobre, P = Pobre, F = Justo, G = Bueno,

V G = Muy Bueno, y se asocia a cada termino un número difuso triangular, con

su respectiva función de pertenencia, como se muestra en la tabla 5.2.

5. Calcular los pesos de los criterios subjetivos para obtener la agregación de los pesos

Wst.

Los pesos Wst representan la media de la importancia del peso asociada al criterio

subjetivo Ct, y se determina por:

Wst =
1

n
⊗
(
Nd

t1 ⊕Nd
t2 ⊕ · · · ⊕Nd

tn

)
(5.1)

tal que, t = 1, 2, ..., k y donde k es la cantidad de criterios subjetivos, n es el número

de decisores, Nd
tj = (atj, btj, ctj), representa el número difuso triangular del peso

lingǘıstico asignado al criterio subjetivo Ct, por el decidor Dj; y los operadores ⊗
y ⊕ indican la multiplicación y adición difusa.

Finalmente, esto es equivalente a plantear que Wst = (at, bt, ct), donde:

at =
1

n

n∑
j=1

atj, bt =
1

n

n∑
j=1

btj, ct =
1

n

n∑
j=1

ctj
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Tabla 5.2: Etiquetas lingǘısticas con sus respectivos números difusos y funciones.

Etiquetas Número
lingǘısticas difuso Función de pertenencia

triangular
V P (0,0,0.2) fS(x) = 1− 5x, 0 ≤ x ≤ 0.2

P (0,0.2,0.4) fS(x) =


5x si 0 ≤ x ≤ 0.2

2− 5x si 0.2 ≤ x ≤ 0.4

F (0.3,0.5,0.7) fS(x) =


5x− 3

2
si 0.3 ≤ x ≤ 0.5

7
2
− 5x si 0.5 ≤ x ≤ 0.7

G (0.6,0.8,1) fS(x) =


5x− 3 si 0.6 ≤ x ≤ 0.8

3− 5x si 0.8 ≤ x ≤ 1
V G (0.8,1,1) fS(x) = 5x− 4, 0.8 ≤ x ≤ 1

6. Calcular las valoraciones de preferencia de los decisores, y a partir de la agregación

de esta información se obtiene la valoración difusa Mit, la cual corresponde al

candidato Ai para los criterios subjetivo Ct, t = 1, 2, ..., k.

Para determinar Mit se utiliza la expresión:

Mit =
1

n
⊗ (Xit1 ⊕Xit2 ⊕ · · · ⊕Xitn) (5.2)

tal que, t = 1, 2, ..., k, k es la cantidad de criterios subjetivos, i = 1, 2, ...,m, m es

el número de candidatos y n el número de decisores,

Xitj = (oitj, pitj, qitj), j = 1, 2, ..., n, representa el número difuso triangular de la

valoración lingǘıstica del candidato Ai, emitida por el decidor Dj.

Finalmente, equivalente plantear que Mit = (oit, pit, qit), donde:

oit =
1

n

n∑
j=1

oitj, pit =
1

n

n∑
j=1

pitj, qit =
1

n

n∑
j=1

qitj

7. Calcular los resultados registrados de cada uno de los candidatos en los diferentes

criterios objetivos.

8. Agregar Mit y Wst con respecto a todos los criterios subjetivos, obteniendo el

ı́ndice de conformidad difusa Gi.

Gi =
1

k
⊗ [(Mi1 ⊗Ws1)⊕ (Mi2 ⊗Ws2)⊕ · · · ⊕ (Mik ⊗Wsk)] (5.3)
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es un número difuso con función de pertenencia:

fGi
(x) =



−Hi1 +
√
H2

i1 +
x−Yi

Ti1
si Yi ≤ x ≤ Qi

Hi2 +
√
H2

i2 +
x−Zi

Ui1
si Qi ≤ x ≤ Zi

0 si Otros Casos

(5.4)

El número difuso Gi, se puede representar por:

Gi = (Yi, Qi, Zi;Hi1, Ti1;Hi2, Ui2) (5.5)

donde: i = 1, 2, ...,m, m es el número de candidatos.

Ti1 =
1

k

k∑
t=1

(oit − qit) (at − ct), Ti2 =
1

k

k∑
t=1

[qit (at − ct) + ct (oit − qit)]

Ui1 =
1

k

k∑
t=1

(pit − oit) (bt − at), Ui2 =
1

k

k∑
t=1

[bt (oit − pit) + pit (at − bt)]

Hi1 =
Ti2
2Ti1

, Hi2 =
−Ui2

2Ui1

, Yi =
1

k

k∑
t=1

qitct, Qi =
1

k

k∑
t=1

oitat, Zi =
1

k

k∑
t=1

pitbt

9. Calcular los valores de clasificación subjetiva STi de todos los candidatos.

STi =
UT (Gi)

m∑
i=1

UT (Gi)
(5.6)

donde:

UT (Gi) =
1

2

[
Zi − x1

x2 − x1 −Qi + Zi

+ 1− x2 − Yi
x2 − x1 −Qi + Yi

]
, i = 1, 2, ...,m

x1 = ı́nf(D), x2 = sup(D), D =
m∪
i=1

Di, Di = {x : fGi
(x) > 0}

10. Calcular los valores de clasificación OTi a partir de los resultados registrados de
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los candidatos en todos los criterios objetivos, a través de:

OTi =
1

p

p∑
j=1

 Tij
m∑
i=1

Tij

 (5.7)

tal que, i = 1, 2, ...,m, m el número de candidatos y j = 1, 2, ..., p, p la cantidad

de criterios objetivos.

Tij denota la evaluación del i-ésimo candidato en el j-ésimo criterio objetivo, y los

mismos son valores reales.

11. Calcular los valores de clasificación final FTi, a través de la expresión:

FTi = αSTi+(1−α)OTi, donde α es un factor de peso que cumple que 0 ≤ α ≤ 1.

12. Seleccionar el candidato con el máximo valor de clasificación FTi.

Este método utiliza la lógica difusa para dar tratamiento al nivel de imprecisión de

la información en este tipo de problemática. Se caracteriza por dividir los criterios en

subjetivos y objetivos, para de esta forma diferenciar su procesamiento; la participación

de un conjunto de expertos para evaluar el peso de los criterios subjetivos y a los can-

didatos. Además, para realizar la agregación final, se le asigna un peso al conjunto de

criterios objetivos y su complemento respecto al intervalo unitario se le asigna al conjun-

to de criterios subjetivos, lo cual hace que se prioricen los criterios por su clasificación

(subjetivos y objetivos), sin embargo puede manifestarse que un criterio subjetivo en

particular sea más significativo que uno objetivo o viceversa.

Jaime Gil Aluja en su libro ”La gestión interactiva de los Recursos Humanos en la

incertidumbre”[42], plantea que el proceso de selección de personal se puede realizar

por diferentes v́ıas, entre las que refiere:

• La selección del candidato con relación al perfil ideal. Considera que se tienen

definidas las competencias o cualidades que se tendrán en cuenta en el proceso de

selección, y se organiza de forma siguiente:

1. Definir las evaluaciones ideales de las competencias y la evaluación de los

candidatos en cada una de las competencias. Estas evaluaciones se realizan en

el intervalo unitario.

2. Calcular la distancia de cada candidato al ideal definido. Para ello se utiliza

la distancia de Hamming normalizada.

δi(T, pi) =
i

n

n∑
j=1

|µ(cj)− µ(pij)| (5.8)
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donde, i = 1, 2, ..., h, siendo h el número de candidatos, n la cantidad de

competencias

T es conjunto de evaluaciones de las competencias que representa el perfil ideal

y pij es la evaluación del i-ésimo candidato en la j-ésima competencia.

3. Ordenar de forma ascendente a los candidatos a partir de la distancia calculada.

Se selecciona al candidato de menor distancia al perfil ideal.

Nota: Esta concepción también puede ser aplicada cuando las evaluaciones del

perfil ideal y las evaluaciones de los candidatos está dada por un conjunto difuso.

• La selección del candidato mediante el coeficiente de adecuación.

También se considera que se deben tener definidas las competencias o cualidades a

utilizar en el proceso de selección. Además, utiliza la evaluación ideal de las com-

petencias pero no realiza el cálculo para seleccionar al candidato con la distancia

al perfil ideal, sino con el coeficiente de adecuación con respecto al perfil ideal. El

mismo se organiza a través de:

1. Definir las evaluaciones ideales de las competencias y la evaluación de los

candidatos en cada una de las competencias. Esta evaluaciones se realizan en

el intervalo unitario.

2. Calcular el coeficiente de adecuación de cada candidato. Para ello se utiliza la

expresión siguiente:

Ki(pij, T ) =
1

n

n∑
j=1

Kx(pij, tj) (5.9)

donde, i = 1, 2, ..., h, h el número de candidatos y n cantidad de competencias.

T es el conjunto de evaluaciones de las competencias que representa el perfil

ideal, y pij es la evaluación del i-ésimo candidato en la j-ésima competencia.

Kx(pij, tj) representa la adecuación del i-ésimo candidato en la j-ésima com-

petencia a partir del ideal definido tj. Para realizar el cálculo se emplea la

expresión:

Kx(pij, tj) =


1 si µP (pij) ≥ µT (tj)

1− µT (tj) + µP (pij) si µP (pij) < µT (tj)

(5.10)

3. Ordenar de forma descendente los candidatos a partir del coeficiente de adecua-

ción calculado. Se selecciona al candidato de mayor coeficiente de adecuación.

• La selección del candidato donde participan varios expertos.

Bajo estas condiciones, también se considera la comparación con el perfil ideal

del puesto de trabajo; por tanto, un grupo de expertos deben determinar el ideal
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de cada cualidad o competencia. Además, los expertos deben evaluar a todos los

candidatos para cada competencia del puesto de trabajo. Es necesario aclarar que

los expertos que evalúan las competencias para determinar el perfil ideal, no ne-

cesariamente deben ser los mismos que los evaluadores de las competencias de los

candidatos. Las evaluaciones emitidas por los expertos se expresan en un inter-

valo perteneciente al intervalo unitario ([a, b] ⊆ [0, 1]). Finalmente, el proceso de

selección se organiza de la forma siguiente.

1. Determinar el perfil ideal del puesto de trabajo.

Cada experto expresa, cual debe ser el ideal de cada competencia a través

de un intervalo perteneciente al unitario; por tanto, se forma la matriz M ,

donde el elemento mkj representa la evaluación emitida por el experto k para

la competencia j y tiene la forma mkj = [akj, bkj]. Luego el perfil ideal de las

competencias T , está dado por:

Tj =
[
a∗j , b

∗
j

]
(5.11)

donde, a∗j = 1
g

g∑
k=1

akj, b∗j = 1
g

g∑
k=1

bkj, siendo g el número de expertos y

j = 1, 2, ..., n, donde n es la cantidad de competencias.

2. Evaluación de los candidatos en cada una de las competencias por los expertos.

Cada experto evalúa a los candidatos para cada una de las competencias;

luego se forma la matriz P k, donde el elemento pkij representa la evaluación

emitida por el experto k para la competencia j del i-ésimo candidato y tiene

la forma pkij =
[
dkij, e

k
ij

]
. Luego la evaluación del i-ésimo candidato en la j-ésimo

competencia está dada por:

P ∗
ij =

[
d∗ij, e

∗
ij

]
(5.12)

donde, d∗ij =
1
g

g∑
k=1

dkij, e
∗
ij =

1
g

g∑
k=1

ekij, g es el número de expertos, j = 1, 2, ..., n,

n es la cantidad de competencias, i = 1, 2, ..., h y h es el número de candidatos.

3. Calcular la distancia de Hamming normalizada entre la evaluación de cada

candidato (P ∗
ij) y el perfil ideal de las competencias Tj, expresado por:

δi
(
P ∗
ij, Tj

)
=

1

2 ∗ n

n∑
j=1

∣∣d∗ij − a∗j
∣∣+ ∣∣e∗ij − b∗j

∣∣ (5.13)

4. Ordenar ascendentemente a los candidatos a partir de la distancia calculada

δi. Se selecciona al candidato de menor distancia al perfil ideal.

• La selección a partir de la lógica difusa.
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La concepción de este método, también es evaluar a cada uno de los candidatos

y calcular un ı́ndice con respecto al ideal, para de esta forma seleccionar al can-

didato más adecuado. La evaluación de los candidatos, aśı como el ideal de las

competencias, están expresados en un intervalo perteneciente al unitario.

El elemento que diferencia a este método con respecto a los anteriores, es el em-

pleo de la lógica difusa, y se propone su utilización para el caso donde existen

dependencias entre algunas de las competencias. Para este caso, el conjunto de

competencias que son dependientes entre si, se deben agregar con los operadores

∧ o ∨ de la lógica difusa; y la utilización del operador depende de la semántica

expresada en el problema de selección para dichas competencias.

Para efectuar el cálculo, después de evaluar a los candidatos, se determina el valor

de las competencias que están relacionadas entre si, a través del operador ∧ o ∨,
según correspondan; realizando esta operación para el ideal definido y las evalua-

ciones realizada a los candidatos. Luego se calcula el ı́ndice de la evaluación de

cada candidato respecto al ideal, mediante la función:

Kx(pij, tj) =



0 si 0 ≤ b1 < b2 = a1 ≤ 1

0 ≤ b1 ≤ b2 < a1 ≤ 1

b2−a1
1−b1

si 0 ≤ b1 ≤ a1 ≤ b2 ≤ 1

1 si 0 ≤ a1 ≤ b1 ≤ b2 = 1

0 ≤ b1 = b2 = a1 ≤ 1

(5.14)

Finalmente, se calcula para cada candidato la media de los ı́ndices obtenidos para

las competencias y se selecciona al candidato más adecuado.

Gil Aluja [42], expone varios métodos para la selección de personal, teniendo en cuenta

diferentes concepciones, entre la que se encuentran:

• La utilización de la Lógica Difusa para manipular la imprecisión de la información.

• La participación de varios expertos para determinar el perfil ideal de los criterios

y la evaluación de los candidatos, finalizando con una operatoria que manifiesta el

consenso de los expertos.

• La comparación de los candidatos con el perfil ideal del puesto de trabajo, lo cual

constituye un referente básico. Sin embargo por la forma que se realiza (utilizando

la distancia de Hamming) tiene como limitante que al evaluar a un candidato y

este sobrepasa el valor ideal puede alcanzar una puntuación inferior respectos a

otros candidatos que no alcanza el perfil ideal.
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• La utilización del coeficiente de adecuación, el cual se ve limitado en el caso que

la evaluación ideal de un criterio es nulo, pues se evalúa con el valor máximo para

dicho criterio los candidatos que no tiene calificación para el puesto y los que si la

poseen.

Para cada una de las concepciones planteadas, todos los criterios utilizados para el

proceso de selección asumen que tienen la misma importancia o influencia.

López González et al. [75], propone un algoritmo genético borroso para la selección de

personal. Para ello, primero se propone un modelo lingǘıstico-difuso que constituye la

base para la aplicación de dicho algoritmo.

El modelo lingǘıstico-difuso se estructura en las fases siguientes:

Fase #1: Se identifican los puestos de trabajo, las competencias que tiene asociadas cada

puesto de trabajo, la importancia relativa de las competencias para el puesto y la

importancia de la relaciones entre los puestos.

Se utilizan las notaciones siguientes:

• Puestos de trabajo: X ′ = {X ′
1, X

′
2, ..., X

′
m1}

• Competencia para cada puesto de trabajo:

C =


C11 · · · C1m2

...
. . .

...

Cm11 · · · Cm1m2


• Importancia relativa de las competencias para el puesto de trabajo:

IC =


IC11 · · · IC1m2

...
. . .

...

ICm11 · · · ICm1m2


• Importancia de la relación entre los puestos:

RP =


RP12 · · · RP1m1−1 IC1m2

...
...

. . .
...

...

RPm11 · · · · · · RPm1m1−1


La importancia relativa de las competencias se expresa de forma lingǘıstica, por

lo que se utilizan nueve etiquetas lingǘısticas asignándole un número difuso trape-

zoidal en cada caso, como se muestra en la tabla 5.3 .
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Tabla 5.3: Etiquetas lingǘısticas y sus respectivos números difusos.

Etiquetas Lingǘısticas Números difusos
Imprescindible (1,1,1,1)

Extremadamente Alta (.93, .98, .99, 1)
Muy Alta (.72, .78, .92, .97)

Bastante Alta (.58, .63, .80, .86)
Media (.32, .41, .58, .63)

Bastante Baja (.17, .22, .36, .42)
Muy Baja (.04, .1, .18, .23)

Extremadamente Baja (0, .01, .02, .07)
Innecesaria (0,0,0,0)

Esta concepción también es utilizada para evaluar otras variables lingǘısticas como

por ejemplo la importancia de la relación entre los puestos de trabajo.

En el caso, que se desconozca la importancia relativa de las competencias para los

puestos de trabajos, entonces se requiere de la definición de la importancia de cada

puesto, identificándose de la forma IP = {IP1, IP2, ..., IPm1}, donde también se

emplean etiquetas lingǘısticas como el caso anterior.

Fase #2: Se identifican los candidatos C = {C1, C2, ..., Cn}, aśı como el nivel que los mismos

manifiestan en las diferentes competencias de los respectivos puestos y el grado de

las relaciones interpersonales que une a los individuos.

