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RESUMEN 

Para garantizar el éxito de una empresa, los directivos deben tomar buenas decisiones en 

cuanto a la selección de personal. En algunas ocasiones el problema de selección no radica en 

seleccionar el candidato más idóneo para un puesto, sino en conformar  un equipo.  

En esta investigación se aborda este problema en un marco diferente al clásico, pues el 

proceso de selección se realiza en un ambiente competitivo, o sea, cuando dos o más decisores 

deben conformar sus equipos seleccionando el personal a partir de un mismo conjunto de 

candidatos y a su vez desean conformar un equipo que sea lo más cercano posible a las 

preferencias definidas en un ranking. Se demuestra desde el punto de vista estadístico, que 

mientras más similares sean estos rankings, mayor será la diferencia de estos respecto a los 

equipos conformados. 

En este marco de trabajo surge un conflicto de interés que afecta el resultado final de la 

selección. Para atenuar el efecto de esta posible incidencia negativa, se propone un método de 

selección basado en el enfoque de la Teoría de Juegos. 

Considerando que es un problema de optimización combinatoria, es necesario lograr una 

mayor eficiencia en su solución. Para ello se proponen dos métodos basados en la 

metaheurística Optimización basada en Colonias de Hormigas. 

El estudio experimental desarrollado muestra que los tres métodos propuestos permiten 

conformar equipos que se acercan en gran medida a las preferencias de cada decisor, 

lográndose un nivel de satisfacción para ambos decisores similar. 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

In order to insure the success of a company, the managers should take good decision during 

the personnel selection. In some occasions, the problem of selection isn't to choose the 

candidate more suitable for a job but it is to form a team. 

In this research, this problem is tried in a framework different to the classic, due to the process 

of selection is realized in a competitive environment, that is, when two or more decision 

makers should to form their teams by choosing the personnel from the same set of candidates; 

and at the same time, they want to form a team that it is the most near possible to the 

preferences defined in a ranking. It is shown using statistical test that while more similar are 

these rankings greater will be the difference of these with respect to the teams resulting.  

In this framework, a conflict of interest arises that affects the final result of the selection. In 

order to attenuate the effect of this possible negative incidence, a method of selection based in 

the Game Theory is proposed. 

Considering that it is a combinatorial optimization problem, it is necessary achieve a greater 

efficiency in its solution. For this, two methods based in the metaheuristic Ant Colony 

Optimization are proposed. 

The experimental study developed shows that the three methods proposed allow forming 

teams which are close to the preferences of both decision makers. In this way, a similar grade 

of satisfaction is obtained for both decision makers. 
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INTRODUCCIÓN  

Con la creciente competencia en el mercado mundial, las organizaciones modernas se 

enfrentan a grandes desafíos. La incorporación de nuevo personal o la asignación del ya 

existente a tareas específicas constituyen una decisión importante, dado que su acierto 

determinará la futura supervivencia de cualquier organización (empresa, proyecto, u otro tipo 

de institución).  

“Existen muchas formas de mejorar la productividad, pero ninguna es mejor que tomar la 

decisión de contratación correcta. Una persona que selecciona empleados de excelente 

calidad genera enormes beneficios.” (López, 1999, Fernández and Baeza, 2011) 

La selección de personal es el proceso que elige a las personas más preparadas y capacitadas 

para ocupar un puesto (Valle Cabrera, 1995, Wayne and Robert, 1997, García et al., 2001, 

Robertson and Smith, 2001). La misma está dentro de los problemas de decisión de la vida 

real, es un proceso complejo que se espera sea capaz de colocar el empleado correcto, en el 

puesto correcto y en el momento oportuno (Kulik et al., 2007). 

Entre los métodos tradicionales más utilizados en la selección de personal se encuentran: las 

pruebas profesionales, los tests, los exámenes médicos, las entrevistas en general y, de modo 

más selectivo, las pruebas grafológicas (López, 1999, García et al., 2001). Sin embargo, estos 

métodos por lo general llegan a una conclusión sobre la base de la apreciación subjetiva de los 

decisores, lo que hace que la exactitud de los resultados sea altamente cuestionable. 

La utilización de métodos matemáticos y su aplicación para la toma de decisiones, así como el 

empleo de técnicas de Inteligencia Artificial en la gestión de las empresas y dentro de ellas de 

los recursos humanos, se han abordado por varios autores entre los que podemos citar 

(Fernández et al., 1996, Canós and Liern, 2008, Liao and Chang, 2009, Akhlaghi, 2011, Canós 

et al., 2011, Baležentis et al., 2012, Mohamed and Ahmed, 2013, Özdemir, 2013, Canós et al., 

2014).  

Cualidades de los empleados o del personal, tales como el conocimiento, la capacidad, 

habilidad y otras facultades son vitales para el éxito de cualquier organización. Cuando se 

emplea más de un criterio para medir la calidad de las soluciones, entonces se habla de un 

problema de toma de decisiones multicriterio (Ballestero and Romero, 2013). Por lo anterior, 

la selección de personal se considera un problema de toma de decisiones. 



 
                                                                                                                                                                 Introducción 

 

2 
 

Los métodos de toma de decisiones multicriterio (Multi-Criteria Decision Making, MCDM) 

resultan ideales para dar solución a este problema específico de toma de decisiones. Estos 

métodos se dirigen a determinar las preferencias globales entre las alternativas posibles, en ese 

sentido pueden usarse para seleccionar la mejor alternativa u ordenar las alternativas (construir 

un ranking). 

Conocidos métodos MCDM se han utilizado para resolver este problema (Chen et al., 2009, 

Afshari et al., 2010, Kelemenis and Askounis, 2010, Krohling and Campanharo, 2011, 

Baležentis et al., 2012, Büyüközkan et al., 2012, El-Santawy and El-Dean, 2012, Kabak et al., 

2012), destacándose por su uso para evaluar los candidatos a partir del grado en que satisfacen 

los requisitos o criterios de evaluación.  

Al concluir un proceso de selección de personal, lo ideal sería encontrar la mejor asignación 

de personas a puestos. La cantidad de combinaciones posibles, en dimensiones relativamente 

significativas de puestos a cubrir y empleados disponibles hace que este problema pueda tener 

un espacio de soluciones demasiado grande. Por esta razón, es un problema de asignación 

complejo, tratado en la categoría de optimización combinatoria y para el cual no resulta 

factible la utilización de métodos exactos.  

Una buena solución, computacionalmente aceptable, podría obtenerse a partir de métodos 

heurísticos. En particular, las metaheurísticas poblacionales permiten obtener múltiples 

soluciones factibles (admisibles), que, aunque no alcancen el óptimo, se acercan a su valor en 

un tiempo de cómputo razonable. 

Optimización basada en Colonias de Hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) (Dorigo and 

Stützle, 2004, Parsons, 2005) resulta ser una metaheurística poblacional adecuada en 

problemas de optimización combinatoria debido a su amplia aplicabilidad y eficiencia en la 

solución de este tipo de problemas (Dorigo and Gambardella, 1997, Barcos et al., 2002, Bello 

et al., 2005), sin embargo no se reportan trabajos que aborden la selección de personal. 

El problema de la selección de personal puede ser también visto como el problema de 

conformar un equipo. En este caso el problema no es seleccionar el empleado más adecuado 

para un empleo, sino seleccionar un conjunto de personas que deben desempeñarse como un 

equipo.  

La mayoría de las investigaciones y publicaciones que abordan la conformación de equipos 

analizan los factores o indicadores a tener en cuenta para la selección de sus miembros, y en 
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cómo emplear los métodos de toma de decisiones para conformarlos teniendo en cuenta esos 

factores, de modo que se logre el trabajo en equipo. En muchos casos el resultado es generar 

un ranking de los candidatos que sirve de base para la selección (Strnad and Guid, 2010, 

Agustín-Blas et al., 2011, Ahmed et al., 2013, Dadelo et al., 2014, Infante et al., 2014, Peña et 

al., 2015).  

Este problema se hace más complejo cuando dos o más empleadores (o decisores) realizan el 

proceso de selección en un ambiente competitivo, o sea, cuando ellos deben conformar sus 

equipos seleccionando el personal a partir de un mismo conjunto de candidatos. En este marco 

de trabajo surge un conflicto de interés que afecta el resultado de la selección. 

Los estudios existentes ignoran el conflicto de preferencias y las interacciones estratégicas 

entre los decisores, debido a sus intereses en competencia. La Teoría de Juegos (Game Theory, 

GT) (Von Neumann and Morgenstern, 2007, Barreto et al., 2008, Binmore, 2008) describe las 

situaciones envueltas en conflictos en los cuales el beneficio es afectado por las acciones y 

contra reacciones de oponentes inteligentes. 

En este sentido GT es un enfoque apropiado para tratar con problemas de resolución de 

conflictos (Madani and Lund, 2011, Ballestero and Romero, 2013, Yang et al., 2013, 

Fontanini and Ferreira, 2014), sin embargo la problemática de la conformación de equipos no 

ha sido abordada siguiendo este enfoque. 

De lo anteriormente expuesto se deriva el problema científico siguiente:  

Como lograr la conformación de equipos en ambientes competitivos a partir de rankings de 

candidatos que expresan las preferencias de cada decisor, reduciendo la complejidad 

computacional de este proceso en el cálculo de soluciones eficaces.  

Para contribuir a la solución del problema científico antes plateado, se formuló la siguiente 

hipótesis general de investigación: 

La representación del espacio de solución de problemas como un espacio abstracto de 

búsqueda similar al empleado por las técnicas de la Inteligencia Artificial, permite formular 

métodos para abordar la problemática de la conformación de equipos en ambientes 

competitivos de forma eficiente y eficaz. 

En conformidad con la hipótesis de investigación identificada, el objetivo general de la 

investigación consiste en: 
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Desarrollar métodos basados en el enfoque de la Inteligencia Artificial para la selección de 

personal desde la perspectiva de la conformación de equipos donde se involucren dos 

decisores de forma competitiva. 

Este objetivo general fue desglosado en los objetivos específicos siguientes: 

 Formular el problema de la conformación de equipos en ambientes competitivos a 

partir de los rankings de preferencias de cada decisor. 

 Resolver el problema de la conformación de equipos en ambientes competitivos a 

partir de los rankings de preferencias de cada decisor utilizando el enfoque de la Teoría 

de Juegos. 

 Resolver el problema de la conformación de equipos en ambientes competitivos a 

partir de los rankings de preferencias de cada decisor desde la perspectiva de las 

metaheurísticas buscando incrementar la eficiencia del proceso. 

Ambos enfoques de solución se basan en ver la solución del problema desde dos perspectivas. 

La primera es verlo como un problema de juego, donde dos adversarios compiten para 

conformar los equipos que se acercan más a sus preferencias. La segunda es ver el problema 

como un problema de optimización discreta donde el espacio de búsqueda son los posibles 

subconjuntos de candidatos y el objetivo es encontrar los subconjuntos que más se acercan a 

las preferencias de ambos decisores. 

La novedad científica principal que aporta esta investigación radica en la formulación de un 

nuevo problema en el contexto de la formación de equipos, en el cual dos decisores conforman 

sus equipos a partir de un único conjunto de candidatos y guiándose por sus respectivos 

rankings de preferencias; aportándose también métodos de solución a este problema basados 

en el enfoque de la Inteligencia Artificial. 

El valor teórico de la investigación está directamente vinculado con su novedad científica, al 

formularse un nuevo problema en el contexto de la formación de equipos y aportando métodos 

de solución para ese problema.  

El valor práctico de la tesis radica en dotar a los decisores de nuevo métodos 

computacionales para la conformación de equipos en condiciones diferentes al proceso usual 

de selección de personal. 

La tesis se estructura en tres capítulos. En el capítulo 1 se describe la problemática de la 

selección del personal y se abordan distintos métodos existentes en la literatura para enfrentar 
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la misma, analizándose la conformación de equipos como una de las aristas de esta. Además 

se plantea un nuevo enfoque para esta problemática, profundizándose en dos métodos que 

pueden ser aplicables para resolver la misma.  

Seguidamente en el segundo capítulo se formaliza la problemática de la conformación de 

equipos en ambiente competitivo, y se propone un método basado en el enfoque de la Teoría 

de Juegos para dar solución a la misma; evaluándose su eficacia a partir de un estudio 

experimental. 

El capítulo 3 aborda la solución a la problemática a partir de la metaheurística Optimización 

basada en Colonias de Hormigas. Se proponen dos métodos basados en los modelos Sistemas 

de Hormigas y Sistemas de Hormigas Max-Min combinados con Hormigas Multitipo, 

demostrándose su eficiencia y eficacia con respecto al otro método propuesto. 

Este documento culmina con las conclusiones, seguidamente las recomendaciones derivadas 

de la investigación y finalmente la bibliografía consultada.   
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CAPÍTULO 1 EL PROBLEMA DE LA SELECCIÓN DE PERSONAL 

COMO UN PROBLEMA DE TOMA DE DECISIONES 

En este capítulo se describe la problemática de la selección del personal y se abordan distintos 

métodos existentes en la literatura para enfrentar la misma, analizándose la conformación de 

equipos como una de las aristas de esta. La selección de personal se analiza como un problema 

complejo de toma de decisiones, el cual se tratará desde la perspectiva de la optimización 

combinatoria. Se plantea un nuevo enfoque para esta problemática, la selección de personal 

para equipos de trabajo en un ambiente competitivo. En el capítulo se profundiza en dos 

métodos que pueden ser aplicables para resolver el problema, la metaheurística Optimización 

basada en Colonias de Hormigas por su amplia aplicabilidad y eficiencia en la solución de 

problemas de optimización discreta, y la Teoría de Juegos como vía para la toma de decisiones 

en situaciones de conflicto. 

1.1. La selección de personal  

En el mercado global, las organizaciones actuales se enfrentan a altos niveles de competencia. 

Como consecuencia, los mercados mundiales demandan a las compañías recursos humanos 

altamente calificados, lo cual solo se puede alcanzar a partir del empleo de personal 

potencialmente adecuado. 

La incorporación de nuevo personal, o la asignación del ya existente a tareas específicas, 

constituye una decisión importante, dado que el acierto en esta determinará la propia 

supervivencia de una empresa. Esto es aplicable a cualquier sector, pero cobra mayor 

relevancia en aquellos donde la turbulencia o hipercompetencia en que se desarrolla su 

actividad precisan contar con recursos humanos dotados de flexibilidad y adaptabilidad 

suficientes, de ahí que una correcta selección del personal redundará en mayor grado en el 

desarrollo futuro de la empresa.  

Diferentes autores definen la selección de personal como: 

 “… la elección del individuo adecuado para el cargo adecuado, o escoger entre los 

candidatos reclutados a los más adecuados, para ocupar un determinado 

puesto.”(Fernández-Ríos, 1999) 

  “… el procedimiento para escoger de un grupo de solicitantes a aquellos individuos 

mejor capacitados para una posición particular.” (Wayne and Robert, 1997) 

  “La elección del individuo adecuado para el cargo adecuado.” (Chiavenato, 1988) 
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 “Proceso mediante el que se buscan, eligen e incorporan nuevos trabajadores a una 

organización.” (Sikula, 1991) 

  “… proceso mediante el cual se elige a una o varias personas que mejor se ajusten a 

las características de un trabajo.” (Valle Cabrera, 1995) 

 “… la ilusión de formar el equipo ideal, que nos llevará a cumplir con los 

compromisos de la organización.” (Pell, 1996)  

Al analizar estas definiciones, así como las planteadas por otros autores en (Borman et al., 

1997, Hough and Oswald, 2000, Robertson and Smith, 2001, Dursun and Karsak, 2010), se 

identifica como rasgo esencial, que la selección de personal es el proceso que elige a las 

personas más preparadas y capacitadas para ocupar un puesto. Es un proceso complejo que se 

espera sea capaz de colocar el empleado correcto, en el puesto correcto y en el momento 

oportuno (Kulik et al., 2007). 

Cualidades como la capacidad, conocimiento, habilidades y otras características personales 

juegan un importante papel en el éxito de la organización. En (Güngör et al., 2009) se plantea 

que el principal objetivo de las organizaciones es buscar formas más potentes de ordenar al 

personal en términos de esas aptitudes.  

Según (Chien and Chen, 2008) la selección de personal desempeña una función decisiva en la 

administración de los recursos humanos, ya que determina la calidad de entrada de personal. 

Una selección correcta no sólo consigue una asignación óptima del puesto de trabajo, sino que 

permite optimizar los costos de producción y alcanzar los objetivos corporativos (Alles, 2000, 

Canós and Liern, 2008).  

A continuación se enuncian distintos métodos existentes en la literatura para dar solución a 

esta problemática.  

1.1.1. Métodos que abordan la problemática de la selección de personal  

Tradicionalmente, entre los principales métodos y técnicas que se han utilizado en el proceso 

de selección de personal se encuentran: el método clínico, la entrevista, las muestras de 

trabajo, la verificación de antecedentes, los tests psicológicos, el examen médico, la 

grafología, el polígrafo y hasta las pruebas de ADN. Sin embargo, estos métodos tradicionales 

de selección por lo general, llegan a una conclusión sobre la base de la apreciación subjetiva 

de los decisores, lo que hace que la exactitud de los resultados sea altamente cuestionable. 
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Por tanto, se hace necesario utilizar métodos y procedimientos que faciliten con la mayor 

objetividad posible la solución de este 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.  

Desde hace varias décadas se ha venido desarrollando la utilización de métodos matemáticos, 

la aplicación de métodos para la toma de decisión y de técnicas de Inteligencia Artificial a la 

gestión de las empresas y dentro de ellas, los recursos humanos. Entre los trabajos donde se 

trata el problema están: (Fernández et al., 1996, Hooper et al., 1998, Caballero et al., 2005, 

Canós, 2005, Canós and Liern, 2008, Rodríguez Bello, 2008, Liao and Chang, 2009, 

Mohamed and Ahmed, 2013). 

La teoría de los conjuntos borrosos (Zadeh, 1994, Zadeh, 1996) ha sido aplicada a los procesos 

de gestión de recursos humanos por varios autores (Fernández et al., 1996, Canós, 2005, 

Canós et al., 2011). Esta técnica facilita abordar los problemas de decisión en los que existe 

imprecisión y ausencia de criterios claramente definidos, es la más generalizada, aunque 

mayormente se emplea en combinación con otras técnicas de la Inteligencia Artificial o 

métodos de toma de decisiones. 

En (Fernández et al., 1996) se propone un método basado en los algoritmos genéticos que 

utiliza la teoría de los conjuntos borrosos para tratar la incertidumbre que caracteriza la toma 

de decisiones relacionadas con la selección de personal.  

(Canós et al., 2011) propone un método borroso para la selección de personal basado en la 

gestión por competencia (Mertens, 1998, Alles, 2000);  mientras en (Canós and Liern, 2008, 

Canós et al., 2014) esta problemática se aborda a partir de técnicas de Soft-Computing. 

Una propuesta para tratar el problema de la vaguedad e incertidumbre de los procesos de 

selección se presenta en (Akhlaghi, 2011), donde se utiliza la teoría de los conjuntos 

aproximados (Rough Sets Theory, RST) (Pawlak, 1982) para dar solución a esta problemática.  