Las notaciones utilizadas para cada caso son:

• Nivel operativo que los candidatos manifiestan en las diferentes competencias

de los puestos:

N =


N11 · · · N1m2

...
. . .

...

Nn1 · · · Nnm2


• Grado de las relaciones interpersonales que une a los individuos:

RC =


RC12 · · · RC1n

...
...

. . .
...

RCn1 · · · RCnn−1


Estas dos informaciones, también son evaluadas con nueve etiquetas lingǘısticas

respectivamente, las que se describen a continuación (ver tabla 5.4).
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Tabla 5.4: Etiquetas lingǘısticas y sus respectivos números difusos.

Niveles Grado de Relación

Óptimo Excelente
Muy Alto Muy Buena

Bastante Alto Bastante Buena
Alto Buena
Media Indiferente
Bajo Mala

Bastante Bajo Bastante Mala
Muy Bajo Muy Mala

Ínfimo Pésima

Fase #3: Realizar la valoración de las posibles soluciones del problema de selección.

En esta fase, se utiliza un modelo que opera con los números difusos que identifican

a cada una de las etiquetas lingǘısticas definidas anteriormente. Luego, a partir

de la información identificada en las fases anteriores, se realizan las operaciones

siguientes:

• Se multiplican los números difusos correspondientes a la importancia de cada

competencia, por el nivel de los candidatos en las mismas, luego se suman los

resultados de las multiplicaciones correspondientes. Esta operación, permite

obtener un número difuso que representa la valoración de la competencia de

los candidatos para cada puesto.

• Se multiplican los números difusos referentes a la competencia de los can-

didatos, por la importancia de cada puesto de trabajo, luego se suman los

resultados de las multiplicaciones correspondientes. De esta forma, se obtiene

la adecuación a los puestos de trabajo, expresado a través de un número difuso.

• Se multiplican los números difusos referentes a la importancia de la relación de

cada puesto de trabajo con los restantes, por el nivel de relación del candidato

ubicado en dicho puesto con el resto de los candidatos asignados a puestos

relacionados. Luego, se realiza la suma de las relaciones de los candidatos.

Por lo que se obtiene, un número difuso que representa la relación de cada

candidato con el resto.

• Se suman el nivel de competencia, con el grado de relación de la solución.

Luego, se obtiene un valor único referente a la bondad de la selección realizada.

En esta fase, se puede tener en cuenta las preferencias de la entidad, respecto a

buscar los candidatos que más se correspondan con los puestos o los candidatos

que forman un mejor equipo de trabajo.
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Sobre la base del modelo lingǘıstico-difuso planteado anteriormente, los autores

proponen el siguiente algoritmo genético difuso [75] para realizar el proceso de

selección de personal ver 5.2.

Figura 5.2: Estructura del algoritmo genético.

El método planteado por López González et al. [75], está dirigido esencialmente, para

el caso en que se desean ocupar varios puestos de trabajos y se cuenta con un grupo

de candidatos (pueden ser mayor la cantidad de candidatos que la de puestos) que han

mantenido un nivel de relaciones interpersonales de forma estables.

Gin-Shuh Liang [72], a través del empleo de la teoŕıa de conjuntos difusos y sobre la base

del concepto de punto ideal y anti-ideal, desarrolla un método de análisis multicriterio

difuso para realizar el proceso de selección. El mismo se estructura de en los pasos

siguiente:

1. Conformar un equipo de decisores, se seleccionan los criterios a evaluar y se identi-

fican los posibles candidatos. Los expertos (D1, D2, ..., Dn) son los responsables de

realizar de forma adecuada la evaluación de los candidatos (A1, A2, ..., Am), sobre

la base de los criterios (C1, C2, ..., Ck).

2. Dividir los criterios a evaluar en categoŕıas objetivas y subjetivas. En este caso

los criterios subjetivos están dados por C1, C2, ..., Ch y los criterios objetivos por

Ch+1, Ch+2, ..., Ck.
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3. El grupo de decisores identifican la escala de valoración de preferencias para ex-

presar la importancia relativa (pesos) de los criterios y valoran a cada candidato

en los diferentes criterios.

En este paso, se conforma la matriz de pesos Wtj = (ctj, atj, btj, dtj), tal que,

0 ≤ ctj ≤ atj ≤ btj ≤ dtj ≤ 1, t = 1, 2, ..., k, j = 1, 2, ..., n, donde cada elemento

Wtj expresa el número difuso trapezoidal de la valoración del criterio Ct emitido

por el decisor Dj.

Además, se construye la matriz Xitj = (qitj, oitj, pitj, ritj), tal que,

0 ≤ qitj ≤ oitj ≤ pitj ≤ ritj ≤ 1, i = 1, 2, ...,m, t = 1, 2, ..., h, j = 1, 2, ..., n, donde

cada elemento Xitj expresa el número difuso trapezoidal asociado al candidato Ai

en la valoración del criterio subjetivo Ct y emitido por el decisor Dj.

4. Se calculan los pesos dados a los criterios por cada decisor, y se realiza la agregación

de los mismos para obtener de esta forma el peso Wt asociado al criterio Ct. Luego

Wt = (ct, at, bt, dt) donde:

ct =
n∑

j=1

ctj
n
, at =

n∑
j=1

atj
n
, bt =

n∑
j=1

btj
n
, dt =

n∑
j=1

dtj
n

5. Se procesan las valoraciones asignadas a cada candidato por los decisores, y se

realiza la agregación de la información para obtener la clasificación difusa Xit del

candidato Ai bajo el criterio subjetivo Ct. LuegoXit = (qit, oit, pit, rit), t = 1, 2, ..., h

donde:

qit =
n∑

j=1

qitj
n
, oit =

n∑
j=1

oitj
n
, pit =

n∑
j=1

pitj
n
, rit =

n∑
j=1

ritj
n

6. Calcular el costo-beneficio asociado a los diferentes candidatos, y se realiza la agre-

gación de la información para obtener la clasificación difusa (o no difusa) RTit del

candidato Ai bajo el criterio objetivo Ct.

Esta operación se realiza sobre la base de que el candidato con el mı́nimo cos-

to (máximo beneficio) debe tener la máxima evaluación. Iniciando con el costo-

beneficio total difuso (o no difuso) asignado al candidato Ai para el criterio objetivo

Ct, y denotado por Tit = (eit, fit, git, sit) se obtiene:

RTit =

 eit
m∑
i=1

sit

,
fit

m∑
i=1

git

,
git

m∑
i=1

fit

, sit
sit

m∑
i=1

eit


donde, i = 1, 2, ...,m, t = h+ 1, h+ 2, ..., k
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A partir de los pasos 5 y 6 se puede generalizar obtener lo siguiente:

Mit =


Xit i = 1, 2, ...,m; t = 1, 2, ..., h

RTit i = 1, 2, ...,m; t = h+ 1, h+ 2, ..., k

luego, Mit = (qit, oit, pit, rit), t = 1, 2, ..., k

7. Construir la matriz de decisión ponderada correspondiente D, donde los elementos

Dit hacen referencia al i-ésimo candidato en el criterio t, y tienen la forma:

Dit = (Yit, Qit, Rit, Zit, Hit, Pit, Lit, Vit)

tal que:

Yit = qitcit, Qit = oitait, Rit = pitbit, Zit = ritdit, Hit =
Tit
2Pit

,

Lit =
−Uit

2Vit
, Uit = dt (pit − rit) + rit (bt − dt) , Vit = (rit − pit) (dt − bt) ,

Pit = (oit − qit) (at − ct) , Tit = qit (at − ct) + ct (oit − qit)

8. Calcular la solución ideal positiva I+ y la solución ideal negativa I−. Luego

I+ =
(
I+1 , I

+
2 , ..., I

+
k

)
y I− =

(
I−1 , I

−
2 , ..., I

−
k

)
, donde I+ = máxi {Dit} y

I− = mı́ni {Dit}, t = 1, 2, ..., k, a partir de las definiciones siguientes:

Definición 5.2.1. Se plantea que Dit > Djt si y solo si UT (Dit) > UT (Djt) o

UT (Dit) = UT (Djt) cumpliendo que (Qit +Rit) > (Qjt +Rjt).

Definición 5.2.2. Se plantea que Dit = Djt si y solo si UT (Dit) = UT (Djt) y

(Qit +Rit) = (Qjt +Rjt).

Para la aplicación de la relación de orden planteada en las definiciones anteriores

se define a:

UT (Dit) =
Lit −

√
L2
it +

xR−Zit

Vit
+ 1 +Hit −

√
H2

it +
xL−Yit

Pit

2
(5.15)

donde,

xR =
2x1t + 2Lit(x2t − x1t) +

(x2t−x1t)2

Vit
− (x2t − x1t)

√(
2Lit +

(x2t−x1t)
Vit

)2
+ 4(x1t−Zit)

Vit

2
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xL =
2x2t + 2Hit(x2t − x1t) +

(x2t−x1t)2

Pit
− (x2t − x1t)

√(
2Hit +

(x2t−x1t)
Pit

)2
+ 4(x1t−Yit)

Pit

2

En las expresiones antes referidas, los términos Lit, Zit, Vit, Hit, Yit y Pit están

definidos en el paso 7. Además, x1t = mı́ni {qitct}, x2t = máxi {ritdt}, tal que:

• qit y rit, son los extremos del soporte del número difuso trapezoidal que repre-

senta la clasificación (Xit) asociada al candidato Ai en el criterio Ct.

• ct y dt, son los extremos del soporte del número difuso trapezoidal correspon-

diente al peso Wt asociado al criterio Ct.

9. Calcular la distancia de cada candidato respecto a la solución ideal positiva I+ y

a la solución ideal negativa I−.

Para realizar el cálculo de la distancia de cada candidato respecto a las soluciones

I+ y I−, y se denota por A+
i y A−

i , respectivamente, se utilizan las expresiones:

A+
i =

k∑
t=1

F+
it , i = 1, 2, ...,m (5.16)

A−
i =

k∑
t=1

F−
it , i = 1, 2, ...,m (5.17)

Donde, F+
it = 1−σ

(
Dit, I

+
t

)
, F−

it = 1−σ
(
Dit, I

−
t

)
, ∀i = 1, 2, ...,m; t = 1, 2, ..., k

además,

σ
(
Dit, I

+
t

)
=

∑
x∈Px

(
fDit

(x) ∧ fI+t (x)
)

∑
x∈Px

(
fDit

(x) ∨ fI+t (x)
) , σ (Dit, I

−
t

)
=

∑
x∈Px

(
fDit

(x) ∧ fI−t (x)
)

∑
x∈Px

(
fDit

(x) ∨ fI−t (x)
)

tal que, Px es una partición del intervalo [0, 1] y es dada de forma subjetiva por los

decisores. Mientras más pequeña sea esta partición más exacta será la representa-

ción de σ
(
Dit, I

+
t

)
y σ

(
Dit, I

−
t

)
.

10. Calcular el valor de aproximación relativa de los diferentes candidatos respecto a

I+.

La aproximación relativa a los diferentes candidatos respecto a I+, se denota por

A∗
i , con i = 1, 2, ...,m, a través de:

A∗
i =

A−
i

A+
i +A−

i

El valor de A∗
i ∈ [0, 1], por tanto, si A∗

i está próximo a 1 entonces el candidato Ai

se aproxima más a la solución ideal positiva.
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11. Seleccionar el candidato con el mayor valor de aproximación relativo (A∗
i ).

El método descripto se caracteriza por la utilización de los principios de la lógica difusa,

la subdivisión de los criterios en subjetivos y objetivos, la asignación de pesos para

indicar la importancia relativa entre los criterios, aśı como la participación de varios

expertos para evaluar a los candidatos, y luego determinar la distancia de cada candidato

a la solución ideal positiva y negativa las cuales se asocian al máximo y mı́nimo o

viceversa, para finalmente efectuar su ordenamiento.

Karsak, para la selección de personal [62], propone el uso de un método de análisis mul-

ticriterio con un acercamiento a la integración de la información numérica y lingǘıstica.

Este método se estructura en dos etapas fundamentales:

Etapa 1: Tiene como finalidad que la información registrada de los candidatos en un formato

numérico o lingǘıstico, se transforme a una escala común.

Para realizar la misma, los autores se apoyan en el procedimiento de transformación

introducido por Herrera y Mart́ınez [52], con la finalidad de convertir un número

crisp v ∈ [0, 1], en un valor numérico β ∈ [0, g]; y este valor (β) representa la

información del número crisp v de un término perteneciente al conjunto lingǘıstico

S = {s0, s1, ..., sg}. El conjunto S permite representar a los atributos cualitativos.

Para convertir el número crisp v en el conjunto difuso en S, se utiliza la función:

τ : [0, 1] −→ F (S)

τ(v) = {(s0, z0) , ..., (sg, zg)}
(5.18)

donde si ∈ S, zi ∈ [0, 1] y corresponde al número difuso triangular que representa

al término lingǘıstico si. El número difuso triangular zi se define de la forma:

zi = fsi(v) =



v−ai
bi−ai

si ai ≤ v ≤ bi

ci−v
ci−bi

si bi ≤ v ≤ ci

0 si otros casos

(5.19)

Luego, a través de la función χ se puede obtener el valor de β, donde:

χ : F (ST ) −→ [0, g]

χ (r(v)) = χ ({(si, zi) , i = 0, 1, ..., g}) =
g∑

i=0
izi

g∑
i=0

zi

= β
(5.20)

En el caso de los datos numéricos, que representan los atributos cuantitativos, se
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convierten a valores numéricos que se corresponden con el intervalo [0, g]. Lue-

go, la evaluación de todos los datos se expresan en una escala común, sin perder

información.

Etapa 2: A partir de la metodoloǵıa basada en análisis multicriterio, se les aplican a los

datos registrados, para de esta forma identificar al mejor candidato.

Para realizar esta etapa es necesario aplicar de forma sucesiva los modelos de

programación matemática siguientes:

a) Obtener la desviación de eficiencia mı́nima, a través del modelo:

Minimizar dj0

Sujeto a:

∑
r
µryrj

xj
+ dj = 1, ∀j, µr ≥ 0, ∀r, dj ≥ 0, ∀j

Donde,

dj0 = 1− Ej0

Ej0 =

∑
r

uryrj0

xj0

dj se define como la desviación de la eficiencia de la unidad de decisión j desde

el valor de eficiencia ideal 1 (dj = 1− Ej).

xj es el valor de la entrada simple tomado por la unidad de decisión j.

µr es el peso asignado a la salida r.

yrj es el valor de la salida r producida por la unidad de decisión j.

b) Obtener la eficiencia a partir de minimizar la máxima desviación de la eficiencia

entre todas las unidades de decisión. Para ello se utiliza el modelo:

Minimizar M

Sujeto a: M ≥ dj, ∀j,
∑
r
µryrj

xj
+ dj = 1, ∀j, µr ≥ 0, ∀r, dj ≥ 0, ∀j

Donde, M representa la máxima desviación de la eficiencia y dj, µr, yrj y xj,

tienen la misma connotación que el modelo anterior.

c) Cuando la formulación anterior no dispone de la determinación de la mejor

unidad de decisión, para identificar más de una unidad de decisión eficiente,

se utiliza el modelo siguiente:

Minimizar M − k
∑

j∈EF

dj

Sujeto a: M ≥ dj, ∀j,
∑
r
µryrj

xj
+ dj = 1, ∀j, µr ≥ 0, ∀r, dj ≥ 0, ∀j

Donde, M , dj, µr, yrj igual al caso primero.

EF es el conjunto de las unidades del decidor, las cuales son eficiencia mı́nima-

máxima.

k ∈ [0, 1] es el parámetro que distingue el tamaño del paso, y el mismo es
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determinado por el analista.

Este método se caracteriza por la integración de información numérica y lingǘıstica,

donde esta última es transformada a valores numéricos mediante determinados pro-

cedimientos [52], luego utiliza modelos de programación matemática para obtener los

mejores candidatos, sin embargo, en el procesamiento realizado todos los criterios tienen

la misma importancia relativa.

Lourdes Canós Darós et al. [19], proponen un algoritmo difuso basado en la agregación

de competencias, en este caso, primero se identifica el nivel de conocimiento que se tiene

sobre el estado ideal de las competencias; lo cual permite estructurar el algoritmo en

tres variantes:

• Se desconoce el estado ideal de algunas competencias por parte de las

entidades. Bajo estas condiciones el algoritmo se estructura de la forma siguiente:

1. Se completa la matriz de competencias ideales, es decir, para las competencias

que se desconoce el estado ideal, los expertos internos a la entidad realizan una

estimación y se construye el número difuso trapezoidal que tiene como meseta

el intervalo

[
Cj − dj, Cj + E

j

]
y con soporte [dj, Ej], donde: Cj = máx

i,k
(ckij),

d
j
= 1

Rp

p∑
k=1

R∑
i=1

ckij − dkij, E
j

= 1
Rp

p∑
k=1

R∑
i=1

ckij + dkij, dj = mı́n
i,k

(ckij − dkij),

Ej = máx
i,k

(ckij + dkij).

ckij es la valoración del i-ésimo candidato realizada por el k-ésimo experto de la

competencia j-ésima y la misma pertenece al intervalo unitario. dkij es un valor

del intervalo unitario. 1 ≤ i ≤ R, R es el número de candidatos. 1 ≤ k ≤ P ,

P es el número de expertos. 1 ≤ j ≤ n, n es la cantidad de competencias.

2. Calcular el coeficiente de adecuación (definición 5.2.3) y la distancia de Ham-

ming (definición 5.2.4). Se elige un nivel de confianza α, para el número difuso

de cada competencia. En este caso, las expresiones a calcular es respecto a la

valoración de cada candidato en las diferentes competencias y la valoración

ideal de las competencias.

Definición 5.2.3. Dados dos conjuntos difusos A y B, con funciones de per-

tenencias µA(x) = [a1x, a
2
x] y µB(x) = [b1x, b

2
x], respectivamente, se define el

coeficiente de adecuación entre ellos, como:

µB(A) =
1

n

n∑
i=1

µxi
B (A) (5.21)
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donde

µxi
B (A) =


1 si

[
b1xi
, b2xi

]
⊆
[
a1xi
, a2xi

]
longitud([b1xi ,b

2
xi ]∩[a

1
xi
,a2xi ])

longitud([b1xi ,b
2
xi ]∪[a

1
xi
,a2xi ])

si
[
b1xi
, b2xi

]
̸⊂
[
a1xi
, a2xi

]
Definición 5.2.4. Dados dos conjuntos difusos A y B, con funciones de per-

tenencia µA(x) = [a1x, a
2
x] y µB(x) = [b1x, b

2
x], respectivamente, se define la

distancia de Hamming como:

d(A,B) =
1

2n

(
n∑

i=1

|µA(xi)− µB(xi)|

)
=

1

2n

(
n∑

i=1

(∣∣a1xi
− b1xi

∣∣+ ∣∣a2xi
− b2xi

∣∣))
(5.22)

3. Ordenar los resultados del coeficiente de adecuación y la distancia de Hamming

de los candidatos, desde el mejor hasta el peor. Seleccionando de esta forma

al candidato que más se parezca al ideal para el puesto de trabajo.

• Se conoce el estado ideal de todas las competencias por parte de las

entidades. Bajo estas condiciones solo es necesario ejecutar los pasos 2 y 3 del

algoritmo anterior.

• Se desconoce el estado ideal de todas las competencias por parte de las

entidades. Para ello, los autores proponen la utilización de expertos externos a la

entidad para que realicen una valoración global de una muestra de los candidatos

que optan por el puesto de trabajo y el algoritmo se expresa en los pasos siguientes:

1. Calcular el centro de gravedad asociado al número difuso trapezoidal corres-

pondiente a cada candidato, el cual se estructura en la matriz

Gij =
1

4
(dij +Dij + eij + Eij) (5.23)

donde, dij = mı́n
k

(
ckij − dkij

)
, Dij = máx

k

(
ckij − dkij

)
, eij = mı́n

k

(
ckij + dkij

)
,

Eij = máx
k

(
ckij + dkij

)
. ckij y d

k
ij con el mismo significado anterior.

1 ≤ i ≤ R, R es la cantidad de candidatos.

1 ≤ k ≤ P , P es la cantidad de expertos.

1 ≤ j ≤ n, n es la cantidad de competencias.

Además, se ordena la matriz de centro de gravedad Gij respecto a las compe-

tencias (por filas), de forma descendente, obteniendo de esta forma la matriz

reordenada G∗
ij.
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2. Se calculan los pesos a asignar a las valoraciones de las competencias (centro

de gravedad ordenado), a través del modelo de programación matemática no

lineal siguiente:

Minimizar
L∑
i=1

(
n∑

j=1

G∗
ijwj − egi

)2

Sujeto a:
n∑

j=1

wj = 1, wj ≥ 0, j = 1, 2, ..., n

Nota: egi es una evaluación global de una parte de los posibles candidatos.

3. Valoración de cada uno de los candidatos y su respectivo orden, a partir de la

solución optima del modelo de programación no lineal del paso anterior.

Estas variantes planteadas por Canós Darós [19], están condicionadas por el conocimien-

to del estado ideal de todas las competencias o de una parte de ellas, donde se utiliza la

operatoria con números difusos para las evaluaciones correspondientes por parte de los

expertos, aunque no se indica la importancia relativa de las competencias. El otro con-

dicionante está dada por el desconocimiento del estado ideal de todas las competencias,

apoyándose también en la operatoria con números difusos y la utilización de un modelo

de programación matemática para determinar los pesos a asignar a las valoraciones de

las competencias.

L. Canós y V. Liern [21], proponen dos métodos de agregación sobre la base de técnicas

de soft-Computing. Se centra en el caso en que un grupo de expertos evalúan a los

candidatos para cada una de las competencias con un determinado grado de aceptación,

o en un intervalo de aceptación. Las evaluaciones emitidas por los expertos pertenecen

al intervalo unitario.

Algoritmo 1: Técnica de los OWA (se desconocen los pesos).

Este algoritmo se refiere al caso donde no se tiene información sobre el peso que tiene

asociado cada competencia, por tanto, el grupo de expertos, a partir de su intuición

y experiencia, realiza una valoración global de una parte del total de los candidatos,

aśı como la evaluación de las competencias para cada uno de los candidatos. El operador

considerado es el grado de aceptación, el cual pertenece al intervalo unitario.

Entrada del algoritmo: evaluación global de algunos candidatos eg1, eg2, ..., egL, donde

L < n, egL ∈ [0, 1], y n total de candidatos, además, la evaluación de cada candidato

en las diferentes competencias, por parte del grupo de expertos.

1. Ordenar a cada candidato de forma decreciente respecto a la puntuación asignada

en las competencias, obteniendo la matriz:

A = aijK , donde 1 ≤ i ≤ n, n número de candidatos, aijK ∈ [0, 1], 1 ≤ k ≤ R, R

cantidad de competencias.
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2. Calcular el vector de pesos de las competencias W = (w∗
1, w

∗
2, ..., w

∗
R), a través de

la solución del modelo de programación siguiente:

Minimizar
L∑
i=1

(
R∑

k=1

aijK − egi

)2

Sujeto a:
R∑

k=1

wk = 1, wk ≥ 0, k = 1, 2, ..., R

3. Calcular la evaluación global de cada candidato a través de:

eg∗i =
R∑

k=1

w∗
kaijK , i = 1, 2, ..., n

4. Ordenar los candidatos a partir del valor eg∗i .

Este algoritmo puede ser transformado cuando los expertos realizan la evaluación a

través de un intervalo de tolerancia, tanto para los candidatos, como para las compe-

tencias de los mismos. En este caso, se reformula el modelo de programación matemática

y la forma de calcular los eg∗i . Además, esta concepción brinda la posibilidad de realizar

intercambio entre las competencias de los candidatos o no, efectuando la formulación

correspondiente.

De forma general, se puede plantear que esta propuesta, donde se desconocen los pesos

de las competencias; un grupo de expertos inciden en la formulación de los pesos a partir

de la evaluación de una parte de los candidatos que optan por una plaza, lo cual puede

ser, en cierta medida, poco objetivo, por el nivel de representatividad de la muestra que

se seleccione.

Algoritmo 2: Técnica de agregación paramétrica (se dispone de los pesos).

En este algoritmo se asume que el peso asociado a cada competencia se tiene a priori, es

decir, la entidad tiene definida la importancia relativa (peso) de cada competencia que

utilizará para la selección de los candidatos. Además, cada competencia de los candidatos

se evalúa en un intervalo de tolerancia, ampliado de esta forma la concepción a utilizar.

1. Declarar la función de pertenencia para la evaluación de los pesos de las compe-

tencias.

2. Calcular Ei(α)
L y Ei(α)

U para cada candidato y cada valor de α, tal que:

α ∈ {0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1}

Para efectuar los respectivos cálculos, es necesario resolver los modelos siguientes

de programación lineal:

(I). Ei(α)
L = mı́n

(
Ei =

R∑
j=1

vijcij(α)
L

)
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Sujeto a: tjwij(α)
L ≤ vij ≤ tjwij(α)

U , j = 1, 2, ..., R,
R∑

j=1

vij = 1,

tj ≥ 0.

(II). Ei(α)
U = máx

(
Ei =

R∑
j=1

vijcij(α)
U

)
Sujeto a: tjwij(α)

L ≤ vij ≤ tjwij(α)
U , j = 1, 2, ..., R,

R∑
j=1

vij = 1,

tj ≥ 0.

Donde:

tj =
1

R∑
j=1

wij

, vij = tjwij

R es la cantidad de competencias.

cij(α)
L = mı́n

Cij

{
cij ∈ Cij : µCij

(cij) ≥ α
}
, cij(α)

U = máx
Cij

{
cij ∈ Cij : µCij

(cij) ≥ α
}
,

Cij es un conjunto universal crisp de la competencia j asociada al candidato i, y

µCij
una función de pertenencia.

wij(α)
L = mı́n

wij

{
wij ∈ Wij : µwij

(wij) ≥ α
}
,

wij(α)
U = máx

wij

{
wij ∈ Wij : µwij

(wij) ≥ α
}
,

Wij es un conjunto universal crisp del peso j asociado al candidato i, y µwij
una

función de pertenencia.

3. Ordenar los intervalos Ei(α) =
[
Ei(α)

L, Ei(α)
U
]
, 1 ≤ i ≤ n, para cada valor de α,

resultado: Es1(α) ≺ Es2(α) ≺ ... ≺ Esn(α). Este orden se establece a partir de la

definición de orden entre dos intervalos [21].

Definición 5.2.5. Sean A = [a1, a2] , B = [b1, b2] ⊂ ℜ dos intervalos. A es mayor

que B, si y solo si [21]:
k1a1+k2a2

k1+k2
> k1b1+k2b2

k1+k2
, k1a1 + k2a2 ̸= k1b1 + k2b2,

a1 > b1, k1a1 + k2a2 = k1b1 + k2b2

(5.24)

4. Seleccionar el Psn , en correspondencia con el nivel de tolerancia α deseado.

Este algoritmo tiene como caracteŕıstica que, para cada candidato se requiere de la

solución de varios modelos de programación lineal, para poder conformar los intervalos

a ordenar. Esto hace que sea compleja su utilización.



166 La Selección de Personal en Empresas e Instituciones.

Lourdes Canós Darós et al. [20], este trabajo da continuación a algoritmos que utilizan

un grupo de expertos para evaluar las competencias de los candidatos en un intervalo

perteneciente al unitario, y diferencia dos algoritmos en particular, uno cuando se conoce

el estado ideal de las competencias y el otro cuando se desconoce dicho estado ideal.

Algoritmo 1: Se conoce el estado ideal de cada competencia.

En este caso se estructura de la forma siguiente:

1. Construir el número difuso para cada competencia del candidato ideal,{
I1, I2, ..., In

}
, por tanto, la función de pertenencia para cada competencia Ij,

con J = 1, 2, ..., n esta dada por:

µxi
B (A) =



0 si x < Lj(I)

1
mL

j (I)−Lj(I)
(x− Lj(I)) si Lj(I) ≤ x ≤ mL

j (I)

1 si mL
j (I) ≤ x ≤ mR

j (I)

1
mR

j (I)−Rj(I)
(x−Rj(I)) si mR

j (I) ≤ x ≤ Rj(I)

0 si x > Rj(I)

(5.25)

Donde,

Lj(I) = mı́n
k

(
IKj − tkj

)
, Rj(I) = máx

k

(
IKj + tkj

)
,

mL
j (I) = mı́n

k
(Ikj ), mR

j (I) = máx
k

(Ikj )

I =
{[
IKj − tkj , I

K
j + tkj

]
, 1 ≤ j ≤ n, 1 ≤ k ≤ q

}
, es el conjunto de intervalos de la

j-ésimo competencia expresado por el experto k. Estos intervalos pertenecen al

intervalo unitario.

2. Construir el número difuso para cada competencia de cada candidato,

{ci1, ci2, ..., cin}, por tanto, la función de pertenencia para cada competencia c
ij

, con

j = 1, 2, ..., n, tiene como meseta a
[
mR

j − tlj,m
R
j + tRj

]
y como soporte [Lj, Rj],

donde,

mR
j = máx

i,k
(ckij), Lj = mı́n

i,j

(
ckij − dkij

)
, Rj = máx

i,j

(
ckij + dkij

)
,

tlj =
1

Rp

p∑
k=1

R∑
i=1

ckij − dkij, tRj =
1

Rp

p∑
k=1

R∑
i=1

ckij + dkij



5.2 Métodos para la Selección de Personal. 167

{[
ckij − dkij, c

k
ij + dkij

]
, 1 ≤ i ≤ R, 1 ≤ j ≤ n, 1 ≤ k ≤ p

}
, el conjunto de intervalos

de valoración del i-ésimo candidato realizado por el k-ésimo experto de la com-

petencia j-ésimo y los mismos pertenecen al intervalo unitario.

3. Dado un nivel de exigencia α ∈ [0, 1], se construye un número difuso para cada

candidato y para el candidato ideal:

PΦ
i (α) =

{(
cij,
[
c1ij(α), c

2
ij(α)

])
, 1 ≤ j ≤ n

}
(5.26)

i = 1, 2, ..., R representa a cada uno de los (R) candidatos para un nivel de exigencia

dado α.

I
Φ
(α) =

{(
cj,
[
I1j (α), I

2
j (α)

])
, 1 ≤ j ≤ n

}
(5.27)

representa el candidato ideal para un nivel de exigencia dado α.

4. Determinar la distancia o el parecido de cada candidato con el ideal, a través de:

di(α) = d
(
PΦ
i (α), I

Φ
(α)
)

(5.28)

Nota: La distancia se puede calcular a través de la definición 5.2.3 o 5.2.4.

5. Ordenar los candidatos para el nivel de exigencia α.

Pi1(α) ≺ Pi2(α) ≺ ... ≺ Pin(α) (5.29)

6. Repetir los pasos 2, 3, 4 y 5 para diferentes valores de exigencia α.

7. La entidad elige el grado de exigencia y selecciona al candidato.

Algoritmo 2: Se desconoce el estado ideal de cada competencia.

Como se desconoce el estado ideal de cada competencia, la entidad a partir de expertos

externos realiza una valoración global de una muestra de los candidatos, y el algoritmo

se expresa de la forma siguiente:

1. Construir un número difuso para cada competencia de cada candidato,

{ci1, ci2, ..., cin}.

2. Dado un nivel de exigencia α ∈ [0, 1], se construye un número difuso para cada

candidato:

PΦ
i (α) =

{(
cij,
[
c1ij(α), c

2
ij(α)

])
, 1 ≤ j ≤ n

}
(5.30)

i = 1, 2, ..., R, representa a cada uno de los (R) candidatos para un nivel de exi-

gencia dado α.
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3. Construir los intervalos de valoración global emitida por los expertos externo a la

entidad para una muestra de los candidatos que optan por el puesto de trabajo.

Egi = [eg1i , eg
2
i ], i = 1, 2, ..., L, donde L es el tamaño de la muestra que se evalúa.

4. Construir la matriz de competencias A(α) con intervalos ordenados para el nivel de

exigencia seleccionado. Es decir, para cada candidato se ordenan las competencias

(filas) de forma descendente, donde los elementos de la matriz Aα
ijr , 1 ≤ r ≤ n,

representa el r-ésimo intervalo ordenado para el candidato Pi.

Nota: Aα
ij =

[
c1ij(α), c

2
ij(α)

]
, 1 ≤ j ≤ n

5. Obtener las ponderaciones para las competencias, mediante al solución del modelo

de programación siguiente:

Minimizar
L∑
i=1

(
R∑

k=1

Aα
ijk(γ)wk − Egi(β)

)2

Sujeto a:
R∑

k=1

wk = 1, α, β ∈ [0, 1], wk ≥ 0, k = 1, 2, ..., R

Donde:

Egi(β) = eg2i +
(
eg2i − eg1i

)
β, β ∈ [0, 1]

Aα
ijr(γ) = c2ijr(α) +

(
c2ijr(α)− c1ijr(α)

)
γ, γ ∈ [0, 1]

Estas expresiones son el resultado de parametrizar el intervalo de evaluación

Egi = [eg1i , eg
2
i ] (i = 1, 2, ..., L) emitida por los expertos externos a la entidad

y el intervalo de valoración Aα
ij =

[
c1ij(α), c

2
ij(α)

]
, (1 ≤ j ≤ n) de las competencias

de cada candidato, el mismo es emitido por los expertos internos a la entidad,

respectivamente.

6. Calcular la valoración global de todos los candidatos a través de:

v∗i =
R∑

k=1

w∗
kA

α
ijk(γ

∗) (5.31)

7. Ordenar los candidatos para el nivel de exigencia de α.

Pi1(α) ≺ Pi2(α) ≺ ... ≺ Pin(α) (5.32)

8. Repetir los pasos 2, 3, 4 y 5 para diferentes valores de α.

9. La entidad elige el grado de exigencia y selecciona al candidato.

Canós Darós, L. et al [20], presentan dos métodos que están condicionados por el conoci-

miento o desconocimiento del estado ideal de cada competencia, apoyando su concepción

con los principios de la lógica difusa, tal que en el primer caso (conocimiento del estado
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ideal) la entidad selecciona el nivel de exigencia con que desea el procesamiento, aunque

no se indica la importancia relativa de las competencias. En el segundo caso (descono-

cimiento del estado ideal) utiliza modelos de programación matemática para ponderar

las competencias.