Los métodos de toma de decisiones multicriterio (Roy, 1990, Roy, 1996) (Multi-Criteria 

Decision Making, MCDM) resultan ideales para abordar la problemática de la selección de 

personal. La aplicación de los métodos multicriterio se justifica por el hecho de que en todo 

proceso de selección se tienen que considerar varias dimensiones, buscándose optimizar la 

combinación de ellas. 
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Los métodos MCDM se han trabajado en estudios de selección de personal, destacándose por 

su uso para evaluar los candidatos a partir del grado en que satisfacen los requisitos o criterios 

de evaluación, debido a  que proporcionan un modelo de agregación de la información. Estos 

métodos se dirigen a determinar las preferencias globales entre las alternativas posibles. De 

acuerdo con ese objetivo pueden usarse para seleccionar la mejor alternativa u ordenar las 

alternativas (construir un ranking). 

Conocidos métodos multicriterio como TOPSIS (Technique for Order Preference by 

Similarity to Ideal Solution) (Yoon, 1980), ELECTRE (Elimination et Choix Traduisant la 

Realité) (Roy, 1968), PROMETHEE (Preference Ranking Organization Method for 

Enrichment Evaluation) (Brans et al., 1986), AHP (The Analytic Hierarchy Process) (Saaty, 

1980) y VIKOR (Opricovic, 1998) se han utilizado para resolver este problema (Chen et al., 

2009, Afshari et al., 2010, Boran et al., 2011, El-Santawy and El-Dean, 2012, Perez et al., 

2012, Özdemir, 2013).  

TOPSIS es un método de ordenamiento que permite identificar las soluciones de un conjunto 

finito de alternativas. El principio básico es ordenar (construir un ranking) las alternativas por 

similitud a una solución ideal. En (Kelemenis and Askounis, 2009, Polychroniou and 

Giannikos, 2009, Dursun and Karsak, 2010, Kelemenis and Askounis, 2010, Krohling and 

Campanharo, 2011) se propone un método de análisis multicriterio difuso para dar solución a 

la problemática en cuestión. Este método utiliza la concepción del método TOPSIS e 

incorpora la lógica difusa. Una extensión de TOPSIS utilizando la teoría gris (grey theory) se 

propone en (Wang, 2009). 

En (Afshari et al., 2010) se aplica el método ELECTRE en un problema real de selección de 

personal. El principio básico que sigue este método consiste en dividir las alternativas en dos 

subconjuntos -las más y las menos favorables- utilizando una relación de sobreclasificación 

(outranking) mediante la comparación por pares, para identificar la mejor alternativa.  

Los métodos PROMETHEE y ELECTRE, surgen con el propósito de ayudar al decisor en los 

problemas de selección o de ordenamiento de alternativas posibles sometidas a una evaluación 

multicriterio, donde además los criterios se encuentran generalmente en conflicto entre sí. 

Ambos forman parte de los llamados métodos de sobreclasificación. En (Kangas et al., 2001) 

se proponen dos variantes de estos método. Otra propuesta de aplicación del método 

PROMETHEE integrando a la lógica difusa para la evaluación y selección de personal es la de 

(Chen et al., 2009).  
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En (El-Santawy and El-Dean, 2012) se aborda la problemática de la selección utilizando el 

método VIKOR a un problema real. Este método, al igual que el método TOPSIS, se basa en 

el ordenamiento de un conjunto de alternativas frente a criterios en conflicto utilizando un 

índice de orden basado en la proximidad a la solución ideal. A diferencia de TOPSIS este 

método introduce el concepto de índice jerarquización para medir proximidad a la solución 

ideal. 

AHP es una metodología de trabajo que permite mejorar la toma de decisiones complejas 

cuando existen múltiples criterios o atributos mediante la descomposición del problema en una 

estructura jerárquica. Esto permite subdividir un atributo complejo en un conjunto de atributos 

más sencillos y determinar cómo influyen cada uno de esos atributos individuales en la 

decisión. Esa influencia está representada por la asignación de los pesos que se da o asigna a 

cada atributo o criterio. El método AHP establece dichos pesos a través de comparaciones 

pareadas (uno a uno), con lo que se facilita la objetividad del proceso evitando el uso de la 

intuición en la toma de decisiones. En (Sarkis and Seol, 2006, Golec and Kahya, 2007, Huang 

et al., 2009, Büyüközkan et al., 2012) se propone un método AHP que utiliza la lógica difusa y 

en (Güngör et al., 2009) se presenta la variante difusa denominada FAHP (Fuzzy Proceso 

Analítico Jerárquico). 

En (Dağdeviren, 2010) se propone un modelo híbrido entre una variante de TOPSIS y ANP 

(Analytic Network Process) (Saaty, 2001). ANP, al igual que AHP, es un método de 

evaluación y decision multicriterio. Este modelo utiliza ANP para analizar la estructura del 

problema de selección y determinar los pesos de los criterios; y emplea una modificación de 

TOPSIS para obtener un ranking final. En (Kabak et al., 2012) se propone otra combinación 

de variantes difusas aplicada a un caso real de selección de personal, donde se combinan ANP 

Fuzzy, TOPSIS Fuzzy y  ELECTRE Fuzzy. 

Por otra parte en (Zhang and Liu, 2011) se presenta una propuesta  que combina métodos 

multicriterio con manejo de datos difusos y análisis relacional de grises (Grey Relation 

Analysis, GRA) (Chan and Tong, 2007).  

La computación con palabras (Herrera and Martínez, 2000, Herrera et al., 2009) también se ha 

utilizado en función de enfrentar la problemática de la selección, por ejemplo en (Baležentis et 

al., 2012) se propone una variante difusa de MULTIMOORA (Brauers and Zavadskas, 2006) 

que permiten la toma de decisiones en grupo. 
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Todos estos estudios ofrecen mecanismos y técnicas a partir de los cuales se puede establecer 

un orden entre los candidatos, y de esta manera brindar los criterios para la toma de decisión 

en la ubicación final en un puesto de trabajo y con ello facilitar el proceso de selección de 

personal.  

1.1.2. Un caso de estudio dentro de la selección de personal: La conformación de equipos  

En algunas ocasiones el problema de la selección de personal no radica en seleccionar el 

candidato más idóneo para un puesto, sino que el problema es conformar un equipo a partir de 

un conjunto de candidatos; es decir, encontrar el subconjunto más idóneo para satisfacer 

determinado propósito. En este caso el problema no es seleccionar el empleado más adecuado 

para un empleo, sino seleccionar un conjunto de personas que deben desempeñarse como un 

equipo.  

El éxito o el fracaso de cualquier equipo radican en las capacidades y habilidades de los 

miembros que lo componen. Son numerosos los factores y criterios a considerar en la 

selección de un equipo. Una variedad de enfoques para la selección de los miembros de un 

equipo se han propuesto en la literatura, la mayoría de ellos dirigidos a conformar equipos en 

el campo de los negocios y la industria. Todos estos centrados en formar un equipo capaz de 

resolver una tarea común en colaboración o lograr un objetivo determinado de manera 

cooperativa (Zzkarian and Kusiak, 1999, Chen and Lin, 2004, Dereli et al., 2007, Gronau et 

al., 2007, Durmusoglu and Kulak, 2008, Kelemenis and Askounis, 2009, Shipley and Johnson, 

2009, Wi et al., 2009, Feng et al., 2010, Hayano et al., 2014, Wang and Zhang, 2015).  

Métodos de búsqueda heurística, como los algoritmos genéticos, se han utilizado para 

optimizar el proceso de conformación de equipo. Por ejemplo en (Strnad and Guid, 2010) se 

propone un modelo analítico basado en un algoritmo genético difuso para la formación de 

equipos de proyectos y (Agustín-Blas et al., 2011) aborda este problema a partir de un 

algoritmo genético de agrupamiento híbrido paralelo. 

En particular, la conformación de equipos de proyectos de software es otra área donde se 

evidencia esta problemática. Una selección adecuada del personal que formará los equipos de 

desarrollo es crucial, e influye directamente en la efectividad del proceso. En este contexto, 

autores como (Acuña and Juristo, 2004, Barreto et al., 2008, André, 2009, Otero et al., 2009, 

Ampuero and de la Peña, 2010, André et al., 2011, Ampuero et al., 2012, Infante et al., 2014, 

Peña et al., 2015) han abordado esta problemática desde diferentes perspectivas. En (Peña et 
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al., 2015) se propone un método de optimización aproximado, específicamente el algoritmo 

genético NSGA-II basado en el concepto de Dominancia de Pareto. A su vez (Infante et al., 

2014) aborda esta problemática como un problema de optimización combinatorio 

multiobjetivo y propone diferentes variantes multiobjetivo de los algoritmos metaheurísticos: 

Búsqueda Tabú (Balicki, 2007), Recocido Simulado (Suman and Kumar, 2006, Haidine and 

Lehnert, 2008) y Escalador de Colinas (Díaz, 2001) para darle solución.   

Otra área de aplicación está en la conformación de equipos de deportes y aunque la literatura 

actual es muy limitada, podemos encontrar algunos autores que la abordan como (Boon and 

Sierksma, 2003, Merigó and Gil-Lafuente, 2011, Ahmed et al., 2013, Tavana et al., 2013). 

En (Ahmed et al., 2013) se describe esta problemática como un problema de optimización 

multiobjetivo discreto a partir de un algoritmo genético, específicamente el NSGA-II, para la 

formación de un equipo de cricket. La metodología de trabajo que se utiliza en este estudio es 

genérica y puede ampliarse para otros deportes. 

Por otra parte, en (Tavana et al., 2013) se propone un sistema de inferencia borroso (Kruse et 

al., 1994, Zadeh, 1996) para tratar el proceso de selección de jugadores y la formación de 

equipos de fútbol, como un problema de toma de decisiones multicriterio complejo con 

objetivos contrapuestos y en (Dadelo et al., 2014) se trata la formación de un equipo de 

baloncesto mediante la construcción de rankings a partir del método TOPSIS.   

Dada la importancia y complejidad de la conformación de un equipo adecuado, se continúa 

investigando en este campo, aunque sigue siendo un problema abierto. 

1.2. La selección de personal como un problema de optimización combinatoria  

Al concluir un proceso de selección de personal, lo ideal sería encontrar la mejor asignación 

de personas a puestos. La cantidad de combinaciones posibles, en dimensiones relativamente 

significativas, de puestos a cubrir y empleados disponibles (situación típica en empresas 

medianas o grandes) puede convertirse en un problema con un espacio de soluciones 

demasiado grande. Este problema de asignación es complejo, considerándose un problema de 

optimización combinatoria.  

Una gran cantidad de problemas de optimización no pueden ser resueltos usando métodos 

exactos, es decir, no es posible encontrar su solución óptima con esfuerzos computacionales 

aceptables aunque se cuenten con computadoras de alta velocidad, incluso operando en 

paralelo.  
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La mayoría de los problemas de optimización combinatoria están incluidos en la clase NP-

completos, ya que no existen algoritmos exactos con complejidad polinómica que permitan 

resolverlos.  

Se han desarrollado varias metaheurísticas para solucionar estos problemas de optimización, 

entre ellas se encuentran: Búsqueda Tabú (Tabu Search, TS) (Glover, 1989), Recocido 

Simulado (Simulated Annealing, SA) (Kirkpatrick and Vecchi, 1983), Escalador de Colinas 

(Hill Climbing) (Rich and Knight, 1994), GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search 

Procedure) (Marques-Silva and Sakallah, 1999), Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms, 

GA) (Goldberg, 1989, Yamada and Nakano, 1992), Optimización mediante Mallas Dinámicas 

(Dynamic Mesh Optimization, DMO) (Puris and Bello, 2009), Optimización basada en 

Enjambre de Partículas (Particle Swarm Optimization, PSO) (Eberhart and Kennedy, 1995, 

Adly and Abd-El-Hafiz, 2004), Colonia Artificial de Abejas (Artificial Bee Colony, ABC) 

(Karaboga, 2005, Karaboga, 2010), Optimización basada en Colonias de Hormigas (Ant 

Colony Optimization, ACO) (Dorigo and Di Caro, 1999, Dorigo et al., 1999, Dorigo et al., 

2000, Dorigo, 2001, Dorigo and Stützle, 2003, Rasmussen et al., 2003, Dorigo and Stützle, 

2004, Parsons, 2005), entre otras.  

De esta última trataremos a continuación, debido a su amplia aplicabilidad y eficiencia en la 

solución de problemas de optimización combinatoria.  

Utilizando ACO se han resuelto diferentes tipos de problemas, entre los que se encuentran:  el 

problema del Viajero Vendedor (Travelling Salesman Problem, TSP) (Dorigo et al., 1996, 

Dorigo and Gambardella, 1997); el problema de Asignación Cuadrática (Quadratic 

Assignment, QAP) (Stützle and Dorigo, 1999, Demirel and Toksarı, 2006); la secuenciación de 

tareas o Job Shop Scheduling  (JSSP) (Van Der Zwaan and Marques, 1999); la ordenación 

secuencial (Gambardella and Dorigo, 2000); diversos problemas de aprendizaje automático, 

principalmente en el diseño de algoritmos de aprendizaje para estructuras de representación 

del conocimiento: (Casillas et al., 2000, Parpinelli et al., 2001, García and Coello, 2002, 

Parpinelli et al., 2002); entre otras (Bullnheimer et al., 1999, Silva et al., 2001, Barcos et al., 

2002, Bello et al., 2005). 
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1.2.1. Optimización basada en Colonias de Hormigas 

Esta metaheurística, propuesta para resolver problemas complejos de optimización 

combinatoria, tiene su fuente de inspiración en el comportamiento de colonias de hormigas 

reales.  

Las hormigas son capaces de seguir la ruta más corta en su camino de ida y vuelta entre la 

colonia y una fuente de abastecimiento. Al desplazarse, cada una va dejando un rastro de una 

sustancia química llamada feromona a lo largo del camino seguido, "transmitiéndose 

información" entre ellas de esta forma. Considere la Figura 1.1 donde se observa cómo las 

hormigas establecen el camino más corto. 

 

Figura 1.1: Comportamiento de las hormigas reales. 

Al iniciar la búsqueda de alimento, una hormiga aislada se mueve a ciegas, es decir, sin 

ninguna señal que pueda guiarla. Las hormigas llegan a un punto donde tienen que decidir por 

uno de los caminos que se les presenta, lo que resuelven de manera aleatoria. En consecuencia, 

la mitad de las hormigas se dirigirán en una dirección y las demás en la otra. Ya que las 

hormigas se mueven aproximadamente a una velocidad constante, las que eligieron el camino 

más corto alcanzarán el otro extremo más rápido que las que tomaron el camino más largo, 

quedando depositada mayor cantidad de feromona por unidad de longitud. La mayor densidad 

de feromonas depositadas en el trayecto más corto hace que éste sea más deseable para las 

siguientes hormigas y por lo tanto, la mayoría elige transitar por él. Considerando que la 
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evaporación de la sustancia química hace que los caminos menos transitados sean cada vez 

menos deseables y la realimentación positiva en el camino con más feromona, resulta claro 

que al cabo de un tiempo casi todas las hormigas transiten por el camino más corto. 

En analogía con el ejemplo biológico, los algoritmos de ACO se basan en una colonia de 

hormigas artificiales, esto es, unos agentes computacionales simples que trabajan de manera 

cooperativa y se comunican mediante rastros de feromona artificiales (Dorigo and Stützle, 

2003).  

Estos algoritmos son esencialmente constructivos: en cada iteración del algoritmo, cada 

hormiga construye una solución al problema recorriendo un grafo de construcción. Cada arista 

del grafo, que representa los posibles pasos que la hormiga puede dar tiene asociada dos tipos 

de información que guían el movimiento de la hormiga: 

 Información heurística, que mide la preferencia heurística de moverse desde el nodo r 

hasta el nodo s, o sea, de recorrer la arista ars. Se denota por rs. Las hormigas no 

modifican esta información durante la ejecución del algoritmo.  

 Información de los rastros de feromona artificiales, que mide la “deseabilidad 

aprendida” del movimiento de r a s. Imita a la feromona real que depositan las 

hormigas naturales. Esta información se modifica durante la ejecución del algoritmo 

dependiendo de las soluciones encontradas por las hormigas. Se denota por τrs. 

El modo de operación básico de un algoritmo de ACO (Dorigo and Stützle, 2003, Dorigo and 

Stützle, 2004, Dorigo et al., 2006) es como sigue: las hormigas artificiales de la colonia se 

mueven, concurrentemente y de manera asíncrona, a través de los estados adyacentes del 

problema. Este movimiento se realiza siguiendo una regla de transición que está basada en la 

información local disponible en los nodos del grafo. Esta información local incluye la 

información heurística y memorística (rastros de feromona) para guiar la búsqueda.  

Al moverse por el grafo, las hormigas construyen incrementalmente soluciones. 

Opcionalmente, las hormigas pueden depositar feromona cada vez que crucen un arco 

mientras que construyen la solución. A este proceso se le llama actualización en línea paso a 

paso de los rastros de feromona. Una vez que cada hormiga ha generado una solución, se 

evalúa ésta y puede depositar una cantidad de feromona en función de la calidad de su 

solución. A este proceso se le llama, actualización en línea a posteriori de los rastros de 
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feromona. Esta información guiará la búsqueda de las otras hormigas de la colonia en el 

futuro.  

El modo de operación genérico de un algoritmo de ACO incluye también la evaporación de 

los rastros de feromona y se usa como un mecanismo que evita el estancamiento en la 

búsqueda y permite que las hormigas busquen y exploren nuevas regiones del espacio. 

Adicionalmente, también se pueden ejecutar acciones opcionales que no tienen un contrapunto 

natural y se utilizan para implementar tareas desde una perspectiva global que no pueden 

llevar a cabo las hormigas por la perspectiva local que ofrecen. Ejemplos de estas son, 

observar la calidad de todas las soluciones generadas y depositar una nueva cantidad de 

feromona adicional sólo en las transiciones asociadas a algunas soluciones, o aplicar un 

procedimiento de búsqueda local a las soluciones generadas por las hormigas antes de 

actualizar los rastros de feromona. En ambos casos, estas funciones reemplazan la 

actualización en línea a posteriori de feromona y el proceso pasa a llamarse actualización fuera 

de línea de rastros de feromona.  

La estructura de un algoritmo de ACO genérico es la siguiente:  

Procedimiento Metaheurística_ACO ()  

   Inicialización_de_parámetros  

   Mientras (criterio_de_terminación_no_satisfecho)  

      Programación_de_actividades  

         Construir_soluciones_de_las_hormigas ()  

         Actualizar_feromona ()  

         Evaporación_de_feromona ()  

         Acciones_de_optimización_adicionales () {opcional}  

      Fin Programación_de_actividades  

   Fin Mientras  

Fin Procedimiento 

Para estos métodos existen distintos criterios de parada, entre los que se encuentran: alcanzar 

un número máximo de iteraciones o ciclos; obtener una solución con una calidad deseada; 

alcanzar un tiempo límite o predeterminado de procesamiento; obtener un número máximo de 

evaluaciones de la función objetivo, entre otros criterios. 



                               Capítulo 1 El problema de la selección de personal como un problema de toma de decisiones 

 

17 
 

1.2.1.1. Principales algoritmos basados en Colonias de Hormigas 

Se han propuesto varios modelos de la metaheurística ACO, entre ellos se encuentran: el 

Sistema de Hormigas (Ant System, AS) (Dorigo et al., 1996), el Sistema de Colonia de 

Hormigas (Ant Colony System , ACS) (Dorigo and Gambardella, 1997), el Sistema de 

Hormigas Max-Min (Max-Min Ant System, MMAS) (Stützle and Hoos, 2000), el Sistema de 

Hormigas con Ordenación (Rank-Based Ant System) (Bullnheimer et al., 1997), el Sistema de 

la Mejor-Peor Hormiga (Best-Worst Ant System) (Cordon et al., 2000), Hormigas Multitipo 

(Multi-type Ants) (Van Dyke Parunak and Brueckner, 2000, Nowé et al., 2004, Vrancx, 2004, 

Vrancx et al., 2006), entre otros.  

En general, las diferencias fundamentales entre estos modelos radican en la regla de transición 

de estados que utilizan para la  construcción de las soluciones y en el tratamiento que le dan a 

los rastros de feromona. En el contexto de este trabajo se describen, el Sistema de Hormigas, 

el Sistema de Hormigas Max-Min y el Sistema de Hormigas Multitipo. 

El Sistema de Hormigas constituyó el primer algoritmo de ACO. Inicialmente, se presentaron 

3 variantes distintas: Hormiga-Densidad (Ant-Density), Hormiga-Cantidad (Ant-Quantity) y 

Hormiga-Ciclo (Ant-Cycle), que se diferenciaban en la manera en que se actualizaban los 

rastros de feromona. En los dos primeros, las hormigas depositaban feromona mientras 

construían sus soluciones, con la diferencia de que la cantidad de feromona depositada en el 

algoritmo hormiga-densidad es constante, mientras que la depositada en hormiga-cantidad 

dependía directamente de la deseabilidad heurística de la transición ηrs. Por último, en 

hormiga-ciclo, la deposición de feromona se lleva a cabo una vez que la solución está 

completa. Esta última variante era la que obtenía mejores resultados y es la que se conoce 

como AS en la literatura actual. 

AS se caracteriza por el hecho de que la actualización de feromona se realiza una vez que 

todas las hormigas han completado sus soluciones, y se lleva a cabo como sigue: primero, 

todos los rastros de feromona se reducen en un factor constante, implementándose de esta 

manera la evaporación de feromona según la ecuación (1.1): 

 τrs t + 1 =  1 − ρ ∗ τrs t , ρϵ(0,1]    (1.1) 

Donde ρ se conoce como constante de evaporación y es la encargada de reducir los rastros de 

feromona para evitar el estancamiento de las soluciones y τrs la cantidad de feromona asociada 

al arco ars. 
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A continuación, cada hormiga de la colonia deposita una cantidad de feromona en función de 

la calidad de su solución, según la ecuación (1.2): 

 τrs t + 1 =  τrs t +△ τrs
k , ∀arsϵSk              (1.2) 

Donde Δ τrs
k
 = f(C (Sk)) representa la cantidad de feromona a depositar por la hormiga k en 

cada arco ars
 
que pertenece a su solución encontrada Sk. Este valor depende de la calidad de 

dicha solución C (Sk). 

Las soluciones en el AS se construyen como sigue. En cada paso de construcción, una 

hormiga k escoge ir al siguiente nodo con una probabilidad que se calcula según (1.3): 

Prs
k  t + 1 =  

  τrs t  α∗  ηrs 
β

     τrs t  α∗  ηrs 
β

 
s∈Nr

k

     ,     if s ∈ Nr
k

  0                                    ,     if s ∉ Nr
k

    (1.3) 

Donde Nr
k

 
es el vecindario alcanzable por la hormiga k cuando se encuentra en el nodo r. Los 

parámetros α y β controlan el proceso de búsqueda. Para α=0 se tiene una búsqueda heurística 

estocástica clásica, mientras que para β=0 sólo el valor de la feromona tiene efecto. Un valor 

de α<1 lleva a una rápida situación de convergencia (stagnation) (Dorigo et al., 1999). El 

vector P
k

rs
 
contiene las probabilidades de visitar cada uno de los nodos de la vecindad Nr

k
 por 

la hormiga k. El valor τrs
 
representa el elemento (r, s) en la matriz de feromona y rs representa 

el valor heurístico que mide la calidad de un estado s a partir del estado r. 

El Sistema de Hormigas Max-Min ha sido específicamente desarrollado para obtener una 

fuerte exploración de las soluciones y para mejorar los estancamientos prematuros presentados 

por los algoritmos de ACO anteriores a él en la solución de algunos problemas discretos. Para 

obtener esta mejora el MMAS presenta los siguientes aspectos: 

1. Explotar las mejores soluciones encontradas durante la ejecución del algoritmo. Después 

de cada iteración sólo una hormiga adiciona feromona a su camino encontrado. Esta 

hormiga puede ser la que obtuvo la mejor solución en la iteración actual (mejor solución 

en la iteración) o la hormiga que ha obtenido la mejor solución desde el inicio de la 

ejecución hasta el momento (mejor solución global). Estudios desarrollados en (Stützle 

and Hoos, 2000) muestran que para obtener un mejor rendimiento del MMAS es preciso 

realizar una actualización en la que se utilicen ambos elementos. 
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2. Utilizar rangos para los rastros de feromona, de forma tal que ningún rastro sea menor que 

una cota mínima ni mayor que otra máxima [τmin, τmax]. Estos valores son calculados 

dinámicamente por el algoritmo (Stützle and Hoos, 2000); de esta forma se logra no tener 

mucha diferencia entre valores en la matriz de feromona. Para esto, si algún rastro de 

feromona es menor que el permitido τrs < τmin será inicializado con el valor mínimo 

permitido τrs = τmin. Lo mismo sucede para todos los valores de feromona que superan al 

valor máximo permitido τrs > τmax, τrs = τmax. 

3. Adicionalmente, algunos trabajos (Stützle and Hoos, 2000, Pitakaso et al., 2007) proponen 

que los valores iniciales de feromona al inicio del algoritmo sean τmax. De esta forma se 

obtiene una alta exploración del espacio de búsqueda al inicio del algoritmo.  

En MMAS las hormigas se mueven del estado r al s de igual manera que se realiza en AS 

definido por la ecuación 1.3. 

Hormigas Multitipo 

Los sistemas tradicionales de hormigas dependen en gran medida de la cooperación. Una 

hormiga actuando por sí sola no puede encontrar una buena solución al problema, sin 

embargo, una colonia de hormigas cooperantes si lo haría. La cooperación entre las hormigas 

es regulada por su sistema de comunicación de feromonas. Una hormiga deja feromonas en los 

caminos a su paso, y otras hormigas son atraídas por estas feromonas. Cuanto mejor sea el 

camino encontrado por la hormiga, más feromona se deposita. Al usar este sistema, cada 

hormiga contribuye a la solución global, marcando los caminos que encuentra.  

El Sistema de Hormigas Multitipo (Vrancx, 2004) introduce la competencia a los algoritmos 

de hormigas. Los algoritmos multitipo utilizan varias colonias de hormigas. Cada hormiga 

tiene un tipo, indicando la colonia a la que pertenece. Las hormigas que pertenecen a la misma 

colonia cooperan de la misma manera que lo hacen las hormigas en los algoritmos 

tradicionales y las hormigas de diferentes tipos están en competencia directa entre sí. Las 

colonias colaboran internamente para encontrar buenas soluciones, al tiempo que compiten 

con las otras colonias por las buenas soluciones. La intención de la competencia es tener 

diferentes tipos de hormigas que encuentren soluciones disjuntas. Lo cual influye directamente 

en lograr una mejor exploración del espacio de búsqueda. 

Para lograr la competencia, así como la cooperación, el Sistema de Hormigas Multitipo utiliza 

una versión adaptada de la comunicación de feromonas (Van Dyke Parunak et al., 2002). 



                               Capítulo 1 El problema de la selección de personal como un problema de toma de decisiones 

 

20 
 

Debido a que el sistema de feromonas es la única forma de comunicación entre las hormigas, 

este tiene que ser extendido para acomodar tanto la colaboración como la competencia.  

Cada hormiga deja un trayecto de feromonas que marcan los caminos visitados. Esta 

feromona, al igual que cada hormiga, ahora tiene un tipo. Las hormigas  se encuentran con 

rastros de feromonas de su propio tipo, o con feromonas extranjeras que dejan otro tipo de 

hormigas.  Las hormigas que pertenecen a la misma colonia se sienten atraídas por las 

feromonas de su tipo y cooperan igual que antes tratando de encontrar una buena solución 

juntas. Cuando una hormiga encuentra un rastro de feromonas extranjero, lo repele. Esto 

asegura que las hormigas que pertenecen a diferentes colonias estén en competencia unas con 

otras. A medida que cada colonia está tratando de encontrar una solución para el mismo 

problema, las diferentes colonias compiten por el uso de buenos caminos. La conveniencia 

general de un camino será determinada por la proporción de intensidad del rastro de feromona 

extranjero y propio, en lugar de por la intensidad total de feromonas. 

1.2.1.2. Pasos a seguir para resolver un problema mediante ACO 

Observando las aplicaciones actuales de ACO se pueden identificar algunas directivas sobre 

cómo atacar problemas utilizando esta metaheurística. Estas directivas se pueden resumir en 

las seis tareas de diseño que se enumeran a continuación (Dorigo et al., 2006):  

1. Representar el problema como un conjunto de componentes (nodos) y transiciones 

(aristas) a través de un grafo que será recorrido por las hormigas para construir 

soluciones.  

2. Definir de manera apropiada en base a las características del problema, el significado 

de los rastros de feromona.   

3. Definir de manera apropiada la preferencia heurística asociada a cada componente o 

transición.  

4. Si es posible, implementar una búsqueda local eficiente para mejorar las soluciones 

obtenidas por ACO.  

5. Escoger un algoritmo de ACO específico y aplicarlo al problema que hay que 

solucionar teniendo en cuenta las características propias de cada uno de estos 

algoritmos.  

6. Refinar los parámetros del algoritmo de ACO seleccionado. 
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1.3. Un nuevo enfoque: El problema de la selección de personal para equipos de 

trabajo en un ambiente competitivo 

La mayoría de las investigaciones y publicaciones sobre selección de personal analizan los 

factores o indicadores a tener en cuenta para la selección de los miembros de un equipo y en 

cómo emplear los métodos de toma de decisiones para conformar el mismo. En muchos casos 

el resultado es generar un ranking de los candidatos que sirve de base para la selección (Feng 

et al., 2010, Kelemenis and Askounis, 2010, Ampuero et al., 2012, El-Santawy and El-Dean, 

2012, Tavana et al., 2013, Dadelo et al., 2014, Hayano et al., 2014, Infante et al., 2014, Peña et 

al., 2015, Wang and Zhang, 2015). 

Este problema se hace más complejo cuando dos o más empleadores (o decisores) realizan el 

proceso de selección en un ambiente competitivo, o sea, cuando ellos deben conformar sus 

equipos seleccionando el personal a partir de un mismo conjunto de candidatos. 

Los estudios existentes en la selección de personal ignoran el conflicto de preferencias y las 

interacciones estratégicas entre los decisores, debido a sus intereses en competencia. Este tipo 

de problema puede surgir en diferentes contextos, a continuación se ilustra esta problemática 

con  ejemplos: 

i. Dos empresas están completando sus recursos humanos. Los departamentos de 

personal de ambas empresas evalúan y ordenan los candidatos (o sea, construyen un 

ranking de los candidatos) según diferentes criterios de preferencias. A partir de estos 

ordenamientos los decisores de cada empresa deben elegir los candidatos que 

consideren más idóneos teniendo en cuenta el orden de preferencias. Obviamente, los 

intereses de ambas empresas pueden coincidir sobre los mismos candidatos.  

ii. Se tiene un conjunto de jugadores y se quiere formar dos equipos que compitan entre 

sí, los dos directores de los futuros equipos establecen un ordenamiento según sus 

preferencias y luego deben escoger uno a uno a sus jugadores. El propósito de cada 

director es lograr formar sus equipos lo más cercano posible a lo concebido por ellos. 

Como los intereses de ambos directores pueden coincidir sobre los mismos jugadores, 

es altamente probable que no puedan escoger los jugadores según su orden de 

preferencias. 

iii. Un tercer ejemplo es el siguiente. Suponga una empresa de proyectos, la cual tiene 

personal para diferentes roles. Tiene que conformar los equipos de trabajo para dos 

proyectos a desarrollar, de modo que tiene que seleccionar el personal de cada equipo a 
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partir de sus recursos humanos, el propósito es lograr que ambos equipos sean lo 

suficientemente competentes pues la empresa quiere desarrollar ambos proyectos 

exitosamente. En este caso, los mismos decisores son los que tienen que realizar la 

selección, pero subyace una “competencia” en la conformación de los equipos. 

En este marco de trabajo cuando se debe formar dos equipos eligiendo desde un mismo 

conjunto de candidatos surge un conflicto de interés que afecta el resultado de la selección. El 

proceso de conformación parte de dos rankings que expresan las preferencias de los decisores 

sobre los candidatos para cada equipo. De modo que se quiere formar los equipos que sean los 

más cercanos posibles a esas preferencias. Lo que permite ver el problema como la formación 

de subconjuntos a partir de un universo que maximice la semejanza con los rankings dados, lo 

cual define un problema de optimización discreto que pudiera ser resuelto en base a alguna de 

las técnicas antes descritas, como por ejemplo ACO. Pero también este problema pudiera 

analizarse desde la perspectiva de la Teoría de Juegos. 

1.3.1. La Teoría de Juegos 

Un enfoque apropiado para tratar con este tipo de problema de resolución de conflictos es la 

Teoría de Juegos (Game Theory, GT) (Aumann and Hart, 1992, Gibbons, 1993, Davis, 1998, 

Von Neumann and Morgenstern, 2007, Barreto et al., 2008, Binmore, 2008). 

Cuando el proceso de toma decisiones se produce en un medio competitivo, en muchas 

ocasiones las consecuencias de las decisiones dependen no sólo de la calidad de la decisión 

tomada sino de la respuesta que dará un contrario a la decisión tomada. En ese caso, es 

necesario no solo analizar la utilidad esperada por la decisión a ejecutar sino las posibles 

respuestas a esa decisión. Uno de los enfoques que permiten modelar este entorno de toma de 

decisiones es la Teoría de Juegos (Oderanti and De Wilde, 2010, Madani and Lund, 2011, 

Castillo and Dorao, 2013, Karmperis et al., 2013, Yang et al., 2013, Yang and Wang, 2013, 

Fontanini and Ferreira, 2014).  

La Teoría de Juegos, es el estudio de modelos de conflicto y cooperación entre tomadores de 

decisiones racionales e inteligentes, donde cada uno maximiza las retribuciones que espera 

recibir de un conjunto de estrategias, basadas en una secuencia de acciones y reacciones. Un 

juego consiste en un conjunto de jugadores, un conjunto de movimientos (o estrategias) 

disponibles para esos jugadores y una especificación de recompensas para cada combinación 

de estrategias (Funge and Millington, 2009).  



                               Capítulo 1 El problema de la selección de personal como un problema de toma de decisiones 

 

23 
 

Las seis reglas que definen un juego desde la perspectiva de la Teoría de Juegos son: 

 Hay al menos dos jugadores. 

 El juego comienza por uno o más jugadores tomando una decisión entre las 

alternativas especificadas. 

 Después que el primer movimiento se realiza una cierta situación resulta del mismo. 

Esta situación determina quien hará el próximo movimiento y cuáles son sus 

alternativas. 

 Las selecciones hechas por los jugadores pueden o no ser conocidas. 

 Si un juego se describe en términos de movimientos sucesivos, entonces hay una regla 

de terminación. 

 Cada juego termina en una cierta situación. Cada jugador recibe un pago. 

Hay dos formas comunes de representar a los juegos: la forma normal (o estratégica) y la 

extensiva (Hart, 1992). Los juegos en forma normal se refieren a los cuadros de doble entrada, 

que conforman una matriz de pagos conteniendo las recompensas (beneficios percibidos por 

los jugadores), resultado de las diferentes estrategias asumidas.  

Cuando un juego se presenta en forma normal, se presupone que todos los jugadores actúan 

simultáneamente o, al menos, sin saber la elección que toma el otro. Si los jugadores tienen 

alguna información acerca de las elecciones de otros jugadores el juego se presenta 

habitualmente en la forma extensiva.  

Los juegos en forma extensiva son aquellos que están basados en estructuras de árboles de 

decisión. Un nodo del árbol representa un punto en el que el jugador toma decisiones. A cada 

nodo distinto del nodo terminal u hoja del árbol se le asigna el nombre de un jugador, de modo 

que se sabe quién hace la elección en cada movimiento. El nodo raíz representa la posición 

inicial del juego, sus sucesores son las posiciones que el primer jugador puede alcanzar, los 

sucesores de estos nodos son las posiciones resultantes de la réplica del segundo jugador, y así 

sucesivamente. Las ramas del árbol representan acciones posibles para el jugador. En los 

nodos terminales se especifica la recompensa obtenida, siendo cada camino de la raíz a un 

nodo terminal una partida completa del juego. 

Dentro de la Teoría de Juegos se pueden encontrar varias clasificaciones de los juegos. Para 

esto existen diversos criterios como: el número de jugadores, el número de estrategias, la 

relación entre los jugadores, el tipo de pago, el número de movimientos, la cantidad de 

información que posee cada jugador, etc.  

http://www.monografias.com/trabajos7/sisinf/sisinf.shtml
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Dependiendo del número de jugadores los juegos se clasifican como bipersonales (juegos en 

los que intervienen dos jugadores, o sea, cuando se tiene un adversario) o n-personales. 

De acuerdo al intercambio de información entre los jugadores los juegos pueden ser 

cooperativos o no cooperativos. Un juego cooperativo es un juego en el cual dos o más 

jugadores no compiten, sino que se esfuerzan por conseguir el mismo objetivo y por lo tanto 

ganan o pierden en conjunto. En otras palabras, es un juego donde grupos de jugadores 

(coaliciones) pueden tomar comportamientos cooperativos, pues el juego es una competición 

entre coaliciones de jugadores y no entre jugadores individuales. Mientras que un juego no 

cooperativo es uno cuyos jugadores toman decisiones independientemente para su beneficio 

personal, lo cual no impide que en algunos casos dicha toma de decisiones pueda favorecerlos 

a todos.  

Por otra parte los juegos pueden clasificarse también como juegos de suma constante y de 

suma variable. Los juegos de suma constante también son llamados juegos de suma cero, 

porque no importa lo que haga cada jugador, la ganancia total en la participación del juego de 

todos los competidores es cero; por ejemplo, en el caso de dos jugadores, uno de ellos ganará 

la parte del pago total que el otro fracasa en obtener, o sea, gana exactamente la cantidad que 

pierde el oponente.  

Mientras que los de suma variable son juegos de suma distinta de cero, porque algunos 

desenlaces tienen resultados netos mayores o menores que cero. Es decir, la ganancia de un 

jugador no necesariamente se corresponde con la pérdida de otro. Por ejemplo, un contrato de 

negocios involucra idealmente un desenlace de suma positiva, donde cada oponente termina 

en una posición mejor que la que tendría si no se hubiera dado la negociación.  