Panagiotis V. Polychroniou y Ioannis Giannikos [94], proponen un método de análisis

multicriterio difuso, que se base en ordenar los candidatos de forma similar a la solución

ideal del método multicriterio TOPSIS y el algoritmo presentado por Karsak [61]. Este

método se estructura de la forma siguiente:

1. Identificar el problema de selección de personal.

A través del mismo se identifican los candidatos para el puesto de trabajo, los

criterios a utilizar en la selección y se determinan los expertos que participarán en

el proceso.

2. Evaluar a los candidatos.

Se evalúa a cada candidato Ai (i = 1, 2, ..., n) para los diferentes criterios Cj

(j = 1, 2, ..., h) mediante un número triangular difuso de la forma xij = (aij, bij, cij),

y se normalizan los datos registrados a través de:

rij = (rija, rijb, rijc) =


(

aij−a−j
c+j −a−j

,
bij−a−j
c+j −a−j

,
cij−a−j
c+j −a−j

)
si j ∈ Cb

(
c+j −cij

c+j −a−j
,
c+j −bij

c+j −a−j
,
c+j −aij

c+j −a−j

)
si j ∈ Cc

(5.33)

tal que: n es el número de candidatos y h es la cantidad de criterios.

c+j = máxi {cij}, a−j = mı́ni {aij}.
El conjunto de criterios C = Cb∪Cc, donde, Cb representa el subconjunto de crite-

rios relativos al beneficio, que debe ser maximizado, y el subconjunto Cc, representa

el subconjunto de los criterios relativos al costo, que deben ser minimizados.

3. Calcular los pesos de los criterios.

Primero es necesario determinar el vector de pesos a partir de la información re-

gistrada de los candidatos, mediante:

w′
j =

x+
j −x−

j

x+
j

m∑
j=1

(
x+
j −x−

j

x+
j

) (5.34)

tal que: j y h, tienen el mismo comportamiento que el paso anterior.

x+j = máxi {cij}, x−j = mı́ni {aij}, pues xij = (aij, bij, cij).
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Luego, a partir de los pesos w
′′

kj =
(
wa

′′

kj, wb
′′

kj, wc
′′

kj

)
, k = 1, 2, ...,m (m número de

expertos), donde los mismos representan la valoración subjetiva del peso asociado

al criterio j-ésimo, por el experto k; se realiza la agregación de los pesos w
′′

kj,

mediante la expresión:

w
′′
j = 1

m
⊗
(
w

′′
1j ⊕ w

′′
2j ⊕ · · · ⊕ w

′′
mj

)
, j = 1, 2, ..., h. El operador ⊕ es la adición

difusa.

Finalmente, el peso asociado a los criterios se obtiene a través de:

wj = w′
j ⊗ w

′′
j = (wja, wjb, wjc), j = 1, 2, ..., h y el operador ⊗ representa la multi-

plicación difusa.

4. Calcular la distancia del candidato al ideal y al anti-ideal.

A partir de la información determinada para cada candidato se calcula la distancia

al ideal D+
i y al anti-ideal D−

i , donde:

D+
i =

n∑
i=1

[
1

2
(máx {wja |rija − 1| , wjc |rijc − 1|}+ wjb |rijb − 1|)

]
(5.35)

D−
i =

n∑
i=1

[
1

2
(máx {wjarija, wjcrijc}+ wjbrijb)

]
(5.36)

i = 1, 2, ..., n

Finalmente, la posición de cada candidato respecto al ideal y al anti-ideal, se ex-

presa a través de la razón siguiente:

Pi =
D−

i

D+
i +D−

i

(5.37)

5. Seleccionar el candidato.

A partir de la razón P
i
, se ordenan los candidatos Ai de forma descendente y se

selecciona el candidato que tiene la mayor razón.

Este método [94] utiliza la concepción del método TOPSIS, incorporando el trabajo

con la lógica difusa para evaluar a los candidatos y sobre la base de esta información

calcular el vector de pesos.

Zülal Güngör et al. [45], para realizar el proceso de selección de personal toman como

referente el Proceso Anaĺıtico Jerárquico Difuso (FAHP), definiendo una estructura

jerárquica de objetivos, criterios y subcriterios en particular.

La estructura jerárquica planteada por los autores [45], se organiza de tal manera que,

el objetivo es elegir al mejor candidato, este (objetivo) se subdivide en tres criterios
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principales relacionados con el trabajo a realizar: Factores Generales, Factores Comple-

mentarios y Factores Individuales. Finalmente, cada uno de los criterios identificados se

subdivide en subcriterios, como se ilustra en la figura 5.3.

Figura 5.3: Estructura jerárquica definida.

En la estructura jerárquica definida en el último nivel lo constituyen las alternativas,

luego a partir del mismo se aplica las etapas correspondientes al método FAHP, descrito

a continuación.

1. Sobre la base de la estructura organizativa por niveles, se determinan los pesos

relativos a los criterios, a través de una comparación por pares de criterios, donde

cada par de criterios se evalúa con un valor de 1 a 9, donde 1 es la menor impor-

tancia y 9 la mayor. Estos valores se tratarán como un número triangular difuso

Z de la forma (a, b, c) y su función de pertenencia es:

µ
Z
(x) = (zija, zijb, zijc) =



x−a
b−a

si a ≤ x ≤ b

c−x
c−b

si b ≤ x ≤ c

0 si otro caso

(5.38)

Se conforma la matriz de juicios M , tal que los elementos de la diagonal prin-

cipal y la triangular superior son de la forma mij = (mij − δ,mij,mij + δ),

y los elementos de la triangular inferior su inverso, definido por

mij
−1 = 1

mij
=
(

1
mij+δ

, 1
mij

, 1
mij−δ

)
. En este caso, los autores sugieren que el valor

de δ, sea 0.5 < δ < 1.

2. Evaluación de cada uno de los candidatos sobre la base de la estructura definida.

3. Se calcula el valor global de los candidatos, y se ordenan los mismos a partir del

valor calculado. Para ello se utiliza la expresión:
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g (aj, wj) =
∑

wj ⊗ aj (5.39)

Donde: aj es la evaluación de la alternativa para los diferentes criterios y wj son

los pesos calculados en la 1ra etapa.

Como se puede observar la propuesta utilizada por [45], sistematiza la utilización del

Proceso Jerárquico Anaĺıtico Difuso, el cual ayuda a la descomposición jerárquica del

problema de selección de personal y por su naturaleza utiliza pesos para indicar la

importancia relativa de los criterios. En la propuesta realizada se fijan los criterios y

subcriterios, lo cual puede ser efectivo para determinadas situaciones.

Dursun y Karsak, además [33], propone un método de análisis multicriterio difuso, que

se estructura de la forma siguiente:

1. Construir un comité de decisores formado por l expertos, identificar los candidatos

y los criterios de selección requeridos.

2. Construir la matriz de decisión para cada decisor que denota la importancia de

pesos de los criterios, la valoración difusa correspondiente a los criterios cualitativos

y los valores crisp correspondientes a los criterios cuantitativos, que serán utilizados

para evaluar a los candidatos.

3. Normalizar los datos crisp para obtener valores de los criterios comparables.

Los valores normalizados para los datos crisp de los criterios cuantitativos con

respecto al costo y al beneficio se calculan a través de la escala de transformación

lineal:

y′ijk = (rija, rijb, rijc) =


yijk
y∗jk

si j ∈ Q1

y−jk
yijk

si j ∈ Q2

(5.40)

tal que:

Q1 es el conjunto de criterios de beneficios.

Q2 es el conjunto de criterios de costo.

i = 1, 2, ...,m; j = 1, 2, ..., n; k = 1, 2, ..., l.

y′ijk denota el valor normalizado de yijk, que representa el valor crisp asignado al

candidato i-ésimo respecto al criterio j-ésimo y emitido por el decisor k.

y∗jk = máx
i

(yijk) y y
−
jk = mı́n

i
(yijk).

Nota: Los valores normalizados para los datos crisp, se pueden representar como

un número triangular difuso rijk =
(
y′aijk, y

′
bijk, y

′
cijk

)
, donde y′aijk = y′bijk =

y′cijk = y′ijk
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4. Considerar la importancia de cada criterio, calcular la valoración ponderada de

cada candidato a través de:

P ijk = wjk ⊗ rijk (5.41)

Donde: P ijk es la valoración ponderada del candidato i-ésimo respecto al criterio

j-ésimo y emitido por el decisor k. i = 1, 2, ...,m; j = 1, 2, ..., n; k = 1, 2, ..., l. El

operador ⊗ denota la multiplicación difusa.

5. Convertir la valoración de pesos P ijk en la escala lingǘıstica básica ST , plantea-

da por Herrera et al. [49]. El vector de evaluación difuso sobre ST , F
(
P ijk

)
, se

representa por:

F
(
P ijk

)
=
(
γ
(
P ijk, S0

)
, γ
(
P ijk, S1

)
, ..., γ

(
P ijk, S6

))
(5.42)

tal que, i = 1, 2, ...,m; j = 1, 2, ..., n; k = 1, 2, ..., l.

En este caso el conjunto de etiquetas que asumen los autores se muestran en la

tabla 5.5:

Tabla 5.5: Etiquetas lingǘısticas y sus respectivos números difusos.

Etiquetas Lingǘısticas Números difusos
s0 (0,0,0.16)
s1 (0,0.16,0.33)
s2 (0.16,0.33,0.50)
s3 (0.33,0.50,0.66)
s4 (0.50,0.66,0.83)
s5 (0.66,0.83,1)
s6 (0.83,1,1)

6. Agregar a F
(
P ijk

)
para obtener el vector de evaluación difuso F

(
P ij

)
. La agre-

gación de los parámetros se obtiene de los datos evaluados por los l expertos,

P ij(sz) = ϕQ

(
γ
(
P ij1, sz

)
, γ
(
P ij2, sz

)
, ..., γ

(
P ijl, sz

))
(5.43)

tal que, i = 1, 2, ...,m; j = 1, 2, ..., n; z = 1, 2, ..., 6; y ϕQ es el operador OWA,

cuyos pesos se calculan utilizando el cuantificador lingǘıstico Q.

El vector de evaluación difuso sobre ST con respecto al criterio Cj, (F
(
P ij

)
), se

define como:

F
(
P ij

)
=
(
γ
(
P ij, s0

)
, γ
(
P ij, s2

)
, ..., γ

(
P ij, s6

))
(5.44)

i = 1, 2, ...,m; j = 1, 2, ..., n
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7. Calcular los valores β de las alternativas con respecto a los criterios, y se transfor-

man a una 2-tuple lingǘıstica rij = (sij, αij), utilizando para ello las definiciones

5.2.6 y 2.6.1.

Definición 5.2.6. Sea L = (γ0, γ1, ..., γg) un conjunto difuso definido en ST . χ

una función que transforma a L en un valor numérico del intervalo granular de

ST , [0, g] y se define por [52]:

χ : F (ST ) −→ [0, g]

χ (F (ST )) = χ ({(sj, γj) , j = 0, 1, ..., g}) =

g∑
j=0

jγj

g∑
j=0

γj

= β
(5.45)

Donde F (ST ) es un conjunto de los conjuntos difusos definidos en ST .

8. Se define el valor ideal lingǘıstico difuso A∗ = (r∗1, r
∗
2, ..., r

∗
n), y el valor anti-

ideal lingǘıstico difuso A− =
(
r−1 , r

−
2 , ..., r

−
n

)
, donde r∗j = máxi {(sij, αij)} y

r−j = mı́ni {(sij, αij)}, para i = 1, 2, ..., n.

9. Calcular la distancia del ideal y el anti-ideal a los valores lingǘısticos difusos ( d∗i
y d−i respectivamente) para cada candidato Ai, a través de:

d∗i = d (Ai, A
∗) =

n∑
j=1

d
(
rij, r

∗
j

)
(5.46)

d−i = d
(
Ai, A

−) = n∑
j=1

d
(
rij, r

−
j

)
(5.47)

donde,

d
(
rij, r

∗
j

)
= ∆−1

(
máx

i
{(sij, αij)}

)
−∆−1 (sij, αij) (5.48)

d
(
rij, r

−
j

)
= ∆−1 (sij, αij)−∆−1

(
mı́n

i
{(sij, αij)}

)
(5.49)

10. Calcular el ı́ndice de orden RI de los candidatos, a través de:

RIi =
d−i

d−i + d+i
(5.50)

i = 1, 2, ...,m

11. Ordenar los candidatos acorde a los valores de RIi de forma descendente. El can-

didato con el mayor valor es el mejor candidato.

El método propuesto por Dursun [33], se caracteriza por la utilización de un grupo de

expertos para evaluar a los candidatos y los criterios a utilizar en la selección. También
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se enfoca en el trabajo con etiquetas lingǘısticas que las trasforma a números difusos

triangular en el proceso de evaluación de los candidatos. Su principio de procesamiento

utiliza la concepción del método TOPSIS, determinando la solución ideal y la no ideal

(representada por el valor máximo y el valor mı́nimo respectivamente, o viceversa), para

los diferentes criterios y a partir de la distancia a la solución ideal y no ideal, se calcula

el ı́ndice que permite ordenar a las alternativas.

Como se puede observar, son diversos los métodos propuestos para realizar el Proceso

de Selección de Personal, por tanto, se puede plantear de forma general que los mismos

se caracterizan por la instrumentación y uso de diferentes herramientas, conocimientos y

concepciones, tales como:

La sistematización del empleo de los métodos de análisis multicriterio, ya que en estos

problemas se cuenta con una gran diversidad de información expresada en magnitudes

y significados diferentes, convirtiéndose en uno de los rasgos esenciales de este proceso.

Entre los métodos utilizados se puede citar: el método TOPSIS [33], [94] centrando

la búsqueda de la mejor alternativa a partir de la distancia al ideal y el antiideal, el

método AHP [46], [24], [6], el cual permite descomponer el problema de selección en

una estructura jerárquica para su mejor comprensión, el método FAHP [45] constituye

una extensión de AHP donde se incluye la lógica difusa, el método ELECTRE [1].

La utilización de la Lógica Difusa, pues facilita el trabajo cuando existe vaguedad e

imprecisión de la información, presente en este tipo de problemática [73], [42], [72], [61],

[19], [20], [33] ,[46], [24].

El empleo de modelos de programación matemática [62], [19], [21], [21], [20].

La subdivisión de los criterios en objetivos y subjetivos, con la finalidad de diferenciar

su procesamiento [73], [72].

La participación de un conjunto de expertos [73], [42], [72], [33], con la finalidad de

evaluar los criterios a utilizar y a los candidatos.

La utilización de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios que intervie-

nen en dicho proceso [72], [21], [45], [24], [58].

La identificación de los mejores candidatos a partir del estado ideal [19], [20], aśı como

también tener en cuenta de forma simultanea el referente de cada candidatos respecto

al perfil ideal y al no ideal [42], [72], [61], [33].
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5.3. Propuesta de método para la Selección de

Personal.

A partir de los aspectos analizados en el eṕıgrafe anterior, se considera realizar la propuesta

de un procedimiento dirigido al proceso de Selección de Personal, sobre la base del método

de análisis multicriterio propuesto en el eṕıgrafe 3.6, el cual se caracterizaŕıa por:

La utilización de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios.

Realizar el proceso de búsqueda de las mejores alternativas a partir de la solución ideal,

tal que esta se pueda tratar de forma dinámica, es decir que no se centre en los valores

extremos (mı́nimo y máximo) sino en cualquier conjunto de valores que se encuentren

entre el mı́nimo y máximo.

Permitir una descomposición jerárquica del problema de selección, y de esta forma lograr

una mejor comprensión del mismo, dando la posibilidad de utilizar los niveles que sean

necesarios.

Permita el trabajo con datos numéricos y lingǘısticos.

Controlar si el valor resultante de la evaluación de un criterio excluye o no a alguna

alternativa.

Teniendo como referente los aspectos planteados anteriormente para lograr un mejor nivel

de precisión de los resultados del proceso de Selección de Personal, se propone realizar deter-

minadas modificaciones en las fases descritas en la figura 5.1. Las cuales consisten en (ver fig.

5.4):

Incluir una etapa en la fase de Planificación Previa, referida a la ”Definición del Modelo

de Decisión para la selección del personal.

En la fase de Ejecución de la Selección, se reformula la etapa de ”Procesamiento y

evaluación de la información de los candidatos”, de forma tal que se realice bajo el

paradigma definido en la fase anterior.

A partir de las modificaciones consideradas resulta la nueva estructura del proceso de Selección

de Personal (ver fig. 5.4).
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Figura 5.4: Fases del proceso de Selección de Personal modificado.

5.3.1. Consideraciones sobre el Modelo de Decisión para la

selección del personal.

La definición del Modelo de Decisión se descompone en una estructura jerárquica que puede

tener los niveles que sean necesarios, tal que ilustren la problemática a resolver (ver fig. 5.5).

Luego, los criterios se organizan en una estructura en forma de árbol, donde cada nodo se

corresponde con un criterio, agrupados en dos tipos básicos:

Criterios Resumen (CR): Representado por el nodo ráız y los nodos intermedios,

estableciendo el enlace informativo desde el nodo ráız hasta las hojas.