Otra categoría de los juegos es en simultáneos y secuenciales. Los juegos simultáneos son 

juegos en los que los jugadores se mueven simultáneamente y desconocen los movimientos 

anteriores de otros jugadores, para representar este tipo de juego se utiliza la forma normal. 

Por otra parte los juegos secuenciales se representan en forma extensiva y son juegos donde 

los jugadores si tienen algún conocimiento de estas acciones previas.  

Un subconjunto importante de los juegos secuenciales son los juegos de información perfecta. 

Un juego es de información perfecta si todos los jugadores conocen los movimientos que han 

efectuado previamente todos los otros jugadores. La mayoría de los juegos estudiados en la 

Teoría de Juegos son juegos de información imperfecta.  

https://es.wikipedia.org/wiki/Juego
https://es.wikipedia.org/wiki/Coalici%C3%B3n_%28teor%C3%ADa_de_juegos%29
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La información perfecta se confunde a menudo con la información completa, que es un 

concepto similar pero no igual. En un juego es de información completa se requiere que cada 

jugador conozca las estrategias y recompensas de los demás jugadores pero no necesariamente 

sus movimientos realizados.  

Algoritmo Minimax 

Minimax es un método de decisión que minimiza la pérdida máxima esperada en juegos con 

adversario y de información perfecta (Russell and Norvig, 1996, Luger, 2005, Funge and 

Millington, 2009).  

La idea de este algoritmo consiste en comenzar en la posición actual del juego y usar el 

generador de movimientos legales para generar las posibles posiciones sucesivas hasta un 

cierto límite de niveles (si es posible porque el juego lo permita, se desarrolla el árbol 

completo de juego hasta las posiciones finales). Luego se aplica una función de evaluación, 

que es capaz de decir lo bueno o malo que es cada estado, con respecto a los últimos estados 

obtenidos y se elige la mejor posición para el jugador correspondiente, llevando los valores un 

nivel hacia atrás para continuar la evaluación en todos los niveles anteriores. 

Habitualmente se suele trabajar con una función de evaluación que devuelve valores positivos 

para indicar buenas situaciones para el jugador que hace uso del algoritmo, y valores negativos 

para indicar buenas situaciones para el adversario. Así planteado, el objetivo es maximizar el 

valor de esta función sobre las posibles jugadas que se pueden hacer desde la posición actual 

del juego. De este mecanismo es de donde viene el nombre del algoritmo: dada la función 

evaluadora, el jugador que hace uso del algoritmo intenta maximizar su valor, mientras que el 

adversario intenta minimizarlo.  

A continuación se muestran los pasos de este algoritmo. 

1. Identificar al jugador que comienza a jugar como MAX y a su contrincante como MIN. 

2. Generar todo el árbol de juego, o sea, se generarán todos los nodos hasta llegar a un 

nodo terminal. 

3. Se calculan los valores de la función de evaluación para cada nodo terminal del árbol 

construido. 

4. Se evalúan los nodos superiores a partir del valor de los inferiores. Según si estos 

nodos pertenecen a un nivel MAX o un nivel MIN, se elegirán los valores máximos y 

mínimos representando los movimientos del jugador y del oponente. 

https://es.wikipedia.org/wiki/Informaci%C3%B3n_completa
https://es.wikipedia.org/wiki/%C3%81rbol_de_juego
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5. Se repite el paso 4 hasta llegar al nodo superior (raíz). 

6. Elegir la jugada valorando los valores que han llegado al nivel superior. 

En la Figura 1.2 se muestra con un ejemplo los pasos de este algoritmo. 

 

Figura 1.2: Ejemplo del funcionamiento básico del algoritmo Minimax. 

El algoritmo explora los nodos del árbol asignándoles un valor numérico mediante una 

función de evaluación, empezando por los nodos terminales y subiendo hacia la raíz. La 

función de evaluación definirá lo buena que es la posición para un jugador cuando la alcanza. 

Se requiere de una estrategia que garantice llegar a estados terminales ganadores 

independientemente de lo que haga el oponente. Un valor positivo indica la ventaja de un 

jugador y uno negativo la ventaja del otro. El jugador que espera valores positivos se conoce 

como MAX y el que espera valores negativos se conoce como MIN.  

Existen versiones más avanzadas de este algoritmo como por ejemplo, Minimax con poda 

Alfa-Beta (Russell and Norvig, 1996), que logran reducir considerablemente el número de 

nodos a visitar y con ello el tiempo de cálculo del algoritmo.  

1.4. Conclusiones parciales del capítulo  

El proceso de selección de personal determina la calidad del personal que se incorpora a una 

organización, por eso desempeña una función importante en la gestión de los recursos 

humanos. Es un proceso complejo que espera encontrar la asignación correcta de personas a 

sus puestos, considerándose un problema de optimización combinatoria. Se han propuesto 

diferentes alternativas para resolver este problema de toma decisiones, entre ellas las basadas 

en metaheurísticas.  

El problema de la selección de personal puede ser también visto como el problema de 

conformar un equipo. La mayoría de las investigaciones y publicaciones sobre el tema 

https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_evaluaci%C3%B3n
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analizan los factores o indicadores a tener en cuenta para la selección de los miembros de un 

equipo, y en cómo emplear los métodos de toma de decisiones para conformar el mismo, en 

muchos casos el resultado es generar un ranking de los candidatos que sirve de base para la 

selección. 

En esta investigación se plantea una versión más compleja del problema, cuando los decisores 

realizan el proceso de selección en un ambiente competitivo, o sea, cuando dos 

(potencialmente más de 2) deben conformar sus equipos seleccionando el personal a partir de 

un mismo conjunto de candidatos. Esta nueva perspectiva del problema de la selección de 

equipos no ha sido abordada en la literatura. 

Considerando que la metaheurística ACO resulta ser una metaheurística adecuada en 

problemas de optimización combinatoria, puede ser aplicable en esta clase de problema. 

También la Teoría de Juegos resulta un enfoque apropiado para tratar con este tipo de 

problema de resolución de conflictos, sin embargo la problemática de la conformación de 

equipos no ha sido abordada siguiendo estos enfoques. 
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CAPÍTULO 2 UNA SOLUCIÓN BASADA EN LA TEORÍA DE JUEGOS 

PARA EL PROBLEMA DE LA CONFORMACIÓN DE EQUIPOS EN 

AMBIENTE COMPETITIVO  

En este capítulo se aborda el problema de la conformación de equipos en un marco diferente al 

clásico, pues el proceso se realiza por dos decisores que seleccionan desde un mismo conjunto 

de candidatos; realizándose también la formalización del mismo. El proceso de selección de 

candidatos se realiza a partir de rankings de candidatos que expresan las preferencias de los 

decisores. Desde el punto de vista estadístico, se demuestra que mientras más similares sean 

los rankings elaborados por los decisores mayor será la diferencia de estos respecto a los 

equipos finales conformados.  

Teniendo en cuenta lo anterior se propone un método basado en el enfoque de la Teoría de 

Juegos para la conformación de equipos en este ambiente competitivo, para ello se parte de las 

ideas de resolución de conflictos trabajadas en este enfoque. Por último, se realiza un estudio 

experimental del método propuesto. 

2.1. Formulación del problema de la conformación de equipos en ambiente 

competitivo  

Con el propósito de conformar los equipos, los decisores elaboran un escalafón u 

ordenamiento (ranking) de los N candidatos de acuerdo a sus intereses. Posteriormente, cada 

decisor selecciona de forma alterna a los candidatos para integrar los equipos de trabajo que 

estarán constituidos por N/2 miembros. Para ello, tienen en cuenta su orden de preferencias y 

que el candidato no haya sido seleccionado por el otro decisor. El propósito de cada decisor es 

obtener un conjunto candidatos que sea lo más similar posible a los que aparecen en las 

primeras N/2 posiciones del ranking. Sin embargo, teniendo en cuenta que ambos decisores 

seleccionan desde un mismo conjunto de candidatos, existirán probablemente conflictos de 

intereses entre ambos, el grado de estos dependerá de cuan similares sean los criterios de 

ordenamiento de ambos, como se mostrará posteriormente en este capítulo.  

Formalmente podemos enunciar la problemática de la siguiente forma: 

Se tiene un conjunto de N candidatos C= {c1, c2,…, cN}, cada decisor tiene que seleccionar 

desde este conjunto de candidatos para formar un equipo con N/2 miembros (sin pérdida de 

generalidad se puede considerar que N es número par y se formalizará el problema para dos 

decisores).  
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Dos rankings R= {R1, R2} se forman desde C, teniendo en cuenta diferentes preferencias para 

evaluar los candidatos desde la perspectiva de cada decisor. Un decisor D1 define un ranking 

de los candidatos R1= {r11, r12,…, r1N}  y otro decisor D2 define otro ranking R2= {r21, r22,…, 

r2N} ordenados por orden de preferencia decreciente, o sea, r11 ≥ r12 ≥… ≥ r1N y r21 ≥ r22 ≥… ≥ 

r2N.  

Cada decisor tiene que escoger del conjunto de candidatos C, alternando D1 con D2 y 

quisieran escoger lo más cercano posible a su ranking. Como resultado, se construyen dos 

equipos R1*= {r11, r12,…, r1d} y R2*= {r21, r22,…, r2d}, donde d=N/2.  

Como los rankings R1 y R2 pueden tener coincidencias, es altamente probable que no sea 

posible que los decisores puedan escoger los candidatos que desean, o sea mientras más 

similares sean los rankings elaborados, mayor será el conflicto de intereses.  

En el epígrafe 2.2 se analiza estadísticamente, como la similaridad entre los ordenamientos de 

los decisores afecta el resultado final del proceso de selección. 

2.2. Análisis de la relación: similaridad entre rankings y el resultado final de la 

selección  

El análisis que se presenta, se basa en la idea de que los decisores hacen su selección de 

acuerdo con el orden establecido en sus rankings (este enfoque puede ser visto como un 

método simple de solución al problema en cuestión).  

El estudio experimental que se desarrolló parte de tener dos ordenamientos de N candidatos, 

estos sirven de entrada a un procedimiento denominado SPC (Selección de Personal en 

Competencia) que ejecuta la selección de los candidatos y calcula las distancias entre los 

rankings establecidos por ambos decisores R1 y R2, denotada por d (R1, R2), y la suma las 

distancias entre R1* y R1, y R2* y R2, denotadas por d (R1*, R1) y d (R2*, R2) 

respectivamente. 

Para calcular estas distancias entre rankings se utiliza la distancia Spearman’s foot rule (Hart, 

1992). Esta medida de distancia entre dos rankings dados σ y τ generados sobre un conjunto 

finito de objetos U se define por la expresión (2.1): 

d σ, τ =    σ i − τ(i) i∈U      (2.1) 

Donde σ (i) representa la posición (u orden) de i en σ (ídem para τ).  

 



                             Capítulo 2 Una solución basada en la Teoría de Juegos para el problema de la conformación 

de equipos en ambiente competitivo 

 

30 
 

Algoritmo SPC: 

Entrada: ordenamientos R1 y R2. 

Salida: lista de candidatos seleccionados por cada decisor R1*, R2* y distancias entre 

ordenamientos deseados y computados. 

P1: Calcular el valor de X usando la expresión (2.1), siendo X la distancia entre R1 y R2, o 

sea, X= d (R1, R2).  

P2: i1=1, i2=1, j1=1, j2=1 

P3: Repetir hasta que la lista de candidatos C esté vacía (todos los valores de C son 0): 

P31: Seleccionar desde C el elemento indicado por R1 [i1], si ese elemento no ha sido 

seleccionado (quiere decir el valor de C en esa posición es diferente de 0) poner el valor R1 

[i1] en R1
*
[i2], colocar en la posición que estaba en C el valor 0, i1=i1+1, i2=i2+1; sino i1=i1+1 

y repetir P31. 

P32: Seleccionar  desde C el elemento indicado por R2 [j1], si ese elemento no se ha  

seleccionado (quiere decir el valor de C en esa posición es diferente de 0) poner el valor R2 

[j1] en R2
*
[j2], colocar en la posición que estaba en C el valor 0, j1=j1+1, j2=j2+1; sino j1=j1+1 

y repetir P32. 

P4: Calcular la distancia entre R1 y R1
*
, y R2 y R2

*
 a partir de las expresiones d1 (2.2), d2 

(2.3) e Y (2.4). 

d1 R1∗, R1 =    i − β(R1∗(i), R1) 
N/2

i=1
   (2.2) 

d2 R2∗, R2 =    i − β(R2∗(i), R2) 
N/2

i=1
   (2.3) 

Donde (R1*(i), R1) indica la posición que tiene el candidato que está en la posición i de R1* 

en el ranking R1; ídem para  (R2*(i), R2). 

Y = d1 R1∗ , R1 +  d2 (R2∗, R2)    (2.4) 

Para poder analizar la posible relación que existe entre las variables X e Y (que representan la 

distancia entre los rankings establecidos por ambos decisores R1 y R2 y la suma las distancias 

entre R1* y R1, y R2* y R2 respectivamente), se realizó una simulación del proceso de 

selección, para ello se ejecutó el algoritmo SPC 20 veces. Los rankings R1 y R2 se generaron 

de forma aleatoria. En el estudio, se consideraron los valores de 6, 12 y 18 para N, estos 
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valores se consideran dimensiones bajas y medias en el proceso de evaluación de alternativas 

en los procesos de toma de decisiones. 

Posteriormente, se realizó un análisis de correlación entre las variables X e Y. La correlación 

indica la fuerza y la dirección de una relación lineal entre dos variables aleatorias. Existen 

varios coeficientes con este fin reportados en la literatura: Pearson, que se utiliza cuando las 

variables son cuantitativas y Spearman y Tau-b de Kendall, que se utiliza mayormente en 

variables ordinales. En nuestro caso, las variables X e Y en estudio tienen orden, así que se 

decidió analizar los resultados de los tres coeficientes de correlación. Para ello, se utiliza el 

procedimiento “Correlaciones bivariadas” del SPSS, el cual calcula el coeficiente de 

correlación de Pearson, Spearman y Tau-b de Kendall (Puris et al., 2010). 

La Tabla 2.1, recoge la información referida a los coeficientes de correlación de Pearson, 

Spearman y Tau-b de Kendall. Cada celda contiene dos valores referidos al cruce entre las dos 

variables X e Y para cada valor de N: el valor del coeficiente de correlación y  el nivel crítico 

bilateral que corresponde a ese coeficiente (Sig. bilateral). El nivel crítico permite decidir 

sobre la hipótesis nula de independencia lineal. Rechazaremos la hipótesis nula de 

independencia (y concluiremos que existe relación lineal significativa) cuando el nivel crítico 

sea menor que el nivel de significación establecido. (** La correlación es significativa al nivel 

0.01) 

  Pearson Spearman Tau-b de 

Kendall 

N=6 Coeficiente de 

correlación 

Sig. (bilateral) 

-0.920** 

 

.000 

-0.881** 

 

.000 

-0.813** 

 

.000 

N=12 Coeficiente de 

correlación 

Sig. (bilateral) 

-0.988** 

 

.000 

-0.988** 

 

 .000 

-0.953** 

 

.000 

N=18 Coeficiente de 

correlación 

Sig. (bilateral) 

-0.978** 

 

.000 

-0.965** 

 

.000 

-0.876** 

 

.000 

Tabla 2.1: Resultados del coeficiente de correlación de Pearson, Spearman y Tau-b de Kendall y el test de 

significación asociado. 
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Como puede observarse en la Tabla 2.1, en todos los casos existe correlación significativa 

entre las variables X e Y. Además, la correlación es negativa, es decir, que la relación entre las 

variables es inversa. Esto quiere decir que a medida que aumenta el valor de una variable 

disminuye el de la otra, o sea, a medida que aumenta la similaridad de los rankings elaborados 

por los decisores disminuye el grado en que los equipos resultantes del proceso de selección se 

parecen al ranking inicial. 

Con el objetivo de medir el grado de asociación entre las variables X e Y, se obtuvieron las 

ecuaciones de regresión lineal simple para N=6, N=12 y N=18. La Figura 2.1 muestra los 

gráficos de dispersión asociados a estas tres ecuaciones. Se coloca la variable dependiente Y 

en el eje de las ordenadas y la variable independiente X en el eje de las abscisas. En todos los 

casos se muestra el valor del coeficiente de determinación en la regresión lineal.  

 

Figura 2.1: Gráficos de dispersión con modelo de regresión lineal simple. 

Los tres gráficos de dispersión muestran que la pendiente de las rectas es negativa, por lo que 

existe una relación inversa entre X e Y. Asimismo, se observa la relación lineal que existe 

entre las variables X e Y. Los valores de R
2
 en los tres casos son: 0.846, 0.975 y 0.95; lo cual 

significa que la variable independiente X es capaz de explicar hasta un 84.6%, 97.5%, 95.7% 

de la variabilidad observada en la variable dependiente Y respectivamente.  

En la medida en que la distancia entre los rankings elaborados por los decisores crece, decrece 

la distancia entre el ordenamiento deseado y el equipo conformado finalmente, es decir, se 

logra una mayor satisfacción de los intereses de ambos decisores. 



                             Capítulo 2 Una solución basada en la Teoría de Juegos para el problema de la conformación 

de equipos en ambiente competitivo 

 

33 
 

2.3. Modelo de toma de decisiones para la conformación de equipos basado en 

el enfoque de la Teoría de Juegos 

A partir del resultado mostrado en la sección anterior, el algoritmo simple de selección antes 

definido resulta insuficiente para poder realizar una selección que maximice la semejanza 

entre las preferencias de cada decisor expresada en los rankings y los equipos conformados. 

En esta sección, se propone otro método de solución basado en el enfoque de la Teoría de 

Juegos. 

Analicemos que sucede cuando dos decisores realizan la selección de acuerdo con el orden 

establecido en sus rankings, tal y como se ilustra en los casos siguientes:  

Sea C= {1, 2, 3,4}; 

Caso 1: Dados R1= {1, 2, 3,4} y R2= {4, 3, 2,1}, los equipos resultantes serían R1*= {1,2} y 

R2*= {4,3}. 

Caso 2: Dados R1 = {1, 2, 4,3} y R2 = {3, 2, 4,1}, los equipos resultantes serían R1*= {1,2} y 

R2*= {3,4}. 

En el Caso 1, no hay conflicto de interés de acuerdo a los rankings R1 y R2, de modo que si 

D1 y D2 eligen alternadamente desde C de acuerdo al orden de su preferencia, los conjuntos 

resultantes R1* y R2* van a satisfacer totalmente las preferencias de ambos decisores; 

mientras que en el Caso 2 hay un conflicto de intereses y D2 no puede satisfacer totalmente 

sus preferencias. 

Sin embargo, supongamos para el Caso 2 que D2 no hubiese seguido estrictamente el orden 

que establece su ranking, o sea, si D1 selecciona el candidato 1 y D2 selecciona el candidato 2 

en lugar del 3; ahora D1 tendrá que seleccionar el candidato 4, y D2 el candidato 3; como 

resultado se obtiene R1*= {1,4} y R2*= {2,3}, por lo que ahora D2 es el que satisface 

totalmente sus preferencias.  