El Criterio Resumen que sea el nodo ráız almacenaŕıa el resultado de la evaluación de

todo el proceso de agregación y se denotará por CR∗.

Criterios Evaluados (CE): Representado por los nodos que constituyen las hojas del

árbol y los mismos son los que adquieren la instancia de los valores perteneciente a los

diferentes dominios definidos.
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Figura 5.5: Estructura jerárquica del Modelo para la Selección de Personal.

Cada tipo de criterio requiere de la definición de determinados elementos, tales como:

La asignación de pesos a todos los hijos de los criterios tipo resumen (CR) (ver fig. 5.6).

Al asignar los pesos a los criterios hijos de los criterios resumen se debe cumplir que la

suma de los mismos sea igual a 1. Es decir,
n∑

i=1

wi = 1, ... ,
m∑
i=1

wi = 1

Figura 5.6: Asignación de pesos a los criterios.

Indicar si el criterio es de exclusión o no, en caso afirmativo especificar el mayor valor

para el cual se excluye la alternativa, este valor debe pertenecer al intervalo unitario. El

nodo ráız está excluido de esta definición.

Además, para los criterio de tipo Evaluados (CE), se definen también:
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• El dominio de datos (Discreto, Continuo, Ordinal).

• La función de normalización a utilizar (ver 3.6.4, 3.6.5).

• El conjunto de valores que representa el valor ideal, el cual es un subconjunto de

su dominio especificado.

5.3.2. Consideraciones sobre el Procesamiento y evaluación de la

información de los candidatos.

Bajo el paradigma definido en el Modelo de Decisión, se ejecutará el proceso de agregación

de la información. Donde el cálculo de la Calificación Final de cada candidato no es más que

la operatoria sobre su correspondiente árbol de decisión (ver fig. 5.7).

Figura 5.7: Árbol de Decisión del Candidato.

5.3.2.1. Proceso de cálculo general.

El proceso de cálculo general para obtener la Calificación Final de cada candidato, se puede

resumir en el algoritmo siguiente
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1. Realizar un aplanamiento de la estructura del árbol de Decisión del candidato (ver fig.

5.7), tal que solo queden tres niveles, los referentes a: CR∗, CE y los datos de los

candidato (ver fig. 5.8). Esta operación solo modificará los pesos asociados a los CE,

donde el valor de los nuevos pesos se obtiene mediante el producto de todos los pesos

de su correspondiente rama en la estructura jerárquica (ver fig. 5.9) wF
k = w

′′′

l .w
′′
i ...w

′
j.

La dimensión del nuevo vector de pesos coincide con la cantidad de CE, y verifica que
p∑

k=1

wk
F = 1 .

Figura 5.8: Aplanamiento del árbol de Decisión del Candidato.

Figura 5.9: Cálculo de los nuevos pesos.

2. Aplicar el método de análisis multicriterio definido en el eṕıgrafe 3.6.
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5.3.3. Procedimiento para la Selección de Personal.

Después de analizar las principales modificaciones sobre las fases del proceso de Selección

de Personal descritas en la fig. 5.4, se propone la reformulación de dicho proceso a través del

procedimiento siguiente:

1. Planificación del proceso de Selección de Personal.

En el mismo se identifica el Modelo de Decisión para la selección del personal. Si este

no está definido entonces se tienen en cuenta las competencias que requiere el puesto de

trabajo, aśı como todos los posibles instrumentos, test, entrevistas, etc, que pudieran

brindar información sobre los candidatos, y sobre esta base definir los diferentes ele-

mentos de Modelo de Decisión (ver consideraciones sobre el Modelo). En esta etapa se

pueden utilizar un grupo de expertos para obtener el consenso más apropiado.

2. Ejecución del proceso de Selección de Personal.

En esta fase se desarrollan las acciones siguientes:

Reclutamiento de los candidatos.

Recolección de la información de los candidatos sobre la base del Modelo de Deci-

sión definido.

Procesamiento de la información de los candidatos a través del proceso de cálculo

general 5.3.2.1, y obtención del ı́ndice relativo (3.28 o 3.30, según corresponda)

para cada candidato, a través del método descrito en el eṕıgrafe 3.6.

Ordenación descendente de los candidatos a partir del ı́ndice relativo; este ı́ndice

mientras más próximo esté de 1, entonces el candidato correspondiente cumple

mejor las caracteŕısticas del ideal definido.

Análisis y discusión de los resultados.

Contratación y ubicación.
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5.4. Ejemplo práctico aplicando la concepción

propuesta.

Con el fin de ejemplificar la concepción propuesta para el proceso de selección, se tomó la

información de un grupo de candidatos que aspiraban a un puesto de chofer en una entidad.

Por un carácter ético no se hará referencia a la entidad y al nombre de los candidatos que

optaron por el puesto de trabajo y en su lugar se identificarán por letras.

Como parte de la primera fase, se realizó la definición del modelo de decisión, sobre la base

de los elementos emitidos por un conjunto de 5 expertos, y se obtuvo la estructura jerárquica

de criterios que se muestra en la figura 5.10.

Figura 5.10: Estructura del Modelo de Selección.

En la segunda fase, después de la recolección de la información de los candidatos, se procesa

la misma a través del método de agregación descrito en el eṕıgrafe 3.6.

Paso.1: Definición del contexto de trabajo

Para indicar la importancia relativa de los diferentes criterios, se asignaron pesos a los

criterios hijos de cada uno de los criterios tipo Resumen, utilizando la ley de Borda-Kendall

(4.45) para efectuar el cálculo correspondiente (ver tabla 5.6).
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Tabla 5.6: Pesos asignados a los criterios hijos de los respectivos criterios tipo Resumen.

Criterios tipo Resumen Criterios Hijos Pesos
Experiencia en la Actividad 0.28571
Caracteŕısticas de la Personalidad 0.23810

Calificación Final Conocimientos Espećıficos 0.19048
Edad (C1) 0.14286
Nivel de Escolaridad (C2) 0.09524
Limitaciones F́ısicas (C3) 0.04762
Cantidad de Multas o Sanciones
(C4)

0.50000

Experiencia en la Actividad Cantidad de Accidentes (C5) 0.33333
Años de Experiencia (C6) 0.16667
Coeficiente de Inteligencia (C7) 0.4

Caracteŕısticas de la Personalidad Temperamento (C8) 0.3
Estabilidad Emocional (C9) 0.2
Coeficiente de Atención (C10) 0.1

Conocimientos Espećıficos Conocimientos Elementales de
Mecánica (C11)

0.66667

Habilidades para Conducir (C12) 0.33333

El modelo definido (fig. 5.10), tiene varios niveles, por lo que se necesario realizar el apla-

namiento de la estructura (eṕıgrafe 5.3.2.1), recalculándose los pesos de los criterio tipo Eva-

luados.

El cálculo de los nuevos pesos solo afecta a los criterios tipo Evaluados, tal que se encuentren

a partir del nivel 3 de la estructura jerárquica. Por ejemplo, los criterios C1, C2 y C3, no se

recalculan, sin embargo, para el resto, si es necesario.

Para el cálculo de los nuevos pesos de los criterios que lo requieran, se realiza multiplicando

los pesos de los criterios que se encuentran en la misma rama de la estructura jerárquica. Por

ejemplo, el pesos asociado al criterio C4, es el resultado de, w4 = 0.28571× 0.5 = 0.143

En la tabla 5.7 se muestran los nuevos pesos asociados a los criterios tipo Evaluados

Tabla 5.7: Pesos asociados a los criterios.

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12
0.143 0.095 0.048 0.143 0.095 0.048 0.095 0.071 0.048 0.024 0.127 0.063
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Para cada uno de los criterios tipo evaluados, se definen los dominios de trabajo y el

intervalo de mayor significación, como se muestra en la tabla 5.8.

Hay que hacer notar que como valores de mayor significación podemos obtener:

Un valor numérico.

Una etiqueta lingǘıstica.

Un intervalo.

Varias etiquetas lingǘısticas.

Números difusos (en este caso, las etiquetas lingǘısticas se les asocian números difusos).

Tabla 5.8: Dominios e intervalo de mayor significación de los criterios tipo Evaluado.

Criterios Dominios Valores de mayor
significación

C1 [23, 48] [30, 35]
C2 Primario, Secundario, Me-

dio Superior, Téc. Medio,
Universitario

Medio Superior

C3 No tiene, Invalidez Parcial,
Invalidez Total

No tiene

C4 [0, 10] 0
C5 [0, 5] 0
C6 [0, 15] Más de 10
C7 Superior, Normal Alto, Nor-

mal, Normal Bajo, Bajo
Normal

C8 Colérico, Sangúıneo,
Flemático, Melancólico

Sangúıneo, Flemáti-
co, Melancólico

C9 Alta, Normal Alta, Normal,
Normal Bajo, Bajo

Alta, Normal Alta

C10 Alto, Medio, Bajo Alto
C11 Bueno, Regular, Malo Bueno
C12 Buena, Regular, Mala Buena

En la tabla 5.8 existen un conjunto de criterios (C2, C3, C7, C8, C9, C10, C11 y C12)

en los que la medida se hace a través de etiquetas lingǘısticas, en este caso es necesario

calcular sus correspondientes números difusos (ver definición 6.3) para cada etiqueta de los

diferentes criterios, a partir sus respectivos conjuntos de densidades. Los resultados de los

cálculos realizados se muestran en la tabla 5.9.
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Tabla 5.9: Números difusos asociados a las etiquetas lingǘısticas de los criterios.

Criterios Densidades Números difusos
C2 {10, 20, 40, 80, 160} (0, 0, 0.03), (0, 0.067, 0.13),

(0.067, 0.2, 0.33), (0.2, 0.47, 0.73),
(0.47, 1, 1)

C3 {40, 20, 10} (0, 0, 0.67), (0.33, 0.67, 1), (0.83, 1, 1)
C7 {15, 15, 20, 15, 35} (0, 0, 0.17), (0, 0.17, 0.33),

(0.17, 0.39, 0.61), (0.44, 0.61, 0.78),
(0.61, 1, 1)

C8 {10, 10, 10, 10} (0, 0, 0.33), (0, 0.33, 0.67), (0.33, 0.67, 1),
(0.67, 1, 1)

C9 {10, 10, 20, 10, 10} (0, 0, 0.17), (0, 0.17, 0.33), (0.17, 0.5, 0.83),
(0.67, 0.83, 1), (0.83, 1, 1)

C10 {10, 10, 10} (0, 0, 0.5), (0, 0.5, 1), (0.5, 1, 1)
C11 {10, 10, 10} (0, 0, 0.5), (0, 0.5, 1), (0.5, 1, 1)
C12 {10, 10, 10} (0, 0, 0.5), (0, 0.5, 1), (0.5, 1, 1)

Otro elemento a definir es la función de pertenencia que utilizará cada uno de los criterios

tipo Evaluado, aspecto que se describe a continuación.

Criterios: Edad, Nivel de Escolaridad y Coeficiente de Inteligencia.

Para estos criterios, se desea que los extremos del intervalo de trabajo no tenga de

forma estricta como imagen a cero, esto es equivalente a plantear que todo el intervalo

de trabajo se distribuye con la misma razón, por lo tanto se utilizará la función 3.23

para cada uno de ellos (ver fig. 5.11).

Criterios: Limitaciones F́ısicas, Cantidad de Multas o Sanciones, Cantidad de Acciden-

tes, Años de Experiencia, Conocimientos Elementales de Mecánica, Habilidades para

Conducir, Temperamento, Estabilidad Emocional y Coeficiente de Atención (ver fig.

5.12 y 5.13) .

Para estos criterios es equivalente utilizar cualquiera de las dos funciones 3.22 o 3.23,

pues ambas tienen el mismo comportamiento.

Además, para el criterio Limitaciones F́ısicas (C3) se considera excluyente a los valores

menores e igual que {Invalidez Parcial}.
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Función 3.22 Función 3.23

(a) (a)

(b) (b)

(c) (c)

Figura 5.11: Funciones para los criterios Edad(a), Nivel de Escolaridad(b) y Coeficiente de Inteli-
gencia(c).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 5.12: Funciones para los criterios Limitaciones F́ısicas(a), Cantidad de Multas o Sanciones(b),
Cantidad de Accidentes(c), Años de Experiencia(d), Conocimientos Elementales de Mecánica(e),
Habilidades para Conducir(f), Temperamento(g) y Estabilidad Emocional(h).
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Figura 5.13: Función para el criterio Coeficiente de Atención.

Después de concluida la etapa anterior, se tienen las condiciones creadas para realizar la

fase de Ejecución de la Selección. En este momento se identifican los candidatos reclutados que

optan por una plaza determinada y se registran los datos correspondientes. Dando continuidad

al ejemplo tratado se obtiene la información correspondiente a 5 candidatos (ver tabla 5.10).

Tabla 5.10: Datos de los 5 candidatos, que constituyen la matriz observada.

Candidatos
Criterios A B C D E

C1 30 40 25 27 45
C2 Téc. Medio Secund. Med. Sup Med. Sup Téc. Medio
C3 No Tiene Invalidez Parcial No Tiene No Tiene No Tiene
C4 2 1 3 5 2
C5 0 0 0 0 0
C6 0 9 0 0 15
C7 Normal Normal Alto Superior Normal Normal
C8 Melancólico Colérico Colérico Sangúıneo Flemático
C9 Normal Bajo Normal Bajo Normal Bajo Bajo Normal Alto
C10 Medio Alto Bajo Medio Alto
C11 Bueno Bueno Malo Bueno Regular
C12 Buena Buena Regular Regular Buena

Paso.2: Normalización de la matriz observada.

La normalización de la matriz observada (información de la tabla 5.10) es obtenida por la

aplicación de las funciones 3.22 y 3.23, según lo definido en el primer paso.

Por ejemplo, calculemos los valores normalizado para el candidato B en los criterios Edad

(C1) y Nivel de Escolaridad (C2), donde se tiene registrado 40 años y nivel Secundario,

respectivamente. Además, se consideró utilizar la función de pertenencia 3.23, resultando los

cálculos siguientes:
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Criterio Edad (C1).

Los parámetros a utilizar en el cálculo son, dominio de trabajo [A,B] = [23, 48], valores

de mayor significación [C,D] = [30, 35], y el valor de x = 40.

El valor de x no pertenece a los valores de mayor significación, por tanto se aplica la

segunda rama de la función de pertenencia 3.23 y se obtiene el valor normalizado (5.51).

dmı́n (40, [30, 35]) = mı́n (|40− 30| , |40− 35|) = mı́n (10, 5) = 5

f2 (40, [23, 48] , [30, 35]) = 1− dmı́n (40, [30, 35])

máx (|23− 30| , |48− 35|)

= 1− 5

máx (|−7| , |13|)
= 1− 5

13
= 1− 0.384615

= 0.615384 (5.51)

Criterio Nivel de Escolaridad (C2).

Los parámetros a utilizar son, dominio de trabajo S = { Primario, Secundario, Medio

Superior, Téc. Medio, Universitario } , valor de mayor significación SS = {Secundario},
y el nivel de escolaridad es . Luego, los números difusos asociados a este criterio (ver

tabla 5.9), se utilizan como parámetros de la función de pertenencia 3.23, donde el

dominio de trabajo es [A,B] = [0, 1], el valor de mayor significación [C,D] = {0.2}, y
el valor de x = 0.067.

En este caso el valor de x no es la mayor significación, por tanto se utiliza la segunda

rama de la función pertenencia 3.23 y se obtiene el valor normalizado(5.52).

dmı́n (0.067, {0.2}) = |0.067− 0.2| = 0.133

f2 (0.067, {0.2} , [0, 1]) = 1− dmı́n (0.067, {0.2})
máx (|0− 0.2| , |1− 0.2|)

= 1− 0.133

máx (|−0.2| , |0.8|)
= 1− 0.133

0.8

= 1− 0.16625 = 0.83375 (5.52)

De forma análoga se procede con todos los datos de la tabla 5.10, para obtener la matriz

normalizada 5.53, donde las filas representan los candidatos y las columnas los criterios.

Observada normalizada

Y =


1 0.67 1 0.8 1 0 1 1 0.2 0.5 1 1

0.615 0.83 0.33 0.9 1 0.9 0.636 0 0.2 1 1 1

0.615 1 1 0.7 1 0 0.36 0 0.2 0 0 0.5

0.769 1 1 0.5 1 0 1 1 0 0.5 1 0.5

0.231 0.67 1 0.8 1 1 1 1 1 1 0.5 1

 (5.53)
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Paso.3: Matriz normalizada ponderada.

La matriz normalizada ponderada 5.54, se calcula a través de la expresión 3.25.

Y =


0.143 0.063 0.048 0.114 0.095 0 0.095 0.071 0.009 0.012 0.127 0.063

0.088 0.079 0.016 0.129 0.095 0.043 0.06 0 0.009 0.024 0.127 0.063

0.088 0.095 0.048 0.099 0.095 0 0.035 0 0.009 0 0 0.032

0.109 0.095 0.048 0.071 0.095 0 0.095 0.071 0 0.012 0.127 0.032

0.033 0.063 0.048 0.114 0.095 0.048 0.095 0.071 0.048 0.024 0.063 0.063


(5.54)

Pasos. 4 y 5: Variación a la solución ideal, a la no ideal y el ı́ndice relativo.