Esto muestra que existen otras alternativas para mejorar las opciones de los decisores. La idea 

básica es considerar el ranking de cada decisor como una referencia de preferencias, pero no 

necesariamente como un orden estricto a seguir en la selección. El ranking de cada decisor se 

puede ver como una información heurística para realizar el proceso de selección. Entonces el 

problema es cómo desarrollar una búsqueda heurística que guíe el proceso de selección de 

modo que se trate de satisfacer las preferencias de ambos decisores. 
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A continuación se presenta un método basado en la Teoría de Juegos para dar solución a la 

problemática anterior: 

Una primera estrategia para realizar la selección consiste en  formular este proceso como un 

juego. La propuesta se basa en el enfoque de los juegos en forma extensiva, lo que permite la 

representación explícita de la secuenciación de los posibles movimientos de los jugadores y 

sus opciones en cada punto de decisión; cada jugador tiene información acerca de los 

movimientos del otro jugador, así como sus beneficios para todos los posibles resultados del 

juego. Algunos elementos de esta representación son: 

 Un conjunto finito de jugadores; aquí se consideran 2 jugadores. 

 Un árbol con raíz, llamado el árbol de juego. 

 Cada nodo terminal (hoja) del árbol de juego tiene m-tupla de pagos, es decir, una 

recompensa por cada jugador al final de cada jugada posible. 

 El árbol de juego está estructurado en N + 1 niveles (siendo N la cantidad de 

candidatos). 

 La descripción completa del juego, especificada por los parámetros anteriores, es de 

conocimiento común entre los jugadores. 

Un juego se puede formular como un camino seguido a través de un árbol de juego de la raíz a 

un nodo terminal. El árbol de juego ayuda a organizar y explorar el impacto de una decisión en 

el futuro. El juego consta de dos jugadores (decisores) los cuales  saben que sus acciones 

afectan al otro, un conjunto de movimientos o acciones (candidatos) a disposición de los 

jugadores, y una especificación de recompensa para cada una de las estrategias de 

combinación; cada jugador quiere maximizar su resultado mediante la elección del conjunto 

óptimo de candidatos para su equipo.  

Un movimiento es la selección de una acción, es decir, la selección de un candidato en cada 

punto de decisión en el juego, cada jugador puede identificar los movimientos que el oponente 

hará en respuesta a cada una de sus estrategias, bajo el supuesto de que este oponente actuará 

racionalmente. Cada jugador quiere maximizar la recompensa por elegir el conjunto óptimo de 

candidatos para su equipo. La recompensa es el grado en el que los conjuntos resultantes 

cumplen las preferencias de los decisores. 

Teniendo en cuenta que, por lo general, el número de candidatos en los problemas de 

selección de personal no es demasiado grande, podemos asumir que el árbol de juego puede 
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ser completamente construido. Cada rama del árbol representa una alternativa distinta a la 

selección de los candidatos, para cada rama del árbol se generan los conjuntos R1* y R2*, 

estos conjuntos se evalúan para medir en qué medida cumplen con el grado de las preferencias 

de cada decisor basado en el método Borda-Kendall (BK) (Acuña and Juristo, 2004, Otero et 

al., 2009). Para N candidatos, el método BK asigna un peso n al primer lugar del ranking, 

luego se le asigna n-1 a la segunda posición y así sucesivamente hasta asignar 1 al último 

lugar en el ranking. La evaluación final se determina mediante una suma ponderada. La 

expresión (2.5) se utiliza para evaluar el conjunto Ri* (i = 1,2), donde π (Cj) es el valor del 

candidato Cj de acuerdo con la posición en el ranking Ri.  

E Ri
∗ =   π (Cj)∀Cj∈Ri

∗      (2.5) 

Por ejemplo: dado el conjunto de 6 candidatos C = {1, 2, 3, 4, 5, 6}, los rankings R1= {1, 2, 4, 

3, 5, 6} y R2= {3, 2, 6, 1, 5, 4}, y los equipos resultantes R1*= {1, 2, 4} y R2*= {3, 6, 5}. El 

resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 6 + 5 + 4 = 15, y E (R2*)= 6 + 4 + 2 = 12.  

El proceso anterior se formaliza en el algoritmo PS-GT que se presenta seguidamente. 

Algoritmo PS-GT: 

Entrada: los rankings R1 y R2 con N candidatos elaborados por los decisores D1 y D2 

respectivamente. 

Salida: los conjuntos R1* y R2*  de  N/2 candidatos seleccionados por cada decisor D1 y D2 

respectivamente. 

P1: Construir el árbol de juego con N niveles.  

P2: Para cada ramificación en el árbol de juego construir los conjuntos R1* y R2*.  

P3: Calcular la calidad de todos los conjuntos R1* y R2* resultantes del paso P2 usando la 

expresión (2.5).  

P4: Asignar a cada nodo hoja un par (v1, v2), donde v1 y v2 son la calidad de los conjuntos 

R1* y R2*  respectivamente.  

P5: Realizar la evaluación de todos los nodos en un proceso de abajo hacia arriba, desde los 

nodos hojas hacia la raíz, cada nodo se etiqueta con un par (v1, v2), que corresponde al valor 

de la mejor alternativa para los decisores en ese nivel.  
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P6: Hacer un proceso de selección de personal de arriba hacia abajo, o sea, desde el nodo raíz 

a un nodo hoja en la que los decisores D1 y D2 seleccionan la mejor opción y la agregan a 

R1* y R2* respectivamente. Para la selección de la mejor opción se tienen en cuenta los 

valores del par (v1, v2) asignados a los nodos en el siguiente nivel. Tomando el nodo que 

mayor valor de v1 o v2 tenga, dependiendo si el decisor es D1 o D2 respectivamente. 

En el paso P1, se generan todos los caminos desde el nodo raíz hasta los nodos hoja. En los 

niveles impares (1, 3,...) selecciona el decisor D1 y en los niveles pares (2, 4,...) selecciona el 

decisor D2. Desde el nodo raíz se generan N ramas, estas se etiquetan con los 

correspondientes N candidatos en el ranking R1, desde los nodos en el nivel 2 se generan N-1 

ramas, o sea, de los N candidatos en el ranking R2 se excluye el candidato que fue 

seleccionado en el nivel superior por el decisor D1, desde los nodos en el nivel 3 se generan 

N-2 ramas, o sea, de los N candidatos en el ranking del decisor correspondiente a seleccionar 

se excluyen los dos candidatos que fueron seleccionados en los niveles superiores, o sea, el 

candidato seleccionado por el decisor D1 y D2. En los siguientes niveles del árbol de juego se 

repite el proceso, ver ejemplo en la Figura 2.2. 

En el paso P2, para cada ramificación (un camino desde el nodo raíz hasta un nodo de hoja) se 

construyen los conjuntos R1* y R2*. En el paso P3 se calcula la calidad (v1, v2) de cada uno 

de estos conjuntos y se le asignan a los nodos hojas correspondientes en el paso P4, ver 

ejemplo en la Figura 2.2. 

En el paso P5, desde los nodos hojas hasta la raíz se calculan los valores de cada nodo; el 

decisor en ese nivel selecciona la mejor alternativa para él y le asigna a ese nodo el valor de 

esa alternativa. La elección de la mejor alternativa está dada por el nodo al que le corresponda 

el mayor valor v1 (si el decisor es D1) o v2 (si el decisor es D2) entre todos los pares. 

En el paso P6, se realiza el proceso de selección desde el nodo raíz hasta el nodo hoja donde 

cada decisor D1 y D2 va seleccionado la mejor alternativa para él y la va agregando a los 

conjuntos R1* y R2* respectivamente. 

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo de árbol de juego del proceso de selección de personal 

para cuando hay 4 candidatos y dos decisores D1 y D2, cada decisor tiene que seleccionar dos 

candidatos. Los rankings de entrada generados por cada decisor son R1= {1, 2, 4,3} y R2= {3, 

2, 4, 1} para D1 y D2 respectivamente. En rojo se muestra el resultado final del proceso de 

selección.  
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Figura 2.2: Árbol de juego del proceso de selección de personal para cuando hay 4 candidatos y dos decisores 

D1 y D2. 

El algoritmo PS-GT  presenta una complejidad computacional similar al algoritmo Minimax. 

Dicha complejidad está directamente relacionada con el número de nodos a expandir, la cual 

está dada por O (w
d
), donde w es el número máximo de jugadas posibles en una posición y d 

es la profundidad de la búsqueda. En el caso del algoritmo propuesto d es igual al número de 

candidatos (N) y el valor máximo de w coincide  también con N, el cual representa el número 

máximo de variantes de selección. De modo, que la complejidad computacional se puede 

acotar por O (N
N
). 

2.4. Estudio experimental  

Utilizando el árbol de juego los decisores pueden decidir sobre una buena estrategia con el fin 

de obtener los resultados deseados. 
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La eficacia del método basado en el enfoque de la Teoría de Juegos se investigó por medio de 

la simulación, es decir, la solución de algunos ejemplos mediante el uso del método propuesto. 

Esta se muestra comparando el resultado obtenido por el método propuesto con el resultado 

cuando la selección se realiza de acuerdo al orden establecido por los rankings. 

Como indicador para medir la calidad de la solución, es decir la medida que evalúa la calidad 

de los equipos resultantes, se utiliza la expresión 2.5; mientras mayor sea este valor más se 

acercan los equipos resultantes conformados a las preferencias de cada decisor, o sea, se logra 

una mayor satisfacción de sus intereses. 

Primer caso (4 candidatos):  

i. Dado R1= {1, 3, 4,2} y R2= {2, 1, 3,4};   

Los equipos resultantes utilizando el algoritmo PS-GT son: R1*= {1, 4} y R2*= {3, 2}. El 

resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 6 y E (R2*)= 6. 

Los equipos resultantes siguiendo el orden establecido por los rankings son: R1*= {1, 3} y 

R2*= {2, 4}. El resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 7 y E (R2*)= 5. 

ii. Dado R1 = {4, 1, 3,2} y R2 = {1, 2, 3,4}; 

Los equipos resultantes utilizando el algoritmo PS-GT son: R1*= {1, 4} y R2*= {2, 3}. El 

resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 7 y E (R2*)= 5. 

Los equipos resultantes siguiendo el orden establecido por los rankings son: R1*= {4, 3} y 

R2*= {1, 2}. El resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 6 y E (R2*)= 7. 

Segundo caso (6 candidatos): 

iii. Dado R1= {3 2, 1, 6, 5,4} y R2= {5, 2, 3, 6, 4,1};  

Los equipos resultantes utilizando el algoritmo PS-GT son: R1*= {3, 1, 6} y R2*= {2, 5, 4}. 

El resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 13 y E (R2*)= 13. 

Los equipos resultantes siguiendo el orden establecido por los rankings son: R1*= {3, 2, 1} y 

R2*= {5, 6, 4}. El resultado de aplicar la expresión (2.5) es: E (R1*)= 15 y E (R2*)= 11. 

Es bien conocido, a partir de la Teoría de Juegos, que hay una ventaja para el primer jugador. 

Consideremos, el siguiente caso extremo: supongamos que hay 6 candidatos y ambos 

decisores tienen el mismo ranking, R1= {3, 2, 1, 6, 5, 4} y R2= {3, 2, 1, 6, 5, 4}. En este caso, 

el decisor 1 obtiene un resultado mayor en comparación con el decisor 2, simplemente porque 

al decisor 1 se le permite elegir en primer lugar. Sin embargo, en el caso más realista, la 
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ventaja de ser capaz de elegir primero es menos probable. En realidad, el uso de nuestro 

enfoque, hace que el decisor 2 reduzca tanto como sea posible su situación de desventaja, ya 

que está jugando con una mejor estrategia de respuesta, por lo que el inconveniente de ser el 

segundo jugador se reduce tanto como sea posible.  

En los siguientes ejemplos se muestra que la ventaja de ser el primer decisor no es muy grande 

en los casos generales. Las tablas 2.2, 2.3, 2.4 y 2.5 ilustran la ventaja de usar el método 

propuesto PS-GT. 

Tabla 2.2: 4 Candidatos, rankings R1= {1, 2, 4, 3} y R2= {3, 2, 4, 1}. 

En la Tabla 2.2, D1 selecciona de acuerdo al orden establecido en el ranking y D2 sigue la 

estrategia de juego, D2 obtiene un mejor resultado (6 y 7 respectivamente); por lo que D1 

debe seleccionar mediante la estrategia de juego, porque en otro caso D2 podría obtener un 

mejor resultado. 

Tabla 2.3: 6 Candidatos, rankings R1= {3, 4, 6, 1, 5, 2} y R2= {3, 5, 4, 1, 6, 2}. 

La Tabla 2.3 muestra un caso en el que D1 siempre obtiene los mejores resultados, pero D2 

podría mejorar su resultado utilizando la estrategia propuesta. 

 

D2 

 

D1 

 

De acuerdo con el orden 
establecido por los rankings 

 

Utilizando el algoritmo PS-GT 

De acuerdo con el 

orden establecido 
por los rankings 

R1*:{1,2}  R2*:{3,4}  

E(R1*)= 7,  E(R2*)= 6 

R1*:{1,4}   R2*:{2,3}  

E(R1*)= 6,  E(R2*)= 7 

Utilizando el 

algoritmo PS-GT 

R1*:{1,2}   R2*:{3,4}  

E(R1*)= 7,  E(R2*)= 6 

R1*:{2,1}   R2*:{3,4}  

E(R1*)= 7,  E(R2*)= 6 

D2 

 

D1 

 

De acuerdo con el orden 
establecido por los rankings 

 

Utilizando el algoritmo PS-GT 

De acuerdo con el 

orden establecido 
por los rankings 

R1*:{3,4,6}   R2*:{5,1,2}  

E(R1*)= 15,  E(R2*)= 9 

R1*:{3,6,1}   R2*:{4,5,2}  

E(R1*)= 13,  E(R2*)= 10 

Utilizando el 

algoritmo PS-GT 

R1*:{3,4,6}   R2*:{5,1,2}  

E(R1*)= 15,  E(R2*)= 9 

R1*:{3,6,1}   R2*:{4,5,2}  

E(R1*)= 13,  E(R2*)= 10 
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Tabla 2.4: 8 Candidatos, R1= {1, 8, 6, 2, 3, 7, 4, 5} y R2= {8, 2, 4, 5, 6, 1, 3, 7}.  

En la Tabla 2.4, D1 obtiene un mejor resultado usando la estrategia propuesta si D2 no la 

utiliza; cuando D2 utiliza la estrategia el resultado es el mismo para ambos decisores.   

Tabla 2.5: 10 Candidatos,  R1= {4, 9, 6, 7, 1, 3, 8, 2, 5, 10} y R2= {7, 8, 6, 4, 1, 10, 2, 9, 5, 3}. 

La Tabla 2.5 muestra que D2 obtiene un mejor resultado si selecciona utilizando la estrategia y 

D1 selecciona de acuerdo al orden establecido en el ranking; pero D1 asegura un mejor 

resultado utilizando la estrategia. 

2.5. Conclusiones parciales del capítulo  

 Se formula un nuevo problema que aborda la conformación de equipos en un marco 

diferente al clásico. Cada decisor define un ranking que establece la preferencia de 

cada decisor sobre los candidatos y desea conformar un equipo que sea lo más cercano 

posible a las preferencias establecidas en su ranking.  

 Como los decisores eligen alternativamente desde un único conjunto de candidatos la 

selección que haga uno puede afectar al otro. Existen casos extremos en esta 

D2 

 

D1 

 

De acuerdo con el orden 

establecido por los rankings 

 

Utilizando el algoritmo PS-GT 

De acuerdo con el 

orden establecido 

por los rankings 

R1*:{1,6,3,7}   R2*:{8,2,4,5}  

E(R1*)= 21,  E(R2*)= 26 

R1*:{1,6,3,7}   R2*:{8,2,4,5}  

E(R1*)= 21,  E(R2*)= 26 

Utilizando el 

algoritmo PS-GT 

R1*:{8,1,6,3}   R2*:{2,4,5,7}  

E(R1*)= 25,  E(R2*)= 19 

R1*:{8,1,3,7}   R2*:{2,6,4,5}  

E(R1*)= 22,  E(R2*)= 22 

D2 

 

D1 

 

De acuerdo con el orden 
establecido por los rankings 

 

Utilizando el algoritmo PS-GT 

De acuerdo con el 

orden establecido 

por los rankings 

R1*:{4,9,6,3,2}   

R2*:{7,8,1,10,5}  

E(R1*)= 35,  E(R2*)= 32 

R1*:{4,9,1,3,5}    

R2*:{7,6,8,2,10}  

E(R1*)= 32,  E(R2*)= 36 

Utilizando el 

algoritmo PS-GT 

R1*:{4,6,1,9,3}   

R2*:{7,8,10,2,5}  

E(R1*)= 38,  E(R2*)= 30 

R1*:{4,6,1,9,3}    

R2*:{7,8,10,2,5}  

E(R1*)= 38,  E(R2*)= 30 
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problemática, si los ordenamientos son totalmente diferentes no existirá afectación de 

uno en otro, si por el contrario son idénticos existirá interferencia en el proceso de 

selección; pudiendo existir muchos casos intermedios donde hay solapamiento parcial 

de los ordenamientos. Precisamente en estos casos, la investigación muestra que hay 

una correlación negativa significativa entre la distancia entre los dos rankings iniciales 

establecidos por los dos decisores y el grado en que cada decisor logra formar el 

equipo según sus preferencias. En la medida en que la distancia entre los rankings 

elaborados por los decisores crece, decrece la distancia entre el ordenamiento deseado 

y el equipo seleccionado, es decir, se logra una mayor satisfacción de los intereses de 

ambos decisores. 

 Para atenuar el efecto de esta posible incidencia negativa de la selección hecha de un 

decisor sobre las preferencias del otro se propone un método de selección basado en el 

enfoque de la Teoría de Juegos entre dos jugadores con intereses contrarios que 

alternan sus decisiones con el fin de mejorar el proceso de conformación equipos en un 

ambiente competitivo; de ahí que se clasifique como un juego bipersonal aunque pueda 

extenderse a más de dos jugadores, y a su vez en un juego no cooperativo, de suma 

variable con información perfecta y completa. 

 Los experimentos realizados considerando diferentes cantidades de candidatos y 

diferentes ordenamientos muestran que los resultados alcanzados por los decisores 

usando la estrategia propuesta garantizan un resultado de mayor calidad que si se sigue 

ciegamente el orden establecido por los ranking de preferencias obtenidos 

preliminarmente por los decisores.  

 El costo computacional del método propuesto se puede acotar por el valor O (N
N
), 

donde N es la cantidad de candidatos. El estudio experimental mostró que cuando el 

número de candidatos crece, el tiempo de cómputo del algoritmo también crece, lo cual 

recomienda explorar otros métodos de solución para este problema.  
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CÁPITULO 3 OPTIMIZACIÓN BASADA EN COLONIAS DE 

HORMIGAS PARA LA CONFORMACIÓN DE EQUIPOS EN 

AMBIENTE COMPETITIVO  

El problema de seleccionar candidatos para un equipo puede ser considerado un problema de 

optimización combinatoria. Este problema se hace más complejo cuando dos decisores 

realizan el proceso de selección en un ambiente competitivo. Optimización basada en Colonias 

de Hormigas resulta ser una metaheurística adecuada en problemas de optimización 

combinatoria, debido a su amplia aplicabilidad y eficiencia en la solución de este tipo de 

problemas. De allí que resulta procedente formular un método para resolver esta clase de 

problemas usando este enfoque.  