El cálculo de la variación a la solución ideal, a la no ideal y el ı́ndice relativo para cada can-

didato, se realizan mediante las expresiones 3.26, 3.27 y 3.28, respectivamente, y se obtienen

los resultados que se muestran en la tabla 5.11.

Tabla 5.11: Variación a la solución ideal (I+), a la no ideal (I−) y el ı́ndice relativo a la solución
ideal (Ri) de cada alternativa.

Candidatos I+ I− Ri

A 0.0753915 0.2888078 0.7929939
B 0.1107237 0.2573032 0.6991424
C 0.1872236 0.2010769 0.5178383
D 0.1089687 0.2627439 0.7068469
E 0.1339330 0.2384360 0.6403218

Pasos.6: Vector de exclusión.

Se ha establecido exclusión para el criterio C3, a partir del valor {Invalidez Parcial}, que
está asociado con α3 = 0.333. Para efectuar el cálculo correspondiente se utiliza la expresión

3.29. Luego, resulta la matriz Z (5.55) y el vector de exclusión (5.56).

Z =


1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

 (5.55)

Ex = (1, 0, 1, 1, 1) (5.56)
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Pasos.7: Índice relativo con exclusión de alternativas.

Al realizar el cálculo del ı́ndice relativo con exclusión de alternativas a través de la expresión

3.30, se obtiene 5.57.

R∗
i = Ri × Exi = (0.7929939, 0, 0.5178383, 0.7068469, 0.6403218) (5.57)

Pasos.8: Ordenamiento de las alternativas.

Finalmente, las alternativas se ordenan de forma descendente respecto al ı́ndice relativo

R∗
i , resultando el orden siguiente: A, D, E, C y B.

Con la finalidad de tener un referente de comparación, se agrega la información del pro-

blema analizado a través del método TOPSIS, el que se desarrolla a continuación.

5.5. Procesamiento con el método TOPSIS.

Paso.1: Normalización de la matriz observada

A partir del ejemplo descrito anteriormente, se tiene la matriz observada 5.58, luego el

proceso de normalización de la misma se realiza a través de la expresión 3.12, resultando la

matriz rij 5.59.

X =


30 0.467 0 2 0 0 0.389 1 0.833 0.5 0 0

40 0.067 0.67 1 0 9 0.167 0 0.833 0 0 0

25 0.2 0 3 0 0 0 0 0.833 1 1 0.5

27 0.2 0 5 0 0 0.389 0.3 1 0.5 0 0.5

45 0.467 0 2 0 15 0.389 0.67 0.167 0 0.5 0

 (5.58)

R =


0.391 0.647 0 0.305 0 0 0.56 0.802 0.472 0.408 0 0

0.522 0.092 1 0.152 0 0.514 0.24 0 0.472 0 0 0

0.326 0.277 0 0.457 0 0 0 0 0.472 0.816 0.894 0.707

0.352 0.277 0 0.762 0 0 0.56 0.267 0.567 0.408 0 0.707

0.587 0.647 0 0.305 0 0.857 0.56 0.535 0.094 0 0.447 0


(5.59)

Paso.2: Matriz normalizada ponderada.

Para la obtención de la misma se utiliza la expresión 3.13 y los pesos calculados en la tabla
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5.7, resultando la matriz 5.60.

R′ =


0.056 0.062 0 0.044 0 0 0.053 0.057 0.022 0.009 0 0

0.075 0.009 0.048 0.022 0 0.024 0.023 0 0.022 0 0 0

0.047 0.026 0 0.065 0 0 0 0 0.022 0.019 0.114 0.045

0.05 0.026 0 0.109 0 0 0.053 0.019 0.027 0.009 0 0.045

0.084 0.062 0 0.044 0 0.041 0.053 0.038 0.004 0 0.057 0


(5.60)

Paso.3: Solución ideal positiva y negativa.

La solución ideal positiva y negativa se obtiene mediante las expresiones 3.14 y 3.15, res-

pectivamente. Sus resultados se muestran en la tabla 5.12.

Tabla 5.12: Solución ideal positiva A+ y negativa A− (método TOPSIS).

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12
Min Max Min Min Min Max Min Max Min Min Min Min

A+ 0.047 0.062 0 0.022 0 0.041 0 0.057 0.004 0 0 0
Max Min Max Max Max Min Max Min Max Max Max Max

A− 0.084 0.009 0.048 0.109 0 0 0.053 0 0.027 0.019 0.114 0.045

Pasos.4 y 5: Separación a la solución ideal positiva, a la negativa y el ı́ndice

relativo.

La medida de la separación a la solución ideal positiva, a la negativa y el ı́ndice relativo a

la solución ideal de cada alternativa, se realiza a través de las expresiones 3.26, 3.27 y 3.18,

respectivamente; y se obtienen los resultados que se muestran en la tabla 5.13.

Tabla 5.13: Variación a la solución ideal positiva (I+), a la negativa (I−) y el ı́ndice relativo a la
solución ideal (Ri) de cada alternativa a través del método TOPSIS.

Candidatos I+ I− Ri

A 0.0741364 0.1685842 0.6945609
B 0.1011514 0.1566081 0.6075747
C 0.1539602 0.0934584 0.3777338
D 0.1320504 0.1306253 0.4972873
E 0.0911193 0.1363001 0.5993338

Pasos.6: Ordenamiento de las alternativas.
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A partir del ı́ndice relativo Ri se ordena de forma descendente a los candidatos, resultando:

A, B, E, D y C.

Los resultados obtenidos con ambos métodos difierenten, expresado en la posición de las

alternativas B, C, D y E; lo cual es una consecuencia de la exclusión de alternativas y de la

forma de tratar la solución ideal positiva y negativa.

Como se puede apreciar, el método propuesto tiene similitud con el método TOPSIS, ya

que realiza pasos equivalentes, diferenciándose en la forma de normalización de la información,

en la definición de ideal positivo y negativo de forma variable, aśı como de la exclusión de

alternativas a partir de un valor dado.

5.6. Conclusiones.

En el caṕıtulo se realiza un estudio de los métodos fundamentales para el proceso de

Selección de Personal, donde se ha constatado el uso sistemático de los métodos de análisis

multicriterio para realizar la agregación de información, aśı como también el uso de la lógica

difusa y la identificación de la solución ideal y la no ideal.

Teniendo como referente los aspectos antes mencionados, se propuso estructurar el proceso

de Selección de Personal, tal que utilice los principios establecidos para el método de análisis

multicriterio propuesto en el eṕıgrafe 3.6. De esta forma, la nueva concepción permite:

La selección de un candidato, tal que, el ideal de los criterios utilizados, pueda ser un

valor definido de forma dinámica que se encuentre entre el mejor y peor valor.

La exclusión de los candidatos a partir de un valor dado en alguno de los criterios.

La utilización de pesos para indicar la importancia relativa entre los criterios.





Caṕıtulo 6

Software para la Selección de Personal

6.1. Introducción.

Como se ha expuesto en el eṕıgrafe anterior, el proceso de Selección de Personal está es-

tructurado en un conjunto de fases con sus respectivas tareas, lo cual hace que sea un proceso

complejo e implique la utilización de una gran cantidad de tiempo, pudiendo incidir en la

calidad de dicho proceso. Por otra parte, los medios de cómputo han contribuido de forma

positiva a la automatización de diversas tareas y para de esta forma reducir el tiempo de

procesamiento de la información, lo cual se ha manifestado en el proceso antes referido.

Particularmente, en los últimos años se ha desarrollado un conjunto de software con la fina-

lidad de contribuir a la mejora del proceso de Selección de Personal. Estos software fundamen-

talmente inciden en la etapa de procesamiento y evaluación de los candidatos, automatizando

esta tarea, y reduciéndola a un tiempo muy pequeño.

En este caso, se realizará una valoración de algunos de los software existentes en el mercado

que están dirigidos a la Selección de Personal, entre los que se pueden citar los descritos a

continuación.

6.2. Software utilizados en la Selección de Personal.

Sistema de apoyo a la decisión (DSS)

En la bibliograf́ıa estudiada se registran varias propuestas de software para la Selección

de Personal, estableciendo nuevos enfoques en dicho proceso, entre los mismos se puede

citar el referido en el art́ıculo ”Sistema de apoyo a la decisión para el diagnóstico de

conflictos en la selección de personal”[84].
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El software propuesto por los autores antes referidos, está dirigido a evaluar carac-

teŕısticas de la personalidad para el trabajo en grupo, ayudando a detectar conflictos

potenciales entre sus miembros.

El sistema de forma general, está organizado por un grupo de componentes sobre la

base de un determinado flujo de información, el cual se muestra en la fig. 6.1.

Figura 6.1: Esquema del flujo de información.

La concepción asumida, es que el evaluador a través de una aplicación (editor) crea un

script que define un árbol de decisiones (fig. 6.2). Cada nodo del árbol se corresponde

con una escena que representa el trabajo en equipo, mostrando fotos o imágenes a un

número de participantes, incluido los candidatos, donde se intercambia opiniones sobre

el tema que se representa en la situación. Se utilizan dos tipos de escenas, que son

clasificadas en Escenas de Decisión y Escenas de Continuación.

En las Escenas de Decisión, se muestra al candidato un número de opciones y él debe

seleccionar la que mejor representa su reacción. En el caso de las Escenas de Continua-

ción, solo hay una opción y el objetivo es crear un contexto de una secuencia realista

de un evento.

Después de concluidas las sesiones de trabajo con el simulador, por parte del candidato

y los miembros del equipo de trabajo, el analizador de datos genera los resultados y el

evaluador lo utiliza como criterios para decidir la inclusión del candidato en el equipo

de trabajo.

Figura 6.2: Estructura del árbol de decisión generado.
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Sistema GREHU

El GREHU es un software desarrollado por el Instituto Superior Politécnico José A.

Echeverŕıa de Ciudad Habana (CUJAE), el cual está estructurado como un conjunto

de módulos independientes para el control de los Recursos Humanos, incorporando un

subsistema de selección y contratación del personal.

Para poder seleccionar de entre un grupo de personas, quién o quiénes reúnen las con-

diciones para ocupar un determinado puesto de trabajo, el sistema asume partir de

la especificación de un conjunto de requisitos predefinidos, por ejemplo: Edad, Sexo,

Provincia, Municipio, Escolaridad, Profesión, entre otras y tanto para personal interno

como externo asociados a la bolsa de empleo.

El usuario, después de tener registrada la información antes referida y de especificar las

caracteŕısticas a utilizar en la búsqueda, obtiene del sistema un listado de las personas

que cumplen el patrón de búsqueda definido. También le permite describir los puestos

de trabajo y especificarlo como elemento de búsqueda [28].

Software SELSOFT

El software SELSOFT fue desarrollado por la actual empresa Desoft.SA. La concepción

asumida en este software es integrar el proceso en tres etapas fundamentales:

1. Análisis y control documental (Hoja de Vida, Datos generales y otros antecedentes).

2. Evaluación psicológica del Candidato, a partir de Resultados de los Test Psicométri-

cos.

3. Evaluación de la Aptitud y Eficiencia Real del individuo para el puesto al cual

aspira.

Está concebido para cubrir satisfactoriamente las etapas uno y dos, mediante un riguroso

almacenamiento de información, brindando de forma rápida y eficiente los resultados e

informes que se requieren para una depuración inicial de los candidatos, posteriormente,

sentar las bases para hacer menos engorrosa la tercera etapa del proceso de Selección

de Personal.

Una de las grandes potencialidades de este software es que facilita el proceso de apli-

cación y calificación de un total de 14 pruebas psicológicas, clasificadas en Test de

Inteligencia, Test de Habilidades, Test de Personalidad y Test de Aptitudes. A través

del mismo se puede obtener interpretación numérica, gráfica o textual, según el interés

del usuario.

También, el usuario del sistema puede definir el perfil del puesto y vincularlo a los datos

generales, aśı como a los resultados de pruebas psicológicas, para realizar procesos de

selección [27].
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Herramienta DEXi

La herramienta DEXi [56], [57], es un software desarrollado por el Instituto Jozef Stefan y

la Facultad de Ciencias Organizacionales de la Universidad de Maribor. La misma utiliza

un modelo de decisión que se basa en atributos organizados en una estructura en forma

de árbol, donde las hojas son las opciones que describen los valores, los nodos superiores

se denominan atributos de agregación y la ráız del árbol representa el resultado final de

la evaluación. Los atributos tienen valores discretos y palabras ordinales que pueden ser

utilizados para definirlos.

Los atributos de agregación (los nodos que no son hoja del árbol) tienen asociado fun-

ciones de utilidad, donde cada fila de la tabla de función de utilidad pueden leerse como

una expresión lógica simple. Al principio las tablas son generadas de forma lineal y

están basadas en los pesos de los atributos. Las funciones de utilidad pueden verificarse

y cambiarse a través de las tablas de funciones como expresiones lógicas.

La utilización del software se apoya en una metodoloǵıa que está formada por 8 fases y

se representa a continuación [57].

Figura 6.3: Estructura de la metodoloǵıa.
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Descripción de las fases

• Identificación del problema:

Es la fase inicial de la metodoloǵıa, su complejidad radica en saber identificar las

caracteŕısticas básicas del problema para orientar la búsqueda de la solución. Entre

los aspectos a tener presente se pueden referir los siguientes:

◦ Analizar las diferentes opciones o alternativas (Candidatos).

◦ Descomponer el problema en sub-problemas menos complejos.

◦ Valorar y ordenar los diferentes candidatos en orden de preferencia.

◦ Las caracteŕısticas básicas de los candidatos se pueden representar de forma

gráfica.

• Planeación del Proyecto:

Es la fase donde se realiza la planeación del proyecto, identificando las acciones

a realizar, recursos a emplear, determinando los miembros del equipo de proyec-

to. Se deciden los diferentes individuos o grupos de colaboradores, aśı como la

metodoloǵıa a seleccionar.

• Modelación:

A través de un modelo multi-criterio se orienta la solución del problema, orga-

nizándolo en una estructura en forma de árbol, por lo que se deben definir:

◦ Los atributos a utilizar.

◦ La estructura de los atributos, identificando la jerarqúıa entre los mismos.

◦ La escala de medida de cada atributo en nominal, ordinal o continuo.

◦ Las funciones de utilidad, las cuales establecen la operatoria entre los diferentes

atributos, según su jerarqúıa.

En esta fase, la herramienta DEXi juega un papel importante para registrar la

información modelada y brindar la representación gráfica en correspondencia con

los atributos definidos.

• Identificación de Opciones:

Se identifican los mejores candidatos que pueden ser escogidos y se registran sus

respectivas descripciones. Es importante destacar que la herramienta DEXi no

requiere de forma obligatoria registrar toda la información de los atributos, en este

caso los asume como carencia de valores.

• Análisis y Evaluación de Opciones:

Se realiza la evaluación y análisis de los candidatos, generalmente de forma ite-

rativa; también puede ser simultánea o de manera combinada. La evaluación de
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cada candidato se obtiene a partir del cálculo a través de las respectivas funciones

de utilidad, desde las hojas hasta la ráız del árbol definido. Estos resultados son

obtenidos en una ventana de la herramienta (ver Fig.6.4).

En el análisis de los candidatos se valoran los resultados obtenidos y se determina

si es necesario modificar algunos de los valores asignados a los atributos de los

candidatos, o se requiere la modificación de alguna función de utilidad. En este

momento se preparan las condiciones para la próxima fase.

Figura 6.4: Ventana de resultados de la herramienta DEXi.

• Decisión:

Sobre la base de la información obtenida en la fase anterior, se realiza la propuesta

del o los candidatos seleccionados para un determinado puesto de trabajo o para

cumplir una tarea dada.

• Despliegue e Implementación:

En la fase de despliegue, se documentan los diferentes aspectos utilizados para

tomar la decisión y se comunica a las instancias correspondientes (directivos que

no participaron de forma directa en el proceso de selección). En la implementación

se realiza la materialización práctica de la decisión tomada.
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Software RH-CITMA

El software RH-CITMA versión 1.0, es un sistema formado por varios módulos interrela-

cionados que dan tratamiento a un grupo de actividades de Recursos Humanos, y dentro

de ellos, se encuentra un módulo para la Selección de Personal que permite registrar la

información básica de los diferentes procesos de Selección de Personal efectuados en las

entidades, lo que hace posible obtener la propuesta de candidatos [35].

Todos estos software valorados, reúnen indistintamente un conjunto de diferentes potencia-

lidades que facilitan y ayudan al proceso de Selección de Personal; sin embargo, la concepción

que poseen en cierta medida limitan el nivel de precisión de los candidatos propuestos para

ocupar un puesto de trabajo o realizar una actividad dada.

Ventajas.

Definición dinámica de criterios a evaluar en los candidatos (DEXi) y (DSS).

Permite determinar una evaluación final para cada candidato (DEXi) y (DSS), lo cual

ayuda a la decisión en el proceso de selección.

Permite aplicar y procesar los resultados de una gran variedad de test psicológicos

(Selsoft).

Desventajas.

No permiten obtener quiénes son los candidatos que más se acercan al perfil deseado de

forma ordenada, (excepto DEXi).