Por otra parte, el método propuesto en el capítulo 2 basado en el enfoque de la Teoría de 

Juegos puede resultar costoso cuando el número de candidatos crece debido al costo de 

construir el árbol de juego. 

Por todo lo anterior, se proponen en este capítulo dos métodos basado en los modelos Sistema 

de Hormigas, Sistema de Hormigas Max-Min y Hormigas Multitipo de esta metaheurística. 

Con el objetivo de demostrar la eficacia de los métodos propuestos se realiza un estudio 

experimental a partir de diferentes casos de estudios. 

3.1. Sistema de Hormigas para solucionar la problemática de la conformación 

de equipos en ambiento competitivo 

La propuesta de solución se basa en los modelos Sistemas de Hormigas (Dorigo et al., 1996) y 

Hormigas Multitipo (Nowé et al., 2004, Vrancx, 2004).  

El método propuesto parte de la existencia de dos tipos de hormigas, las hormigas de un 

mismo tipo cooperan entre sí, y entre las hormigas de diferente tipo hay competencia, es decir, 

ellas se repelen. En la formulación original del enfoque multitipo, generalmente dos tipos de 

hormigas, el propósito era lograr una mayor exploración del espacio de búsqueda; sin 

embargo, en esta investigación ese enfoque se utiliza para modelar el proceso de selección de 

los dos decisores. 

El grafo sobre el que operan las hormigas está conformado por N nodos, cada nodo representa 

un candidato. Es un grafo completo, es decir, existen enlaces entre todos los nodos. A cada 

nodo se asocian dos valores de feromona, uno por cada tipo de hormiga, que en este caso se 

corresponden con los dos decisores que realizan la selección de los candidatos. Sobre el grafo 
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operan dos conjuntos de hormigas (con igual cantidad de hormigas), uno por cada decisor. Las 

hormigas trabajan en pareja, cada par tiene una hormiga de cada tipo; al final de cada ciclo 

cada pareja de hormigas ha construido un equipo para cada decisor, por eso cuando una 

hormiga del par visita un nodo, ya este queda vetado para su pareja. Las hormigas recorren en 

cada ciclo de la búsqueda N/2 nodos. 

Otro elemento del método propuesto es la información heurística que utilizan las hormigas. 

Esta información se extrae desde los rankings establecidos por cada decisor, debido a que el 

objetivo de cada hormiga es seleccionar los candidatos que más se acercan a sus preferencias. 

El valor heurístico de cada nodo está determinado por su posición en el ranking, el nodo que 

corresponde al primer candidato del ranking tiene el mayor valor heurístico, mientras que el 

nodo que corresponde al último elemento del ranking tiene el menor valor. 

El valor inicial de la feromona asociado al enlace entre los nodos i y j para cada tipo de 

hormiga se calcula teniendo en cuenta la distancia a que están esos candidatos en el ranking; 

mientras mayor sea la separación entre dos candidatos en el ranking, menor será el valor de la 

feromona. La actualización del valor de feromona depende de la calidad de la solución 

encontrada por cada hormiga, en este caso la calidad de la solución depende de la medida en 

que el conjunto de candidatos seleccionados se corresponde con los preferidos (según el 

ranking) por cada decisor; pero además se tiene en cuenta la diferencia de la calidad obtenida 

por cada hormiga del par, tratando de que ambas alcancen soluciones con una calidad similar.  

Este enfoque para evaluar la calidad de las soluciones alcanzadas por cada par de hormigas se 

concreta en las expresiones (3.7) y (3.8).  

La expresión (3.7) tiene dos términos; el primero tiene en cuenta en qué medida cada hormiga 

encuentra una solución similar al ranking establecido y el segundo compara las calidades de 

las soluciones encontradas por cada hormiga del par. En general la expresión (3.7) busca que 

las soluciones encontradas por las hormigas del par se acerquen lo más posible al ranking de 

preferencia de cada decisor y el nivel de satisfacción de ambos decisores sea similar. Como el 

primer término de la expresión (3.7) es un promedio, si no se considera el segundo pueden ser 

premiadas soluciones en las cuales una hormiga del par alcance una muy buena solución y sin 

embargo la otra hormiga obtenga una muy mala.  

La expresión (3.8) calcula la calidad de una solución considerando la posición que tiene cada 

candidato de los seleccionados por la hormiga en el ranking establecido por cada decisor. 
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Como se considera que la primera posición del ranking vale 1, la segunda vale 2, y así 

sucesivamente, las mejores soluciones son la que minimizan esta expresión. 

Seguidamente se describen las componentes del algoritmo Sistema de Hormigas para la 

Selección de Equipos (AS-TS, del inglés Ant System to Team Selection). 

Componentes del algoritmo AS-TS: 

1. Construir un grafo completo con N nodos, donde cada nodo representa un candidato. 

2. Generar dos tipos de hormigas, hormigas del tipo 1 (h
1
) y hormigas del tipo 2 (h

2
), 

donde cada tipo de hormiga representa al decisor D1 y D2 respectivamente.   

3. Se emplearán m hormigas de cada tipo, las cuales trabajan formando un par (h
1k

, h
2k

) 

donde k representa la k-ésima hormiga del tipo 1 y 2 respectivamente, k=1,2,…, m. Por lo que 

en cada ciclo se tendrían trabajando los pares de hormigas {(h
11

, h
21

), (h
12

, h
22

),…, (h
1m

, h
2m

)}.  

4. En cada iteración las hormigas se distribuyen aleatoriamente siempre y cuando la 

hormiga del otro tipo que forma su par no esté situada en el mismo nodo, o sea, una hormiga 

del tipo 2 se coloca en un nodo siempre que la hormiga del tipo 1 que forma su par no esté 

situada en ese mismo nodo. 

5. Asociada a cada hormiga se generan dos tipos de feromonas τij
1 

(cantidad de feromona 

para las hormigas del tipo 1 asociado al enlace entre el nodo i y el nodo j) y τij
2
 (cantidad de 

feromona para las hormigas del tipo 2 asociado al enlace entre los nodos i y j), donde las 

hormigas del tipo 1 son atraídas por las feromonas del tipo 1 (τij
1
) y repelidas por las del tipo 2 

(τij
2
), y viceversa para las hormigas del tipo 2. Los valores iniciales de las feromonas se 

calculan por las expresiones (3.1) y (3.2) para las hormigas del tipo 1 y 2 respetivamente: 

τij
1 (0)  =  1/(1 + (i, j))     (3.1) 

τij
2 (0)  =  1/(1 + (i, j))     (3.2) 

Donde (i, j) en τij
1
 y τij

2 
es la cantidad de posiciones entre los candidatos i y j en los ranking 

R1 y R2 respectivamente. Lo cual acota los valores de feromona en el intervalo [1/(N-2), 1], 

alcanzándose el valor 1 cuando los nodos i y j son adyacentes en el ranking. 

6. El valor heurístico usado para evaluar la calidad de cada posible nodo sucesor se 

denota para las hormigas del tipo 1 como ij
1
 y para las hormigas del tipo 2 como ij

2
; y se 

calcula por las expresiones (3.3) y (3.4) para las hormigas del tipo 1 y 2 respetivamente: 


ij
1 =  1/O (j)      (3.3) 



                                   Capítulo 3 Optimización basada en colonias de hormigas para la conformación de equipos 

en ambiente competitivo 

 

45 
 


ij
2 =  1/O (j)      (3.4) 

Donde O (j) es la posición en que está el nodo j en los rankings R1 y R2 para las hormigas del 

tipo 1 y del tipo 2 respectivamente.  

7. La vecindad en el nodo i, denotado por Vi
1k

 (o Vi
2k

), de la hormiga k-ésima del tipo 1 

hi
1k

 (o del tipo 2 hi
2k

) es el conjunto de todos los nodos que no han sido seleccionados todavía 

ni por ella ni por su hormiga par. 

8. La regla probabilística que decide el nuevo nodo a elegir se define por las expresiones 

(3.5) y (3.6) para las hormigas del tipo 1 y 2 respectivamente, siendo α, β y θ parámetros 

constantes de esta regla: 

pij
1k =

 
 
 

 
 

                         0                if j ∉  Vi
1k

 τij
1  

α
∗ 

ij

1
 

β

/ τij
2  

θ

  τij
1  

α
∗ 

ij

1
 

β

/ τij
2  

θ

j∈V i
1k

  if  j ∈ Vi
1k  (3.5) 

pij
2k =

 
 
 

 
 

                         0                if j ∉  Vi
1k

 τij
2  

α
∗ 

ij

2
 

β

/ τij
1  

θ

  τij
2  

α
∗ 

ij

2
 

β

/ τij
1  

θ

j∈V i
2k

  if  j ∈ Vi
2k  (3.6) 

9. Cada hormiga termina en un ciclo cuando ha recorrido N/2 nodos. Al final de cada 

ciclo cada par (h
1k

, h
2k

) generará una solución donde la hormiga h
1k

 tiene la solución para D1 

(R1*) y la hormiga h
2k

 tiene la solución para D2 (R2*). 

10. Las soluciones encontradas por cada par de hormigas se evalúan al final de cada ciclo 

por la expresión (3.7):  

Evalk  =  [(eval (s(h1k ), R1)  +  eval (s(h2k), R2)) / 2]  +  | eval (s(h1k), R1) –  eval (s(h2k), R2) | (3.7) 

Donde s (h
1k

) y s (h
2k

) son las soluciones encontradas por las hormigas h
1k

 y h
2k

 

respectivamente; los valores de eval (s (h
1k

), R1) y eval (s (h
2k

), R2) se obtienen según la 

expresión (3.8). 

eval Ri∗, Ri =  π c ∀c∈Ri ∗               (3.8) 

Donde π (c) es el valor del candidato cϵRi* de acuerdo a su posición en el ranking Ri; la 

función π le asigna el valor de 1 al primer lugar en el ranking, 2 al segundo lugar y así 

sucesivamente hasta el último lugar en el ranking que se le asigna el valor N. 
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Por ejemplo: dado el conjunto de 6 candidatos C= {1, 2, 3, 4, 5, 6}; los rankings R1= {2, 0, 1, 

3, 5, 4} y R2= {3, 2, 1, 5, 0, 4}; y los subconjuntos resultantes R1*= {0, 2, 4} y R2*= {3, 5, 

1}. Aplicando la expresión (3.8) se tiene que: 

eval (R1*, R1) = 2+1+6 = 9 

eval (R2*, R2) = 1+4+3 = 8 

11. Cada vez que se termina un ciclo, o sea, cuando todas las hormigas han recorrido los 

N/2 nodos, se realiza la evaporación de todas las feromonas y luego se deposita nueva 

feromona. Como el modelo propuesto se basa en el Sistema de Hormigas la feromona se 

deposita en todos los arcos ij que aparecen en las soluciones encontradas por cada hormiga en 

el ciclo.  

Todos los valores de feromona son decrementados usando la expresión (3.9), donde  es la 

constante de evaporación y es un valor entre 0 y 1. 

τij (t + 1) =   ∗ τij (t)     (3.9) 

El depósito de feromona se calcula utilizando las ecuaciones (3.10) y (3.11): 

τij
1 (t + 1) =   τij

1 (t)  +  (1/ eval(s(h1k), R1))  (3.10) 

 τij
2 (t + 1) =  τij

2(t)  +  (1/ eval(s(h2k), R2))  (3.11) 

12. Al finalizar el proceso de búsqueda las soluciones s(h
1k

) y s(h
2k

) asociadas al par (h
1k

, 

h
2k

) que tengan el menor valor de Eval
k
 serán los conjuntos R1* y R2* resultantes para los 

decisores D1 y D2 respectivamente. 

A partir de estas componentes se define el algoritmo AS-TS que se presenta seguidamente. 

Algoritmo AS-TS  

Entrada: N (cantidad de candidatos); R1 y R2 (rankings de preferencias de los decisores D1 y 

D2 respectivamente); NmaxC (número máximo de ciclos a ejecutar); m (cantidad de hormigas 

de cada tipo);  (constante de evaporación); , ,  (exponentes de los términos de la regla 

probabilística). 

Salida: ordenamientos R1* y R2* con N/2 candidatos. 

P0: Calcular los valores iniciales de la feromona tij
1
 (0) y tij

2
 (0) según (3.1) y (3.2). 

       Calcular los valores heurísticos ij
1
 y ij

2
 según (3.3)  y (3.4). 

       Iteración  0 
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P1: Repetir  

P1.1: Las hormigas se distribuyen sobre el grafo según el punto 4.  

    P1.2: Para i=1 hasta N/2 hacer  

                     Para k=1 hasta m hacer  

                             Para la hormiga h
1k

 seleccionar el próximo nodo según (3.5). 

                             Para la hormiga h
2k

 seleccionar el próximo nodo según (3.6). 

                     Terminar 

                     Terminar 

P1.3: Al finalizar P12 cada par (h
1k

, h
2k

) generará una solución donde la hormiga h
1k

  

tiene la solución para D1, s (h
1k

) y la hormiga h
2k

 tiene la solución para D2, s (h
2k

). 

P1.4: Evaporar las feromonas según (3.9). 

P1.5: Depositar nueva feromona según (3.10) y (3.11) en todos los arcos ij que 

aparecen en las soluciones encontradas por cada hormiga. 

P1.6: Evaluar las soluciones obtenidas por cada par de hormigas según (3.7) y 

actualizar los conjuntos R1* y R2* con la mejor solución obtenida hasta el momento. 

    P1.7: Iteración  Iteración + 1 

Hasta Iteración == NmaxC 

P2: Retornar los conjuntos R1* y R2*. 

Seguidamente se analiza el desempeño del algoritmo AS-TS mediante un estudio 

experimental. 

3.1.1. Estudio experimental del algoritmo AS-TS  

El propósito de este estudio es ilustrar la eficacia del algoritmo AS-TS utilizando algunos 

ejemplos. Para ello, se realiza una simulación del proceso de selección de candidatos para 

conformar los equipos, en el cual se generan aleatoriamente dos rankings R1 y R2 de N 

elementos para cada decisor D1 y D2 respectivamente. En el estudio se consideraron los 

valores de 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18 y 20 para N. Se valoraron diferentes valores como 

parámetros de entrada del algoritmo, los resultados que se muestran en las tablas siguientes se 

obtuvieron con los siguientes valores: α = β= θ=1, ρ=0.75, NmaxC=10 y m=N (la cantidad de 

hormigas coincide con la cantidad de candidatos). 
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En las tablas 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 3.8 y 3.9 se muestran los resultados alcanzados 

utilizando el algoritmo propuesto. Cada tabla contiene cuatro filas que corresponden a 

diferentes ejemplos generados para esa cantidad de candidatos. La primera columna muestra 

los rankings R1 y R2 generados aleatoriamente; la segunda columna muestra el resultado 

alcanzado por cada uno de los decisores si la selección de los candidatos se realiza según el 

orden establecido en los rankings; y en la tercera columna aparecen los resultados que se 

obtienen luego de aplicar el algoritmo AS-TS.  

Además de los resultados alcanzados por cada método, en las tablas se visualizan también las 

distancias entre los conjuntos obtenidos R1* y R2*, y los rankings R1 y R2 respectivamente 

para cada ejemplo, así como su valor integral de acuerdo a la expresión (3.7). Se señalan en 

negrita los mejores resultados obtenidos en cada caso.  

Por ejemplo, en la primera fila de la Tabla 1, los rankings generados inicialmente para los 

decisores D1 y D2 son R1= {3, 1, 2, 0} y R2= {0, 3, 1, 2} respectivamente; siendo los equipos 

resultantes siguiendo estrictamente el orden establecido en los rankings R1*= {3, 1} y R2*= 

{0, 2} y utilizando el algoritmo propuesto R1*= {2, 3} y R2*= {1, 0} para cada decisor. La 

distancia entre los equipos resultantes y los ranking (de acuerdo a la expresión 3.8) para este 

ejemplo es (3 y 5) en la segunda columna y (4 y 4) en la tercera columna; siendo el valor del 

primer término de la expresión (3.7) igual a 4 en la segunda y tercera columna, y del segundo 

término 2 y 0 respectivamente. El valor global de la expresión (3.7) para la segunda y tercera 

columna es de 6 y 4 respectivamente. Por lo que, el algoritmo AS-TS obtiene una solución 

más justa para ambos decisores, debido a que el segundo término de esta expresión es 0; en 

este caso se logra obtener una solución de mayor calidad aplicando el algoritmo propuesto que 

cuando se realiza la selección a partir del orden establecido en los rankings. 

Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {3,1,2,0} R2= {0,3,1,2} 
 

R1*= {3,1} R2*= {0,2} 
(3,5)= 4+2= 6.0 

R1*= {2,3} R2*= {1,0} 

(4,4)= 4+0= 4.0 

R1= {3,2,1,0} R2= {0,2,1,3} 

 

R1*= {3,2} R2*= {0,1} 

(3,4)= 3.5+1= 4.5 

R1*= {3,2} R2*= {1,0} 

(3,4)= 3.5+1= 4.5 

R1= {0,2,1,3} R2= {3,1,0,2} 
 

R1*= {0,2} R2*= {3,1} 

(3,3)= 3+0= 3.0 

R1*= {2,0} R2*= {1,3} 

(3,3)= 3+0= 3.0 

R1= {0,2,3,1} R2= {0,1,2,3} 

 

R1*= {0,2} R2*= {1,3} 

(3,6)= 4.5+3= 7.5 

R1*= {0,3} R2*= {2,1} 

(4,5)= 4.5+1= 5.5 

Tabla 3.1: 4 candidatos. 
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Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {2,0,1,3,5,4} 

R2= {3,2,1,5,0,4} 

 

R1*= {2,0,5} 

R2*= {3,1,4} 

(8,10)= 9+2= 11.0 

R1*= {0,2,4} 

R2*= {3,5,1} 

(9,8)= 8.5+1= 9.5 

R1= {5,3,1,4,0,2} 
R2= {0,3,2,5,4,1} 

 

R1*= {5,3,1} 
R2*= {0,2,4} 

(6,9)= 7.5+3= 10.5 

R1*= {1,5,4} 
R2*= {0,3,2} 

(8,6)= 7+2= 9.0 

R1= {2,1,0,4,3,5} 
R2= {2,0,3,4,1,5} 

 

R1*= {2,1,4} 
R2*= {0,3,5} 

(7,11)= 9+4= 13.0 

R1*= {1,2,5} 
R2*= {0,3,4} 

(9,9)= 9+0= 9.0 

R1= {3,1,4,0,5,2} 

R2= {4,5,0,1,2,3} 
 

R1*= {3,1,0} 

R2*= {4,5,2} 

(7,8)= 7.5+1= 8.5 

R1*= {0,3,1} 

R2*= {4,5,2} 

(7,8)= 7.5+1= 8.5 

Tabla 3.2: 6 candidatos. 

Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {0,1,3,7,5,6,4,2} 

R2= {0,1,7,5,4,6,3,2} 

 

R1*= {0,3,5,6} 

R2*= {1,7,4,2} 

(15,18)= 16.5+3= 19.5 

R1*= {4,3,0,6} 

R2*= {2,1,5,7} 

(17,17)= 17+0= 17.0 

R1= {0,2,7,5,6,3,1,4} 

R2= {0,2,7,5,6,3,1,4} 

 

R1*= {0,7,6,1} 

R2*= {2,5,3,4} 

(16,20)= 18+4= 22.0 

R1*= {2,7,6,4} 

R2*= {0,3,5,1} 

(18,18)= 18+0= 18.0 

R1= {7,6,0,1,2,5,4,3} 
R2= {7,6,2,1,3,5,4,0} 

 

R1*= {7,0,1,5} 
R2*= {6,2,3,4} 

(14,17)= 15.5+3= 18.5 

R1*= {1,7,0,4} 
R2*= {6,3,2,5} 

(15,16)= 15.5+1= 16.5 

R1= {0,7,3,2,5,6,4,1} 
R2= {1,4,6,5,2,3,7,0} 

 

R1*= {0,7,3,2} 
R2*= {1,4,6,5} 

(10,10)= 10+0= 10.0 

R1*= {3,0,7,2} 
R2*= {5,1,4,6} 

(10,10)= 10+0= 10.0 

Tabla 3.3: 8 candidatos. 

Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {8,2,7,5,4,6,9,0,1,3} 

R2= {9,8,2,4,6,3,1,0,5,7} 
 

R1*= {8,2,7,5,0} 

R2*= {9,4,6,3,1} 
(18,23)= 20.5+5= 25.5 

R1*= {5,8,7,4,0} 

R2*= {9,2,6,3,1} 

(21,22)= 21.5+1= 22.5 

R1= {8,1,4,6,7,0,9,3,2,5} 

R2= {6,5,8,9,4,1,3,7,0,2} 

 

R1*= {8,1,4,7,0} 

R2*= {6,5,9,3,2} 

(17,24) = 20.5+7= 27.5 

R1*= {8,0,1,7,3} 

R2*= {9,6,5,4,2} 

(22,22)= 22+0= 22.0 

R1= {0,1,9,8,5,4,3,7,2,6} 

R2= {0,1,5,4,8,9,7,3,2,6} 

 

R1*= {0,9,8,3,2} 

R2*= {1,5,4,7,6} 

(24,26)= 25+2= 27.0 

R1*= {9,8,0,6,3} 

R2*= {7,1,5,2,4} 

(25,25)= 25+0= 25.0 

R1= {9,7,5,4,3,1,0,2,6,8} 
R2= {9,7,5,4,3,1,0,2,6,8} 

 

R1*= {9,5,3,0,6} 
R2*= {7,4,1,2,8} 

(25,30)= 27.5+5= 32.5 

R1*= {4,7,1,2,0} 
R2*= {9,8,6,5,3} 

(27,28)= 27.5+1=28.5 

Tabla 3.4: 10 candidatos. 
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Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {11,2,9,1,7,10,8,4,0,5,6,3} 

R2= {0,9,8,7,1,10,5,11,3,2,6,4} 

 

R1*= {11,2,1,7,4,6} 

R2*= {0,9,8,10,5,3} 

(31,28)= 29.5+3= 32.5 

R1*= {1,2,9,6,11,4} 

R2*= {10,5,0,8,7,3} 

(29,30)= 29.5+1= 30.5 

R1= {11,10,5,4,3,2,9,8,1,6,7,0} 
R2= {11,10,4,5,2,3,9,8,6,1,7,0} 

 

R1*= {11,5,3,9,1,7} 
R2*= {10,4,2,8,6,0} 

(36,39)= 37.5+3= 40.5 

R1*= {10,5,11,0,1,7} 
R2*= {4,8,3,9,6,2} 

(38,38)= 38+0= 38.0 

R1= {9,5,6,3,0,1,10,11,7,4,2,8} 
R2= {9,5,6,3,11,10,1,0,7,4,2,8} 

 

R1*= {9,6,0,1,7,2} 
R2*= {5,3,11,10,4,8} 

(35,39)= 37+4= 41.0 

R1*= {0,3,5,7,2,1} 
R2*= {4,6,9,11,10,8} 

(37,37)= 37+0= 37.0 

R1= {0,1,4,5,10,11,7,8,3,2,9,6} 

R2= {0,6,1,9,4,2,5,3,10,8,11,7} 
 

R1* = {0,1,4,5,10,11} 

R2* = {6,9,2,3,8,7} 
(21,42) = 31.5+21= 52.5 

R1*= {7,4,11,1,5,8} 

R2*= {6,0,9,10,3,2} 

(30,30)= 30+0= 30.0 

Tabla 3.5: 12 candidatos. 

Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {4,13,7,3,10,1,0,12,6,2,11,8,5,9} 

R2= {8,2,11,3,7,0,1,5,13,6,12,4,10,9} 

 

R1*= {4,13,7,3,10,12,6} 

R2*= {8,2,11,0,1,5,9} 

(32,41)= 36.5+9= 45.5 

R1*= {4,3,10,7,13,9,6} 

R2*= {8,2,1,11,0,5,12} 

(38,38) = 38+0= 38.0 

R1= {12,9,1,0,3,10,2,11,7,6,4,5,13,8} 

R2= {6,9,0,8,12,5,10,1,2,4,3,7,13,11} 

 

R1*= {12,9,1,3,10,11,7} 

R2*= {6,0,8,5,2,4,13} 

(34,46)= 40+12= 52.0 

R1*= {2,12,1,3,10,11,7} 

R2*= {5,0,6,9,8,4,13} 

(39,39)= 39+0= 39.0 

R1= {1,5,13,0,12,10,2,8,6,9,7,4,11,3} 
R2= {8,6,11,4,12,7,1,13,0,2,10,3,5,9} 

 

R1*= {1,5,13,0,12,10,9} 
R2*= {8,6,11,4,7,2,3} 

(31,38)= 34.5+7= 41.5 

R1*= {9,13,5,1,10,0,2} 
R2*= {12,4,6,11,8,7,3} 

(33,33)= 33+0= 33.0 

R1= {2,12,0,6,4,5,7,13,11,3,10,1,8,9} 
R2= {9,8,2,7,3,11,10,13,0,1,6,4,5,12} 

 

R1*= {2,12,0,6,4,5,13} 
R2*= {9,8,7,3,11,10,1} 

(29,35)= 32+6= 38.0 

R1*= {5,7,4,0,12,6,11} 
R2*= {2,9,8,3,1,13,10} 

(36,36)= 36+0= 36.0 

Tabla 3.6: 14 candidatos. 

Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= {3,4,5,6,10,11,12,13,15,2,8,0,1,9,7,14} 

R2= {3,4,7,6,11,10,12,14,0,1,8,15,2,9,5,13} 
 

R1*= {3,5,6,10,13,15,2,8} 

R2*= {4,7,11,12,14,0,1,9} 
(51,58)= 54.5+7= 61.5 

R1*= {12,15,3,5,10,13,8,2} 

R2*= {6,4,0,11,7,1,14,9} 

(54,55)= 54.5+1= 55.5 

R1= {1,2,9,8,3,4,12,15,7,0,6,10,11,5,13,14} 

R2= {1,9,3,4,15,7,0,12,2,6,8,13,11,10,5,14} 

 

R1*= {1,2,8,12,7,6,10,5} 

R2*= {9,3,4,15,0,13,11,14} 

(60,62)= 61+2= 63.0 

R1*= {2,1,8,9,14,12,5,10} 

R2*= {6,4,13,15,0,3,7,11} 

(59,60)= 59.5+1= 60.5 

R1= {10,11,0,1,7,3,4,6,12,9,5,8,14,2,15,13} 

R2= {10,11,1,0,2,7,3,15,4,6,13,12,14,9,5,8} 

 

R1*= {10,0,7,3,4,12,9,5} 

R2*= {11,1,2,15,6,13,14,8} 

(52,68)= 60+16= 76.0 

R1*= {8,10,11,3,12,9,6,5} 

R2*= {14,13,0,1,2,7,4,15} 

(59,59)= 59+0= 59.0 

R1= {15,12,8,9,0,1,3,7,14,13,2,5,10,6,11,4} 
R2= {4,11,8,9,0,1,15,12,2,5,10,6,3,14,7,13} 

 

R1*= {15,12,8,0,3,7,14,13} 
R2*= {4,11,9,1,2,5,10,6} 

(45,55)= 50+10= 60.0 

R1*= {15,12,8,14,2,7,3,13} 
R2*= {4,9,11,0,1,6,5,10} 

(51,51)= 51+0= 51.0 

Tabla 3.7: 16 candidatos. 
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Rankings Resultados según el orden 

establecido en los rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= { 

17,12,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 

R2= { 
0,12,17,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

R1*= {17,12,1,13,9,7,2,3,4} 

R2*= {0,15,16,10,6,8,14,5,11} 

(65,75)= 70+10= 80.0 

R1*= {8,17,7,1,9,16,13,11,3} 

R2*= {10,15,0,12,5,4,2,6,14} 

(69,69)= 69+0= 69.0 

R1= { 

11,4,9,5,16,7,13,0,1,14,2,12,3,15,8,6,17,10} 

R2= { 
1,16,4,0,6,3,2,13,7,15,8,12,9,11,5,17,10,14} 

R1*= {11,4,9,5,7,13,14,2,12,3} 

R2*= {1,16,0,6,3,2,15,8,17,10} 

(69,79)= 74+10= 84.0 

R1*= {12,4,9,11,13,5,7,14,17} 

R2*= {1,6,0,16,3,2,8,15,10} 

(62,63)= 62.5+1= 63.5 

R1= { 

14,15,5,3,11,8,1,7,9,10,4,6,13,12,17,0,2,16} 

R2= { 
5,13,7,9,15,4,17,16,0,6,1,10,12,8,2,3,11,14} 

R1*= {14,15,3,11,8,1,10,6,12} 

R2*= {5,13,7,9,4,17,16,0,2} 

(61,55)= 58+6= 64.0 

R1*= {15,14,7,11,3,1,10,8,2} 

R2*= {16,5,13,9,17,4,0,6,12} 

(60,60) = 60+0= 60.0 

R1= { 

12,11,16,2,0,17,10,4,6,14,13,3,9,15,7,8,1,5} 
R2= { 

9,15,6,1,3,12,8,2,14,7,13,11,5,17,10,16,4,0} 

R1*= {12,11,16,2,0,17,10,4,13} 

R2*= {9,15,6,1,3,8,14,7,5} 
(47,54)= 50.5+7= 57.5 

R1*= {10,17,12,11,4,13,14,16,0} 

R2*= {2,9,1,3,15,6,8,7,5} 

(53,53)= 53+0= 53.0 

Tabla 3.8: 18 candidatos. 

Rankings Resultados según el 

orden establecido en los 

rankings 

Resultados aplicando el 

algoritmo AS-TS 

R1= { 
18,17,12,19,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 

R2= { 

0,12,18,17,19,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

 

R1*= { 
18,17,19,1,13,9,7,2,3,4} 

R2*= { 

0,12,15,16,10,6,8,14,5,11} 

(83,93)= 88+10= 98.0 

R1*= { 
5,1,13,18,17,7,19,9,2,11} 

R2*= { 

3,16,10,15,0,12,6,14,8,4} 

(86,88)= 87+2= 89.0 

R1= { 

5,19,9,8,7,10,14,12,18,4,0,6,11,17,13,3,15,2,1,16} 

R2= { 
7,13,12,4,9,1,3,2,15,5,8,18,6,14,19,16,17,11,10,0} 

 

R1*= { 

5,19,9,8,10,14,18,0,6,11} 

R2*= { 
7,13,12,4,1,3,2,15,16,17} 

(68,73)= 70.5+5= 75.5 

R1*= { 

18,10,5,19,9,8,14,0,11,17} 

R2*= { 
12,7,13,6,2,4,3,1,15,16} 

(70,69)= 69.5+1= 70.5 

R1= { 

17,19,18,12,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 
R2= { 

0,12,18,17,19,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

 

R1*= { 

17,19,18,1,13,9,7,2,3,4} 
R2*= { 

0,12,15,16,10,6,8,14,5,11} 

(82,93)= 87.5+11= 98.5 

R1*= { 

1,7,19,18,13,16,14,11,8,9} 
R2*= { 

6,12,0,15,17,10,2,4,3,5} 

(88,88)= 88+0= 88.0 

R1= { 
14,4,0,5,10,1,7,19,3,16,18,15,9,12,2,8,13,6,11,17} 

R2= { 

10,5,19,14,0,2,11,1,4,7,3,16,17,18,15,9,6,12,8,13} 

R1*= { 
14,4,0,1,7,3,18,15,12,8} 

R2*= { 

10,5,19,2,11,16,17,9,6,13} 
(81,97)= 89+16= 105.0 

R1*= { 
12,14,4,0,8,1,13,7,16,9} 

R2*= { 

19,5,2,10,11,15,3,18,6,17} 

(89,89) = 89+0= 89.0 

Tabla 3.9: 20 candidatos. 

Del análisis de las tablas se puede concluir que el método AS-TS garantiza un resultado de 

mayor calidad que si se realiza la selección siguiendo estrictamente el orden establecido en los 

rankings; debido a que permite conformar equipos lo más cercano posible a las preferencias de 
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cada decisor, lográndose que el nivel de satisfacción para ambos decisores sea similar. Un 

elemento importante es que mientras mayor sea la cantidad de candidatos, más efectivo se 

muestra el método propuesto. 

3.2. Sistema de Hormigas Max-Min para solucionar la problemática de la 

conformación de equipos en ambiento competitivo  

En este epígrafe, se propone otra propuesta de solución a la problemática en cuestión. Esta 

propuesta utiliza los modelos Sistema de Hormigas Max-Min (Stützle and Hoos, 2000) y 

Hormigas Multitipo. El algoritmo que se propone toma como base las componentes del 

algoritmo AS-TS descrito en el epígrafe 3.1.  

Seguidamente se describen las componentes del algoritmo Sistema de Hormigas Max-Min 

para Selección de Equipos (MMAS-TS, del inglés Max-Min Ant System to Team Selection). 

Componente del algoritmo MMAS-TS: 

Los puntos 1, 2, 3, 4, 6, 7, 8, 9, 10 y 12 son similares a los enunciados para AS-TS. Se tiene 

dos tipos de hormigas, hormigas del tipo 1 (h
1
) y del tipo 2 (h

2
); las hormigas de un mismo 

tipo cooperan entre sí y entre las hormigas de diferente tipo hay competencia. El grafo sobre el 

que operan las hormigas está conformado por N nodos, cada nodo representa un candidato. 

Sobre el grafo operan dos tipos de hormigas (m hormigas de cada tipo), las hormigas del tipo 1 

representan al decisor D1 y las del tipo 2 al decisor D2. Las hormigas trabajan en pareja, cada 

par tiene una hormiga de cada tipo. En cada iteración las hormigas se distribuyen 

aleatoriamente siempre y cuando la hormiga del otro tipo que forma su par no esté situada en 

el mismo nodo.  

A cada nodo se asocian dos valores de feromona, uno por cada tipo de hormiga, donde las 

hormigas del tipo 1 son atraídas por las feromonas del tipo 1 (τij
1
) 

 
y repelidas por las del tipo 2 

(τij
2
); y viceversa para las del tipo 2.  

El valor heurístico de cada nodo está determinado por su posición en el ranking y se calcula 

igual que para el algoritmo AS-TS a partir de las ecuaciones (3.3) y (3.4). El nodo que 

corresponde al primer candidato del ranking tiene el mayor valor heurístico, mientras que el 

nodo que corresponde al último elemento del ranking tiene el menor valor. 
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En MMAS-TS las hormigas se mueven del estado r al s de igual manera que se realiza en AS-

TS, esto se define por las expresiones (3.5) y (3.6). La vecindad de una hormiga en un nodo 

son todos los nodos que no han sido seleccionados todavía ni por ella ni por su hormiga par.  

Las hormigas recorren en cada ciclo N/2 nodos. Al final de cada ciclo cada pareja de hormigas 

ha construido un equipo para cada decisor. La calidad de las soluciones alcanzadas por cada 

par de hormigas se calcula a partir de las expresiones (3.7) y (3.8) definidas en el epígrafe 3.1.  

Al finalizar el proceso de búsqueda la mejor solución global será la solución del par de 

hormigas que ha obtenido desde el inicio de la ejecución el menor valor de la expresión (3.7).  

Basándose en el modelo Sistema de Hormigas Max-Min se le hicieron modificaciones a los 

puntos 5 y 11 del algoritmo AS-TS. Además se adiciona un punto 13, debido a que esta 

variante de ACO plantea acotar inferior y superiormente los rastros de feromona a partir de 

una cota mínima (τmin) y máxima (τmax) respectivamente; estos valores son calculados 

dinámicamente por el algoritmo.  

A continuación se enuncian estas modificaciones para el algoritmo MMAS-TS. 

5. Los valores iniciales de feromonas asociado al enlace entre los nodos i y j para cada 

tipo de hormiga toman el valor τij
1 

(0)= τij
2 

(0)= τmax_inicial. De esta forma se obtiene una alta 

exploración del espacio de búsqueda al inicio del algoritmo.  

11. Cada vez que se termina un ciclo, o sea, cuando todas las hormigas han recorrido los 

N/2 nodos, se realiza la evaporación de todos las feromonas y luego se deposita nueva 

feromona. Los valores de feromona son decrementados a partir de la expresión (3.9) definida 

en el epígrafe 3.1. 

Como el modelo que se propone en este epígrafe se basa en el Sistema de Hormigas Max-Min 

la feromona se deposita en los arcos ij que aparecen en las soluciones encontradas por el mejor 

par de hormigas en la iteración (mejor solución en la iteración actual) y la mejor solución 

global (el par de hormigas que ha obtenido la mejor solución desde el inicio de la ejecución 

hasta el momento). El depósito de feromona se calcula a partir de las ecuaciones (3.10) y 

(3.11) definidas en el epígrafe 3.1.  

13. Los niveles de feromona son acotados cada vez que se termine un ciclo a partir de una 

cota máxima y mínima, de forma tal que ningún rastro sea menor que una cota mínima τmin ni 

mayor que una cota máxima τmax. Para esto, si algún rastro de feromona es menor que la cota 
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mínima será inicializado con el valor τmin, de la misma manera todos los valores de feromona 

que superen la cota máxima serán inicializados con el valor τmax. 

Los valores de cota máxima y cota mínima son calculados a partir de las expresiones (3.12) y 

(3.13) respectivamente (Puris et al., 2010). 

τmax =   1/ 1 − ρ  ∗   1/Evalmejor _par _global    (3.12) 

τmin  =  τmax / 10 ∗ N     (3.13) 

Donde ρ es el valor de la constante de evaporación y Eval
mejor_par_global

  representa la calidad de 

la mejor solución global encontrada por la colonia en todo el proceso de búsqueda, y se 

calcula a partir de la expresión (3.7). En la expresión (3.13) el valor N representa la cantidad 

de candidatos.  