No determina una evaluación final de los candidatos a partir de criterios definidos,

(excepto DEXi y DSS).

Todos los criterios utilizados para evaluar a los candidatos tienen el mismo nivel de

significación.

Utilizan de forma estricta los principios de la lógica booleana para obtener los resultados,

(excepto DEXi y DSS).

Los criterios utilizados para evaluar a los candidatos son, de forma general, estáticos en

correspondencia con las caracteŕısticas del software, (excepto DEXi y DSS).

No utilizan métodos de análisis multicriterio, tal que se defina el ideal de búsqueda de

los criterios de forma variable, tal que admita valores desde el valor máximo hasta el

mı́nimo.
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6.3. Propuesta de Software para la Selección de Perso-

nal (SelPersonal).

A partir de los software analizados anteriormente, aśı como de las consideraciones referidas

en el eṕıgrafe 5.3, sobre como estructurar el proceso de Selección de Personal y el método de

análisis multicriterio expuesto en el eṕıgrafe 3.6, para realizar el procesamiento de la infor-

mación correspondiente, se propone el software SelPersonal, con las caracteŕısticas generales

siguientes:

Definición del modelo de selección de personal de forma dinámica a través de una es-

tructura jerárquica de los respectivos criterios.

Utilización de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios 4.45, 4.3.6 , 4.5,

4.6.

Utilización de un método de análisis multicriterio, tal que el valor ideal de los criterios,

se defina dinámicamente por un conjunto de valores que se encuentre entre el máximo

y el mı́nimo 3.6.

Procesamiento de la información a través del método propuesto 3.6 y del método TOP-

SIS, para facilitar la interpretación de resultados.

Control de la exclusión de las alternativas a partir de un valor dado.

Agregar la información mediante datos Discretos, Continuos y Ordinales.

Las diferentes caracteŕısticas planteadas se han analizado en eṕıgrafes anteriores, sin em-

bargo para el desarrollo del software se requiere de la formalización a seguir en el trabajo con

variables de tipo ordinal, aspecto que se describe a continuación.

Tratamiento de las Variables ordinales.

Una variable ordinal puede evaluarse en un conjunto de etiquetas lingǘısticas, mani-

festándose un orden entre las mismas, en correspondencia con la caracteŕıstica que se estudia.

Para el trabajo con variables ordinales que su dominio son etiquetas lingǘısticas, primero es

necesario transformar el conjunto de etiquetas lingǘısticas a su correspondiente valor métrico.

Para ello, se asignará un número difuso a cada etiqueta lingǘıstica.

El proceso de asignación del número difuso a cada etiqueta lingǘıstica se puede realizar tal

que:
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Los número difusos son definido utilizando algunos de los modelos planteados en el

eṕıgrafe 2.6.

Los números difusos son definidos por los propios expertos.

No obstante, en la propuesta de software, se asume la concepción de asignar un valor

numérico a cada etiqueta que recibe el nombre de densidad y a partir de éste se calcula su

correspondiente número difuso.

Definición 6.3.1. La densidad de una etiqueta lingǘıstica es la magnitud con que se refleja

numéricamente una caracteŕıstica dada, perteneciente a un universo de discurso.

Ejemplo 6.3.1. Sea la variable de estudio Edad, que permite clasificar a una persona en las

categoŕıas siguientes: Niño, Adolescente, Adulto, según los rangos de la tabla 6.1.

Tabla 6.1: Rangos y categoŕıas de la variable ”Edad”.

Rangos Categoŕıas
0 - 11 Niño
11- 17 Adolescente

Más de 17 Adulto

Si en esta tabla se registra la cantidad de años de cada categoŕıa, entonces se puede asignar

la magnitud asociada a cada categoŕıa lingǘıstica, que en este caso recibe el nombre de densi-

dad (ver tabla 6.2). El valor de la densidad no tiene una regla en particular, ya que depende

del contexto de trabajo y del enfoque que se desee dar.

Tabla 6.2: Categoŕıas de la variable “Edad” y sus respectivas densidades.

Categoŕıas Densidad
Niño 11

Adolescente 6
Adulto 103

(si máxima edad es 120)

Para calcular los números difusos asociados a las etiquetas de un conjunto se utilizará la

definición siguiente.
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Definición 6.3.2. Sea el conjunto ordenado de etiquetas lingǘısticas S = {l0, l1, ..., lg} que se

relaciona de forma directa con el conjunto de densidades D = {d0, d1, ..., dg}, tal que dk ∈ ℜ
y dk > 0, entonces se obtiene un número difuso triangular a través de la función:

φ : S ⊕D −→ [0, 1]⊕ [0, 1]⊕ [0, 1]

φ (lk, D) = (ak, bk, ck)
(6.1)

Donde,

ak =


0 si k = 0

bk − dk
g−1∑
i=0

máx(di,di+1)

si k ̸= 0

bk =


0 si k = 0

1
g−1∑
i=0

máx(di,di+1)

k∑
i=0

máx (di, di+1) si k ̸= 0

ck =


bk +

dk
g−1∑
i=0

máx(di,di+1)

si k ̸= g

1 si k = g

Ejemplo 6.3.2. Sea la variable ordinal Calidad de la tarea, tal que, el conjunto de etiquetas

lingǘısticas que tiene como dominio es S = {Mal,Regular,Bien,MuyBien,Excelente} y el

conjunto de densidad D = {10, 20, 30, 10, 5}. Al calcular los respectivos números difusos a

través de la definición 6.3.2, se obtienen los resultados que se muestran en la tabla 6.3 (ver

fig. 6.5).

Tabla 6.3: Etiquetas de la variable “Calidad de la tarea” y sus respectivos números difusos.

Etiquetas Densidad Número difuso
Mal 10 (0,0,0.11)

Regular 20 (0 , 0.22, 0.44)
Bien 30 (0.22 , 0.56 , 0.89)

Muy Bien 10 (0.78 , 0.89, 1)
Excelente 5 (0.94 ,1 ,1 )

Finalmente los valores bk son los utilizados en el proceso de agregación de información

implementado en el software.
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Figura 6.5: Representación de las etiquetas.

6.3.1. Especificaciones del software.

Para dar cumplimiento a las caracteŕısticas generales propuestas para este software, se

identificaron un conjunto de requerimientos, que se describen a continuación:

Requerimientos Funcionales.

1. Asociados a los dominios de datos.

a) Gestionar Dominios: Gestiona los procesos de inserción, actualización y borrado

de los dominios de datos a utilizar en los modelos de selección.

b) Mostrar Dominios: Recupera y muestra los dominios definidos de la base de datos.

c) Verificar integridad del Dominio: Verifica que el dominio seleccionado se corres-

ponda con el tipo definido.

d) Definir Intervalo Discreto: Gestiona los intervalos de trabajo de tipo discreto.

e) Definir Intervalo Continuo: Gestiona los intervalos de trabajo de tipo continuo.

f ) Definir Intervalo Ordinal: Gestiona los intervalos de trabajo de tipo ordinal.

g) Gestionar Etiquetas lingǘısticas: Gestiona la inserción, actualización y borrado de

las etiquetas lingǘısticas.

2. Asociados a los Modelos de Selección.

a) Gestionar Criterios: Gestiona la inserción, actualización y borrado de los criterios

asociados a los modelos de selección.
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b) Mostrar Criterios hijos: Recupera de la base de datos y muestra los criterios hijos

de uno seleccionado.

c) Gestionar Modelos de Selección: Gestiona la inserción, actualización y borrado de

los modelos de selección de personal.

d) Mostrar Modelos de Selección: Recupera de la base de datos y muestra los modelos

de selección de personal.

e) Mostrar árbol de Modelos de Selección: Recupera de la base de datos y muestra los

modelos de selección de personal, en una estructura jerárquica con sus respectivos

criterios.

f ) Chequear integridad del Modelo de Selección: Verifica que el modelo seleccionado

está definido de forma correcta.

g) Ajustar peso y orden de los Criterios: Gestiona el orden de los pesos, editando sus

respectivos pesos, aśı como el cálculo de los pesos por diferentes métodos.

3. Referidos a los datos de los candidatos.

a) Gestionar datos generales de los candidatos: Gestiona la inserción, actualización y

borrado de los datos generales de los candidatos.

b) Gestionar modelos de selección asociado a los candidatos: Gestiona la inserción,

actualización y borrado de los modelos de selección asociado a los candidatos.

c) Generar formulario según modelo: Generar de forma dinámica el formulario de cap-

tación de los datos espećıfico de los candidatos en función de los criterios asociados

al modelo de selección correspondiente.

d) Gestionar datos espećıficos de los candidatos: Gestiona la inserción, actualización

y borrado de los datos especifico de los candidatos, según el modelo de selección

asociado.

e) Mostrar datos espećıficos de los candidatos: Recupera de la base de datos y mues-

tra los datos espećıficos de los candidatos, en correspondencia con el modelo de

selección asociado.

4. Para el procesamiento de la información.

a) Gestionar procesamiento de información de los Modelos de Selección: Gestiona la

inclusión, borrado y visualización de los procesamientos de información realizados

b) Realizar procesamiento de información: Define los elementos básico de la informa-

ción a procesar (Modelos, métodos y candidatos) y ejecuta el procesamiento de

información.
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c) Visualizar candidatos procesados: Visualiza los resultados de los candidatos proce-

sados de forma alfanumérica o gráfica, y los muestra de forma organizada.

5. Gestionar poĺıtica de usuarios: Gestiona la inserción, actualización y borrado de los

usuarios del software.

Requerimientos no Funcionales.

1. El procesamiento de la información de los candidatos utilizará los métodos definidos en

los eṕıgrafe 3.6, 5.3.

2. Realizar el cálculo de los pesos asociado a los criterios a través de los métodos expuestos

en los eṕıgrafe 4.3.6, 4.5, 4.6, 4.45.

3. Exportar resultados del procesamiento.

4. Aplicación software de escritorio (DESKTOP).

5. Para el desarrollo del software se propuso el lenguaje de programación Java, con el

entorno de desarrollo NetBean 6.5.1, además de los marcos de trabajo Hibernate para

la persistencia de los datos [9] y Spring Framework 2.5 para la lógica de negocio [59],

[113].

6. La interfaz gráfica de usuario utiliza la biblioteca Openswing.

7. El software realizará la persistencia de la información mediante un servidor de base de

datos de Postgres SQL.

8. Restringir el acceso de los usuarios a las funcionalidades de acuerdo a los roles jugados

por los actores del sistema.

9. Utilización de un estándar de codificación, convenciones de nombramiento, bibliotecas

de clases, etc, para facilitar su posterior mantenimiento.

Requerimientos de hardware y software para la utilización de SelPersonal.

Para la utilización del software (SelPersonal) se necesita como mı́nimo un ordenador con

512 MB de memoria RAM, se recomienda 1 GB, microprocesador a 1.6 GHz de velocidad o

superior. Debe tener instalado: Java Virtual Machine 1.6, aśı como conectividad para acceder

a la base de datos de Postgres SQL 8.2.6.

Actores del software.

Los usuarios que se definan para el trabajo con el sistema tendrán asociado el rol corres-

pondiente a uno de tres actores propuestos (ver 6.4).
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Tabla 6.4: Actores del software.

Actores Descripción
Administrador Define los usuarios que tienen acceso al software.
Supervisor Tiene acceso a todas las opciones relacionadas con

la definición de puestos de trabajo, modelos de se-
lección, datos de los candidatos, procesamiento de
información.

Estándar Tiene acceso a todas las opciones referida a la cap-
tación de candidatos y procesamiento de informa-
ción de los mismos. Es una generalización de todos
los actores anteriores.

Arquitectura del software.

La arquitectura de clases del software adopta la siguiente estructura organizativa (ver fig.

6.6)

Figura 6.6: Esquema de la arquitectura de clases del software.

Donde:

Clases de Entidades: Contiene el diseño de clases en correspondencia con la base de datos.

Clases de Cálculo de Vectores de Pesos: Conforma las clases para realizar las operaciones

referentes a los diferentes métodos (4.3.6, 4.5, 4.6, 4.45) para calcular los vectores de pesos.
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Clases de Agregación de Información: Conforma las clases para realizar los procesos de

agregación de información del método TOPSIS y el definido en 3.6, 5.3.

Clases de Interfaz de Usuario: Contiene las clases para el intercambio visual de información

con los usuarios mediante el uso de la biblioteca de Openswing.

Clases de Control de Usuario: Contiene las operaciones para el control de los usuarios del

software.

Clases de Intercambio: Realiza las operaciones de intercambio de datos entre las clases

Entidades y las de interfaz de usuarios.

Finalmente, el proceso de persistencia de los datos se realiza mediante Hibernate.

Modelo de Datos.

El modelo de datos que utiliza el software SelPersonal, está formado por una base de datos

relacional, tal que, su esquema se descompone en 21 tablas para la persistencia de los datos

(ver apéndice C).

6.3.2. Descripción para el trabajo con el software SelPersonal.

Al ejecutar el software SelPersonal, se muestra la ventana de identificación de la aplicación

(ver fig. 6.7(a)) y a continuación se activa la ventana para el control de usuarios con acceso

al sistema (ver fig. 6.7(b)).

(a)
(b)

Figura 6.7: Ventana Inicial (a), ventana de Control de Usuario (b).



210 Software para la Selección de Personal

Después de chequear que el usuario tiene acceso al sistema, abre la ventana principal

(ver fig. 6.8), activándose las diferentes opciones del menú y de barra de herramientas, en

correspondencia con el tipo de usuario que se registró.

Figura 6.8: Ventana Principal del Software SelPersonal.

Esta ventana (ver fig. 6.8) posee una barra de herramienta que contiene accesos directos

a las opciones principales del menú, está formado por: Opciones, Definiciones, Datos de los

Candidatos, Procesamiento de Información, listado, configuración, Ventana y Ayuda, y estas

agrupan las opciones siguientes:

Opciones: Contiene las operaciones de cambiar contraseña y salir del software (ver Fig.

6.9)

Figura 6.9: Ventana Principal con el submenú Opciones activado.
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Definiciones: Contiene las opciones para la definición de los elementos básicos del proceso

de selección (ver Fig. 6.10), tales como:

Figura 6.10: Ventana Principal con el submenú Opciones activado.

Dominios de Datos: Permite acceder a la definición de los dominios a utilizar en la

elaboración de los modelos para la selección del personal (ver fig. 6.11).

Figura 6.11: Ventana para la definición de los dominios de trabajo.

Como se observa en esta ventana (fig. 6.11), aparecen un grupo de botones, los cuales

presentan una iconograf́ıa común para cualquier ventana del software, adaptando su

correspondiente función con el objeto de trabajo de cada una de ellas. En este caso, la

ventana tiene como objeto de trabajo los dominios, por tantos, las operaciones a realizar

con los diferentes botones están asociadas a los dominios.
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Añadir un nuevo objeto.

Modificar los objetos.

Eliminar el objeto seleccionado.

Refrescar el contenido de la ventana.

Exportar la información de los objetos de la ventana.

Guardar la información.

Salir de la ventana.

Modelos de Selección: Activa la ventana que permite la definición de los Modelos de

Decisión para la selección del personal (ver fig. 6.12). Esta ventana se divide en tres

particiones, barra de herramientas, panel izquierdo y panel derecho.

Figura 6.12: Ventana donde se definen los Modelos de Decisión para la selección.

En el Panel izquierdo: Se muestra la estructura jerárquica de los Modelos definidos, por

tanto en este panel se realizan operaciones con 4 objetos diferentes, donde cada uno es

representado por un icono en particular, como se describe a continuación:
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Representa el conjunto de Modelos de Selección definidos.

Identifica a un Modelo de Selección en particular, por ejem-
plo en la fig. 5-6, se indica que existen tres Modelos de Se-
lección definidos (Chofer, Analista de Sistema y Programador
de Software).

Hace referencia a los criterios de tipo Resumen.
Hace referencia a los criterios tipo Evaluados.

Nota: Cada uno de estos objetos se activan al hacer clic sobre ellos.

En el Panel derecho: Se muestra la descripción del objeto que está seleccionado en el

panel izquierdo. La barra de herramienta incorpora otros botones con funciones muy

espećıficas, tales como:

Chequea e informa si el modelo seleccionado está definido correctamente,
en caso contrario especifica los errores que posee.

Chequea e informa si todos los modelos están definidos de forma correcta,
en caso contrario especifica los modelos con problemas.

Activa la ventana para calcular los pesos de los criterios hijos del nodo
seleccionado (ver fig. 6.13). En esta ventana, también se modifica el orden
de los criterios, y se realiza el cálculo de los pesos según el método de
cálculo seleccionado (4.45, 4.3.6, 4.5, 4.6).

Activar la Ayuda.

Figura 6.13: Ventana para gestionar el cálculo de los pesos.

Cuando en el panel izquierdo es seleccionado un modelo o un criterio tipo Resumen, y

se realiza la operación de añadir, se activa la ventana Fig. 6.14, iniciando la captación

de los datos Nombre, tipo y peso del Criterio.

Cuando se especifica que el tipo de criterio es Evaluado entonces se activa la captación

del resto de los datos, tales como (ver Fig. 6.15):
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Figura 6.14: Ventana inicial de captación de datos del criterio.

• Si el criterio es excluyente y a partir de qué valor.

• Tipo de función de normalización a utilizar (3.22 o 3.23).

• Tipo de dominio asociado, el cual puede ser Discreto, Continuo u Ordinal.

• Intervalo de trabajo.

• Intervalo de mayor significación.

Figura 6.15: Ventana de captación de datos del criterio con tipo de dominio discreto.

La captación de los datos referidos al intervalo de trabajo y el de mayor significación

vaŕıa según el tipo de dominio, por ejemplo al ser Discreto o Continuo se asume la forma

mostrada en la Fig. 6.15, sin embargo, al ser del tipo Ordinal cambian los controles

correspondientes.
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Puestos de trabajo: Activa la ventana para registrar los puestos de trabajo, donde se

asocia el correspondiente Modelo de Selección a utilizar para cada uno (ver fig. 6.16).

Figura 6.16: Ventana para registrar los puestos de trabajo.

Datos de los Candidatos: Contiene las opciones referentes a la captación de datos

generales y espećıficos de los candidatos para el Proceso de Selección (ver fig. 6.17), tales

como:

Figura 6.17: Ventana Principal con el submenú Datos de los Candidatos

Generales: Activa la ventana de captación de datos generales de los candidatos (ver fig.

6.18) y en la misma se registran las generalidades de los candidatos y los puestos de

trabajos por los que opta.

Figura 6.18: Ventana de captación de datos generales de los candidatos.
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Datos Espećıficos: Esta opción activa la ventana donde se selecciona el puesto de trabajo

para el cual se efectuará la captación de datos espećıficos que están en correspondencia

con el modelo que tiene asociado. En esta ventana, se visualizan los candidatos que

optan por el puesto de trabajo seleccionado (ver fig. 6.19(a)).

Al hacer clic sobre el botón de edición de información, se activa una ventana (ver

fig. 6.19(b)) donde se muestra el nombre del candidato y los datos a captar de cada

criterio; aśı como una barra de navegación (ubicada en la parte superior de la ventana)

que permite trasladarse por todos los candidatos registrados para el mismo puesto de

trabajo.

(a) (b)

Figura 6.19: Ventana de candidatos y Puestos de Trabajo (a), ventana de captación de datos es-
pećıficos (b).

Procesamiento de Información: Contiene las opciones referentes al procesamiento de

la información y su registro (ver fig. 6.20).

Figura 6.20: Ventana Principal con el submenú Procesamiento de Información.
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Hacer Procesamiento: Activa la ventana para definir el procesamiento de información y

ejecutarlo (ver fig. 6.21). En esta ventana, se puede seleccionar el puesto de trabajo que

se desea procesar, a través de que métodos de agregación y si participarán o no todos

los candidatos asociados a dicho puesto de trabajo. Como resultado del procesamiento

se asigna una puntuación a cada candidatos, la cual se encuentra en el intervalo [0,1], y

significa que, mientras más cerca esté del valor 1, entonces está más próximo del ideal

definido.

Figura 6.21: Ventana para la definición y ejecución del procesamiento de información.

En la ventana, se incorporan botones para acceder a otras operaciones, tales como:

Marca todos los candidatos

Desmarca a todos los candidatos.

Este botón se activa al tener seleccionado como método de
agregación a TOPSIS, permitiendo el acceso al formulario que
permite definir para los criterios de tipo Evaluado cual es el
ideal de búsqueda (máximo o mı́nimo).

Realiza el procesamiento de la información y lo almacena en
la base de datos.

Procesamientos: Activa la ventana que muestra los procesamiento de información reali-

zados, especificando la fecha en cada caso (6.22).
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Figura 6.22: Ventana del procesamiento de información realizado.

El botón de visualización de resultados, permite activar la ventana (ver fig. 6.23), la cual

muestra el resultado del procesamiento de la información de los candidatos asociados a

un determinado puesto de trabajo, a través de los métodos de agregación seleccionados.

Estos resultados también se pueden obtener de forma gráfica (ver fig. 6.24).

Figura 6.23: Ventana de visualización de los resultados del cálculo realizado.
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Figura 6.24: Representación gráfica de los resultados.

Listados: Mediante este submenú se obtiene los listados correspondientes (ver fig. 6.25).

Figura 6.25: Ventana Principal con el submenú Listado.

Configuración: Permite acceder a las opciones para (ver fig. 6.26), de control de usuarios

del software (ver fig. 6.27) y a la definición de las etiquetas lingǘısticas (ver fig. 6.28) para el

cálculo de los pesos asociados a los criterios.

Figura 6.26: Ventana Principal con el submenú Configuración.
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Figura 6.27: Ventana para la gestión de usuarios del software.

Figura 6.28: Ventana para la gestión de etiquetas lingǘısticas.

En la ventana (fig. 6.28) se incorpora un botón que permite calcular los valores asociados

a las etiquetas de forma proporcional según el total de etiquetas, aunque es posible editar el

mismo y asignarlo en función de los intereses del usuario.
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6.4. Conclusiones.

En este caṕıtulo se realiza un estudio de las caracteŕısticas fundamentales de los software

utilizados en el proceso de selección de Personal, identificando los aspectos positivos y nega-

tivos que inciden en la calidad del proceso para el cual están diseñados. Por otra parte, se

ha tenido en cuenta los supuestos establecidos en los eṕıgrafes anteriores y que inciden de

forma directa en la Selección de Personal de las entidades. Todos estos elementos permitieron

identificar los requerimientos funcionales y de esta forma implementar el software SelPersonal

con las caracteŕısticas generales siguientes:

La definición dinámica del modelo de selección a utilizar.

Utilización de criterios cuantitativos y cualitativos.

Utilización de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios, a través de los

OWAs desarrollados en los eṕıgrafes 4.3.6, 4.5, 4.6 y la fórmula de Borda-Kendall (4.45).

Implementación del método de análisis multicriterio definido en el eṕıgrafe 3.6.

Exclusión de alternativas a partir de un valor dado.

Además, se implemento el procesamiento de la información a través del método TOPSIS,

tal que le permita a los usuarios tener un referente comparativo respecto a los resultados y

facilite de forma más efectiva la decisión final de los candidatos.





Caṕıtulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1. Conclusiones

Teniendo en cuenta el papel significativo que desempeñan los recursos humanos para el

desarrollo y avance de cualquier entidad; y particularmente el proceso de su Selección, como

v́ıa para garantizar las personas más idóneas en correspondencia con los puestos de trabajo.

En esta tesis se aborda una contribución a esta área, orientándose a la búsqueda de métodos

y procedimientos que ampliarán el nivel de precisión de los resultados de dicho proceso.

El estudio inicial de la problemática planteada permitió orientar el trabajo de investigación

en las direcciones básicas siguientes:

El estudio de los números difusos.

Métodos de análisis multicriterio.

Métodos para calcular el vector de pesos, con la finalidad de indicar la importancia

relativa entre los criterios.

Métodos para la Selección de Personal.

La utilización de software como v́ıa de automatización de procesos.

A partir de las direcciones de trabajo identificadas se desarrollaron los diferentes caṕıtulos

de la tesis, obteniéndose los resultados siguientes.

Teniendo en cuenta la diferencia de los dominios en que están definidos los criterios, se

hizo necesario determinar funciones de pertenencia para estandarizar a una misma unidad de

medida los datos que representan magnitudes y significados diferentes.
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Por la necesaria utilización de los métodos de análisis multicriterio en el proceso de Selección

de Personal, el estudio realizado al respecto, permitió identificar los mismos como la v́ıa para

facilitar la selección de las mejores alternativas. Luego, se obtuvo un método para la agregación

de información con las caracteŕısticas siguientes:

La definición de la solución ideal de cada criterio se realiza de forma dinámica, tal que

su nivel de variación puede ser un valor que se encuentre entre el valor máximo y el

valor mı́nimo, sin tener que ser estrictamente los valores extremos.

La utilización de un vector de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios,

manteniendo este principio de los métodos analizados.

La exclusión de las alternativas a partir de un valor para el cual se considera cŕıtico,

aspecto no tratado en los métodos restantes.

Un método que es independiente del conjunto de datos, por tanto al incluir una alter-

nativa solo se requiere hacer el procesamiento de la información para dicha alternativa;

mientras que al utilizar otros métodos hay que procesar a todo el conjunto de candidatos.

Como generalidad, los diferentes métodos de análisis multicriterio han utilizado un vector

de pesos para indicar la importancia relativa entre los criterios que intervienen en la agregación

de información. El cálculo del vector de pesos puede ser más o menos complejo dependiendo

del método utilizado; sin embargo, lo más importante en ellos es obtener un vector que se

adapte a la situación del problema planteado. Luego, a partir del estudio de los diferentes

métodos existentes para calcular el vector de pesos, fue posible obtener otras variantes para

su cálculo, tal que, el vector de pesos resultante verifique las propiedades de los OWA; entre

estas variantes se encuentran:

La clase de funciones lineales, que se basa en obtener la función lineal con una pendiente

dada, y que permite generar el vector de pesos. Esta clase de funciones lineales verifican

las propiedades siguientes:

• Si a < 0 el valor de α > 0.5 y si a > 0 entonces el valor de α < 0.5.

• La dispersión del conjunto de funciones lineales F que permiten obtener los wi,

i = 1, 2, ..., n y constituyen OWA tiende a infinito.

• Es posible determinar la función lineal perteneciente a la clase de funciones lineales

que constituyen OWA a partir del valor de α.

Para el trabajo con esta concepción, se definió un algoritmo para calcular el vector de

pesos a partir del valor de la pendiente y la dimensión del vector de pesos. También se
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formuló un algoritmo para el caso en que se parte de los valores de α y de n, condicionante

que coincide con los resultados obtenidos por Byeong Seok Ahn [3].

La utilización de un orden lineal y cuantificadores de preferencia, el mismo tiene como

base de partida la ley de Borda-Kendall, y la relación de preferencia cuantificada entre

los pesos adyacentes. Luego, se realizan una serie de transformaciones, donde no solo

incide el orden de los pesos, sino también, la cuant́ıa entre los pesos; y por tanto la

influencia de esta cuant́ıa en el resultado final. En esta formulación se verifican las

propiedades siguientes:

• La ley de Borda-Kendal representa una función lineal, por tanto la relación entre

los pesos es constante.

• Si todos los valores del vector de cuant́ıa son cero, entonces se obtiene el vector de

pesos promedio.

• Si todos los valores del vector cuant́ıa son uno, entonces se obtiene el vector inicial,

actuando como la operación idéntica.

• Mediante el mismo procedimiento de actuación se verifica que, si la relación de

preferencia es tal, que la cuant́ıa en el vector es la misma vi = c ∀i = 1, ..., n − 1,

entonces se obtiene un vector de pesos que tiene un comportamientos lineal y su

función lineal correspondiente se encuentra comprendida entre la función inicial y

la función y = 1
n
.

En este método se formaliza un algoritmo para su utilización.

La utilización de cuantificadores de preferencia y la constante inicial de diferencia máxi-

ma entre pesos adyacentes. Este método, a partir de una relación de preferencia cuanti-

ficada, y la constante inicial de diferencia máxima, obtiene el vector de pesos, que puede

tener un comportamiento lineal o no lineal, en dependencia del cumplimiento o no de

determinadas condiciones. Para este método se verifica que:

• Se puede obtener el vector de pesos máximo, mı́nimo y promedio del operador

OWA.

• Se define el vector de cuant́ıa y a partir de él se obtiene un vector de pesos que

tiene un comportamiento lineal y al variar la constante inicial de diferencia máxima

en el intervalo correspondiente, se generan los mismos vectores de pesos que los

obtenidos con la clase de funciones lineales.

• Se puede obtener el vector de pesos simétrico a partir de dos variantes, una con

eje de simetŕıa la recta y = 1
n
y otra con eje de simetŕıa la recta paralela al eje y

que pasa por el punto P0

(
1+n
2
, 0
)
.
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• El vector de pesos obtenido por W = ψ (V ∗, k, pm) y su correspondiente vector de

peso simétrico W ′, verifican que el orness (W ) = 1− orness (W ′).

Se puede plantear que este método es una generalización de los dos primeros.

Los OWAs basados en una escala de razón. Se fundamentan en la razón de proporcio-

nalidad existente entre los pesos adyacentes, utilizándolos como elementos de entrada

para obtener a partir de ellos el vector de pesos. Con relación a este método se pueden

expresar los aspectos siguientes:

• Si todos los valores del vector de razón de proporcionalidad son iguales a 1, entonces

se obtiene el vector de pesos promedio W =
(
1
n
, 1
n
, 1
n
, ..., 1

n

)
.

• Si el último elemento del vector de proporcionalidad es vn−1 = 0, aplicando el

teorema 4.7.1 entonces se obtiene el vector de pesos mı́nimo W = (0, 0, ..., 1).

• Si el primer elemento del vector de proporcionalidad es v1 = 0, aplicando el teorema

4.7.2 entonces se obtiene el vector de pesos máximo W = (1, 0, ..., 0).

• Si se considera un vector de proporcionalidad constante, la aplicación del teorema

4.7.1 permite obtener un vector de pesos que es equivalente al obtenido por el

teorema 4.7.2 pero en orden inverso.

Después de formular el método para la agregación de información, la forma de cálculo del

vector de pesos y el estudio de los fundamentos utilizados por los diferentes métodos para

el proceso de Selección de Personal, se consideró estructurar dicho proceso sobre la base del

método propuesto en el eṕıgrafe 3.6, resultando una nueva concepción con las caracteŕısticas

siguiente:

La selección de un candidato, tal que, el ideal de los criterios utilizados, pueda ser un

valor definido de forma dinámica que se encuentre entre el mejor y peor valor.

La exclusión de los candidatos a partir de un valor dado en alguno de los criterios.

La utilización de pesos para indicar la importancia relativa entre los criterios.

Finalmente, se implementó el software SelPersonal para apoyar el proceso de Selección

de Personal, teniendo como referente los aspectos positivos y negativos de otros software

utilizados con este fin. Además, de la concepción descrita para este proceso en el eṕıgrafe

5.3, lo cual ha permitido obtener el software SelPersonal con las caracteŕısticas generales

siguientes:
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Definición dinámica del modelo de selección a utilizar.

La definición de criterios cuantitativos y cualitativos.

La utilización de pesos para indicar la importancia relativa de los criterios, y la utiliza-

ción de los métodos propuestos en los eṕıgrafes 4.3.6, 4.5, 4.6, para calcular los pesos.

La implementación del método de análisis multicriterio definido en el eṕıgrafe 3.6.

La exclusión de alternativas a partir de un valor dado.

7.2. Trabajos Futuros

Hasta el momento se ha obtenido otra formar de estructurar del proceso de Selección de

Personal sobre la base de un nuevo enfoque para la agregación de la información y para el

cálculo de los pesos asociados a los criterios, a través de un software; lo cual ha permitido

sentar las bases para trabajos futuros, tales como:

Métodos para determinar la solución ideal de los criterios, sobre la base del consenso

de un grupo de expertos, tal que no solo se utilice la información particular de los

candidatos.

Métodos para determinar el consenso de un grupo de expertos al evaluar criterios cua-

litativos en un grupo de alternativas.

Búsqueda de procedimientos y métodos para determinar el vector de razón de propor-

cionalidad a partir del condicionamiento del problema de análisis multicriterio a resolver

y posteriormente calcular el vector de pesos por el método propuesto en el eṕıgrafe 4.7.

Profundizar en el nivel de relación existente entre el método propuesto y el TOPSIS.

La relación de los OWAs de preferencia cuantificada con los resultados obtenidos me-

diante AHP para los pesos.
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E. Cables Pérez, M.S. Garćıa-Cascales, M.T. Lamata. “The LTOPSIS: An alternative

to TOPSIS decision-making approach for linguistic variables”. Expert Systems With

Applications. Vol. 39, No. 2, pp. 2119-2126, 2012.



228 Conclusiones y Trabajos Futuros
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[18] E. Cables Pérez y M.T. Lamata. OWAs basados en una escala de razón. CAEPIA,

2011.
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dad Michoacana de San Nicolás de Hidalgo (México), Morelia México, 2001.
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Apéndice A

Entrevista a Especialistas de Recursos

Humanos

Objetivo: Identificar los aspectos esenciales del proceso de Selección de Personal y la forma

de procesar la información.

¿Qué etapas o fases realizan en el proceso de Selección de Personal?

¿Qué instrumentos o técnicas utilizan para obtener la información más relevante de los

candidatos?

¿Cómo procesan la información de los candidatos para un puesto de trabajo?

¿Si utilizan software, para conducir este proceso, qué ventajas o desventaja le confiere?

¿Qué aspectos considera se deban mejorar en este proceso?

¿Qué facilidades debe brindar un software para automatizar el proceso de Selección de

Personal?





Apéndice B

Entrevista a Especialistas en

Informática

Objetivo: Identificar los requerimientos del software para el proceso de Selección de Per-

sonal.

Para iniciar la entrevista un especialista de Recursos Humanos expondrá como se estructura

el proceso de Selección de Personal.

¿Qué requerimientos debe tener un software para la Selección de Personal?

¿Cómo estructurar el flujo informativo del proceso de Selección de Personal, a través de

un software?

¿Qué entorno de desarrollo y herramientas considera más apropiadas?





Apéndice C

Diagrama de la Base de Datos
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