A partir de estas componentes se define el algoritmo MMAS-TS que se presenta a 

continuación.  

Algoritmo MMAS-TS  

Entrada: N (cantidad de candidatos); R1 y R2 (rankings de preferencias de los decisores D1 y 

D2 respectivamente); NmaxC (número máximo de ciclos a ejecutar); m (cantidad de hormigas 

de cada tipo);  (constante de evaporación); , ,  (exponentes de los términos de la regla 

probabilística); τmax_inicial (cota máxima inicial). 

Salida: ordenamientos R1* y R2* con N/2 candidatos. 

P0: Calcular los valores iniciales de la feromona tij
1
 (0) y tij

2
 (0) según el punto 5. 

       Calcular los valores heurísticos ij
1
 y ij

2
 según (3.3) y (3.4). 

       Iteración  0 

P1: Repetir  

P1.1: Las hormigas se distribuyen sobre el grafo según el punto 4.  

    P1.2: Para i=1 hasta N/2 hacer  

                     Para k=1 hasta m hacer  

                             Para la hormiga h
1k

 seleccionar el próximo nodo según (3.5). 

                             Para la hormiga h
2k

 seleccionar el próximo nodo según (3.6). 

                     Terminar 

                     Terminar 
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P1.3: Al finalizar P12 cada par (h
1k

, h
2k

) generará una solución donde la hormiga h
1k

  

tiene la solución para D1, s (h
1k

) y la hormiga h
2k

 tiene la solución para D2, s (h
2k

). 

P1.4: Evaporar las feromonas según (3.9). 

P1.5: Depositar nueva feromona según el punto 11. 

P1.6: Evaluar las soluciones obtenidas por cada par de hormiga según (3.7) y 

actualizar los conjuntos R1* y R2* con la mejor solución global obtenida hasta el 

momento. 

P1.7: Acotar los niveles de feromona según 13. 

    P1.8: Iteración  Iteración + 1 

Hasta Iteración == NmaxC 

P2: Retornar los conjuntos R1* y R2*. 

3.2.1. Estudio experimental  

El objetivo de este estudio es verificar la eficacia del algoritmo MMAS-TS con respecto a la 

del algoritmo AS-TS propuesto en el epígrafe 3.1. Para ellos sea realiza una simulación del 

proceso de conformación de los equipos para cada decisor utilizando el algoritmo MMAS-TS 

y los resultados obtenidos se comparan con los resultados alcanzados por el algoritmo AS- TS 

en el epígrafe 3.3.1. 

En el estudio se emplearon los mismos rankings R1 y R2 (para cada decisor D1 y D2 

respectivamente) que se generaron de forma aleatoria en la experimentación del algoritmo AS-

TS, además se consideraron los valores de 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18 y 20 para N. De igual 

manera, se utilizaron los mismos valores para los parámetros de entrada, los resultados que se 

muestran en las tablas siguientes se obtuvieron con los valores: α = β= θ=1, ρ=0.75, 

NmaxC=10, m=N y τmax_inicial= 0.95. 

En las tablas 3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 se muestran los resultados 

alcanzados utilizando el algoritmo MMAS-TS. Cada tabla contiene cuatro filas; la primera 

columna muestra los rankings R1 y R2; y en la segunda columna aparecen los resultados que 

se obtienen luego de aplicar el algoritmo MMAS-TS. Además de los resultados alcanzados por 

el método, en las tablas se visualizan también las distancias entre los conjuntos obtenidos R1* 

y R2*, y los rankings R1 y R2 respectivamente en cada caso, así como su valor integral de 

acuerdo a la expresión (3.7).  
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En negrita se señalan los resultados cuya calidad superan a la calidad de los resultados 

obtenidos por el algoritmo AS-TS, de igual manera se resaltan aquellos resultados donde se 

obtiene una calidad similar pero los equipos R1* y R2* difieren de los obtenidos por AS-TS. 

La calidad de una solución está dada por la medida en que los equipos conformados se 

corresponden con los preferidos (según el ranking) por cada decisor; pero además se tiene en 

cuenta que el nivel de satisfacción de ambos decisores sea similar. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {3,1,2,0} R2= {0,3,1,2} 

 

R1*= {2,3} R2*= {1,0} 

(4,4)= 4+0= 4.0 

R1= {3,2,1,0} R2= {0,2,1,3} 

 

R1*= {1,3} R2*= {0,2} 

(4, 3)= 3.5+1= 4.5 

R1= {0,2,1,3} R2= {3,1,0,2} 

 

R1*= {0,2} R2*= {3,1} 

(3,3)= 3+0= 3.0 

R1= {0,2,3,1} R2= {0,1,2,3} 

 

R1*= {3,0} R2*= {1,2} 

(4,5)= 4.5+1= 5.5 

Tabla 3.10: 4 candidatos. 

Rankings 
Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {2,0,1,3,5,4} R2= {3,2,1,5,0,4} 

 

R1*= {0,2,4} R2*= {1,5,3} 

(9,8)= 8.5+1= 9.5 

R1= {5,3,1,4,0,2} R2= {0,3,2,5,4,1} 

 

R1*= {4,5,1} R2*= {2,3,0} 

(8,6)= 7+2= 9.0 

R1= {2,1,0,4,3,5} R2= {2,0,3,4,1,5} 

 

R1*= {1,2,5} R2*= {0,4,3} 

(9,9)= 9+0= 9.0 

R1= {3,1,4,0,5,2} R2= {4,5,0,1,2,3} 

 

R1*= {0,3,1} R2*= {5,4,2} 

(7,8)= 7.5+1= 8.5 

Tabla 3.11: 6 candidatos. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {0,1,3,7,5,6,4,2} R2= {0,1,7,5,4,6,3,2} 

 

R1*= {4,0,3,6} R2*= {5,7,1,2} 

(17,17)= 17+0= 17.0 

R1= {0,2,7,5,6,3,1,4} R2= {0,2,7,5,6,3,1,4} 

 

R1*= {0,2,1,4} R2*= {6,5,7,3} 

(18,18)= 18+0= 18.0 

R1= {7,6,0,1,2,5,4,3} R2= {7,6,2,1,3,5,4,0} 

 

R1*= {5,6,1,0} R2*= {7,2,4,3} 

(15,16)= 15.5+1= 16.5 

R1= {0,7,3,2,5,6,4,1} R2= {1,4,6,5,2,3,7,0} 

 

R1*= {0,7,3,2} R2*= {5,4,1,6} 

(10,10)= 10+0= 10.0 

Tabla 3.12: 8 candidatos. 



                                   Capítulo 3 Optimización basada en colonias de hormigas para la conformación de equipos 

en ambiente competitivo 

 

57 
 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {8,2,7,5,4,6,9,0,1,3} 

R2= {9,8,2,4,6,3,1,0,5,7} 

 

R1*= {0,4,7,5,8} 

R2*= {6,9,2,3,1} 

(21,22)= 21.5+1= 22.5 

R1= {8,1,4,6,7,0,9,3,2,5} 

R2= {6,5,8,9,4,1,3,7,0,2} 

 

R1*= {7,1,8,0,3} 

R2*= {4,6,2,9,5} 

(22,22)= 22+0= 22.0 

R1= {0,1,9,8,5,4,3,7,2,6} 

R2= {0,1,5,4,8,9,7,3,2,6} 

 

R1*= {1,9,8,3,2} 

R2*= {5,0,4,7,6} 

(25,25)= 25+0= 25.0 

R1= {9,7,5,4,3,1,0,2,6,8} 

R2= {9,7,5,4,3,1,0,2,6,8} 

 

R1*= {7,5,2,4,8} 

R2*= {0,9,1,3,6} 

(27,28)= 27.5+1=28.5 

Tabla 3.13: 10 candidatos. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {11,2,9,1,7,10,8,4,0,5,6,3} 

R2= {0,9,8,7,1,10,5,11,3,2,6,4} 

 

R1*= {4,9,1,11,6,2} 

R2*= {10,0,5,7,3,8} 

(29,30)= 29.5+1= 30.5 

R1= {11,10,5,4,3,2,9,8,1,6,7,0} 

R2= {11,10,4,5,2,3,9,8,6,1,7,0} 

 

R1*= {2,3,5,8,9,1} 

R2*= {11,10,4,6,7,0} 

(38,38)= 38+0= 38.0 

R1= {9,5,6,3,0,1,10,11,7,4,2,8} 

R2= {9,5,6,3,11,10,1,0,7,4,2,8} 

 

R1*= {6,9,1,4,0,8} 

R2*= {7,5,3,10,11,2} 

(37,37)= 37+0= 37.0 

R1= {0,1,4,5,10,11,7,8,3,2,9,6} 

R2= {0,6,1,9,4,2,5,3,10,8,11,7} 

 

R1*= {11,0,4,10,7,8} 

R2*= {9,1,5,3,6,2} 

(30,30)= 30+0= 30.0 

Tabla 3.14: 12 candidatos. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {4,13,7,3,10,1,0,12,6,2,11,8,5,9} 

R2= {8,2,11,3,7,0,1,5,13,6,12,4,10,9} 

 

R1*= {3,13,4,12,9,10,7} 

R2*= {0,1,5,2,8,6,11} 

(37,37) = 37+0= 37.0 

R1= {12,9,1,0,3,10,2,11,7,6,4,5,13,8} 

R2= {6,9,0,8,12,5,10,1,2,4,3,7,13,11} 

 

R1*= {10,12,11,1,3,7,2} 

R2*= {13,4,8,9,0,6,5} 

(39,39)= 39+0= 39.0 

R1= {1,5,13,0,12,10,2,8,6,9,7,4,11,3} 

R2= {8,6,11,4,12,7,1,13,0,2,10,3,5,9} 

 

R1*= {5,1,13,9,10,0,2} 

R2*= {11,8,6,3,7,12,4} 

(33,33)= 33+0= 33.0 

R1= {2,12,0,6,4,5,7,13,11,3,10,1,8,9} 

R2= {9,8,2,7,3,11,10,13,0,1,6,4,5,12} 

 

R1*= {1,4,2,12,0,5,6} 

R2*= {13,7,8,10,9,11,3} 

(33,33)= 33+0= 33.0 
Tabla 3.15: 14 candidatos. 
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Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {3,4,5,6,10,11,12,13,15,2,8,0,1,9,7,14} 

R2= {3,4,7,6,11,10,12,14,0,1,8,15,2,9,5,13} 

 

R1*= {3,2,10,13,5,15,6,9} 

R2*= {7,12,0,4,11,14,8,1} 

(54,55)= 54.5+1= 55.5 

R1= {1,2,9,8,3,4,12,15,7,0,6,10,11,5,13,14} 

R2= {1,9,3,4,15,7,0,12,2,6,8,13,11,10,5,14} 

 

R1*= {14,2,9,1,5,8,12,10} 

R2*= {4,3,6,0,15,7,13,11} 

(59,60)= 59.5+1= 60.5 

R1= {10,11,0,1,7,3,4,6,12,9,5,8,14,2,15,13} 

R2= {10,11,1,0,2,7,3,15,4,6,13,12,14,9,5,8} 

 

R1*= {12,0,6,5,7,4,3,9} 

R2*= {8,10,1,15,11,13,14,2} 

(59,59)= 59+0= 59.0 

R1= {15,12,8,9,0,1,3,7,14,13,2,5,10,6,11,4} 

R2= {4,11,8,9,0,1,15,12,2,5,10,6,3,14,7,13} 

 

R1*= {3,8,15,12,2,13,14,7} 

R2*= {0,4,11,6,5,9,10,1} 

(51,51)= 51+0= 51.0 

Tabla 3.16: 16 candidatos. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {17,12,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 

R2= {0,12,17,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

R1*= {17,7,1,12,9,13,2,4,11} 

R2*= {15,6,0,10,5,8,16,3,14} 

(69,69)= 69+0= 69.0 

R1= {11,4,9,5,16,7,13,0,1,14,2,12,3,15,8,6,17,10} 

R2= {1,16,4,0,6,3,2,13,7,15,8,12,9,11,5,17,10,14} 

R1*= {13,9,11,7,4,5,14,17,12} 

R2*= {2,16,1,0,8,3,15,10,6} 

(62,63)= 62.5+1= 63.5 

R1= {14,15,5,3,11,8,1,7,9,10,4,6,13,12,17,0,2,16} 

R2= {5,13,7,9,15,4,17,16,0,6,1,10,12,8,2,3,11,14} 

R1*= {7,3,15,14,11,2,1,8,10} 

R2*= {9,5,13,4,12,17,6,16,0} 

(60,60) = 60+0= 60.0 

R1= {12,11,16,2,0,17,10,4,6,14,13,3,9,15,7,8,1,5} 

R2= {9,15,6,1,3,12,8,2,14,7,13,11,5,17,10,16,4,0} 

R1*= {12,4,16,17,0,13,14,10,11} 

R2*= {2,8,3,1,9,15,6,5,7} 

(53,53)= 53+0= 53.0 

Tabla 3.17: 18 candidatos. 

Rankings Resultados aplicando el 

algoritmo MMAS-TS 

R1= {18,17,12,19,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 

R2= {0,12,18,17,19,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

 

R1*= {4,18,19,17,13,2,1,9,7,11} 

R2*= {3,0,12,16,15,8,5,10,14,6} 

(87,87)= 87+0= 87.0 

R1= {5,19,9,8,7,10,14,12,18,4,0,6,11,17,13,3,15,2,1,16} 

R2= {7,13,12,4,9,1,3,2,15,5,8,18,6,14,19,16,17,11,10,0} 

 

R1*= {0,9,5,19,11,8,17,14,18,10} 

R2*= {3,13,15,2,7,6,4,1,16,12} 

(70,69)= 69.5+1= 70.5 

R1= {17,19,18,12,1,15,16,13,9,7,8,2,6,14,3,5,4,10,11,0} 

R2= {0,12,18,17,19,15,16,10,1,6,8,2,14,3,5,4,9,7,13,11} 

 

R1*= {4,19,17,1,18,13,9,7,11,2} 

R2*= {15,12,10,0,6,8,16,3,14,5} 

(86,87)= 86.5+1= 87.5 

R1= {14,4,0,5,10,1,7,19,3,16,18,15,9,12,2,8,13,6,11,17} 

R2= {10,5,19,14,0,2,11,1,4,7,3,16,17,18,15,9,6,12,8,13} 

R1*= {1,14,12,4,7,3,16,18,8,9} 

R2*= {6,10,0,19,2,5,17,15,11,13} 

(89,89) = 89+0= 89.0 
Tabla 3.18: 20 candidatos. 
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Del análisis de las tablas, se puede concluir que el algoritmo MMAS-TS obtiene en la mayoría 

de los casos de estudio resultados con una calidad similar a la obtenida por AS-TS, no 

obstante existen casos donde el algoritmo MMAS-TS obtiene mejores resultados que los 

alcanzados por AS-TS. Es importante aclarar que en todos los casos siempre se obtuvieron 

resultados de una calidad similar o superior, nunca inferior.  

Otro aspecto a considerar es la eficiencia de los dos métodos propuestos, la cual se analiza 

desde la perspectiva de la complejidad computacional. En (Puris, 2010) se plantea que la 

complejidad de la estrategia de exploración de la metaheurística ACO es 

O(m*NmaxC*(N/2)
2
), donde m es número de hormigas, N/2 es la dimensión de la solución 

(siendo N el número de candidatos) y NmaxC es la cantidad de iteraciones. Este análisis es 

común para los algoritmos AS-TS y MMAS-TS propuestos en este capítulo.  

3.3. Conclusiones parciales del capítulo  

 Se proponen dos métodos para la conformación de equipos en ambiente competitivo 

basados en la metaheurística ACO; específicamente en los modelos Sistema de 

Hormigas y Sistema de Hormigas Max-Min combinados con el enfoque de Hormigas 

Multitipo.  

 El estudio experimental muestra que los métodos AS-TS y MMAS-TS permiten 

conformar equipos lo más cercano posible a las preferencias de cada decisor, y que 

esta eficacia es más notable mientras mayor sea la cantidad de candidatos.  

 Con los métodos propuestos se obtienen resultados de mayor calidad en la 

conformación de los equipos que si se sigue ciegamente el orden establecido por cada 

decisor en sus rankings. 

 Los resultados obtenidos por el método MMAS-TS son similares a los obtenidos por 

AS-TS, no obstante en algunos casos se obtuvieron resultados de mayor calidad a los 

obtenidos por AS-TS, pero nunca se obtuvieron resultados con una calidad menor. 

 El análisis de la complejidad computacional de los métodos AS-TS y MMAS-TS 

muestra una complejidad menor que la del método (PS-GT) basado en el enfoque de 

Teoría de Juegos. 
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CONCLUSIONES 

 En esta investigación se formaliza el problema de la conformación de equipos en un 

marco diferente al clásico, pues el proceso de selección se realiza por dos decisores 

que seleccionan desde un mismo conjunto de candidatos. 

 Como los decisores eligen alternativamente desde un mismo conjunto de candidatos, 

ellos compiten en el proceso de selección. Se demuestra desde el punto de vista 

estadístico, que mientras más similares sean los rankings elaborados por los decisores 

mayor será la diferencia de estos respecto a los equipos finales conformados.  

 Una primera alternativa para realizar la selección es que los decisores seleccionen de 

acuerdo al orden establecido en sus rankings; pero dadas las posibles coincidencias 

entre estos, los equipos resultantes pueden alejarse del equipo deseado por cada 

decisor. 

 Para atenuar el efecto de la posible incidencia negativa de la selección hecha de un 

decisor sobre las preferencias del otro; se propone un método de selección basado en el 

enfoque de la Teoría de Juegos entre dos jugadores con intereses contrarios que 

alternan sus decisiones con el fin de mejorar el proceso de conformación de equipos en 

ambiente competitivo. 

 Los experimentos realizados muestran que utilizando el enfoque de la Teoría de Juegos 

los decisores obtienen un resultado de mayor calidad, que cuando se sigue ciegamente 

el orden establecido por los rankings de preferencias elaborados preliminarmente por 

estos; y que cuando el número de candidatos crece, el tiempo de cómputo del 

algoritmo también crece, lo cual recomienda explorar otros métodos de solución para 

este problema.  

 Con el objetivo de atenuar la desventaja del método basado en el enfoque de la Teoría 

de Juegos cuando la cantidad de candidatos crece. Se desarrollaron dos métodos 

basados en la metaheurística Optimización basada en Colonias de Hormigas, 

específicamente basado en los modelos Sistema de Hormigas y Sistema de Hormigas 

Max-Min, y su hibridación con el enfoque de Hormigas Multitipo.  

 El estudio experimental desarrollado muestra que los dos métodos propuestos permiten 

conformar equipos más cercanos a las preferencias de cada decisor, lográndose un 

nivel de satisfacción para ambos decisores similar. Esta eficacia es más notable 

mientras mayor sea la cantidad de candidatos.  
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RECOMENDACIONES  

 Aplicación de los métodos desarrollados en la conformación de equipos para el 

desarrollo de proyectos de software. 

 Análisis de la aplicabilidad de los métodos desarrollados en la solución del: Stable 

Marriage Problem. 

 Analizar el empleo de otras técnicas de Teoría de Juegos en la conformación de 

equipos en ambiente competitivo. 
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