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RESUMEN

El proceso de seleccion de personal para cualquier Empresa que desarrolle actividad
econdmica en el mercado es bastante complejo y subjetivo a la hora de encontrar a los
candidatos que mejor se apeguen al perfil ofertado y sobretodo que mejores cualidades y
capacidades demuestren después de someterse a las evaluaciones planteadas para el
cargo. En general se precisa métodos mas coherentes y alineados a la informacion que de
cada persona se posee ya que muchas veces los datos obtenidos en una entrevista no
reflejan el verdadero potencial del aspirante y por ende no son lo suficientemente concisos
para tomar una decision acertada que aporte al equipo de trabajo ya conformado o a
conformarse. El uso de algoritmos genéticos para la interpretacién, analisis y seleccion
de personal partiendo de etiquetas linglisticas que agrupen capacidades especificas
permite reconocer y solucionar de manera optima el problema tal cual se muestra en la
vida real. Este estudio pretende proponer una solucion apropiada al inconveniente
evidenciado en el proceso de seleccién de personal méas idéneo para cada perfil del Grupo
Corporativo MEP.

Palabras clave: Algoritmos genéticos; Proceso de seleccidn de personal; etiquetas

linglisticas; Métodos; Interpretacion; Analisis; Complejo; Subjetivo
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ABSTRACT

The personnel selection process for any Company that develops economic activity
in the market is quite complex and subjective when it comes to finding the candidates that
best adhere to the profile offered and above all that better qualities and capabilities
demonstrate after undergoing the evaluations raised for the position. In general, more
coherent and aligned methods are required for the information that each person possesses
since many times the data obtained in an interview do not reflect the true potential of the
applicant and therefore are not concise enough to make a wise decision that provides to
the work team already formed or to conform. The use of genetic algorithms for the
interpretation, analysis and selection of personnel based on linguistic labels that group
specific capacities allows to recognize and solve in an optimal way the problem as it is
shown in real life. This study intends to propose an appropriate solution to the
inconvenience evidenced in the most suitable personnel selection process for each profile
of the MEP Corporate Group.

Keywords: Genetic algorithms; Personnel selection process; linguistics tags;

Methods; Interpretation; Analysis; Complex; Subjective
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INTRODUCCION

ANTECEDENTES DE LA SITUACION DE ESTUDIO

La contratacién de nuevo personal o la asignacion del ya contratado a tareas
especificas representan una decision sustancial, debido a que el crecimiento de la empresa
depende de ello mucho més de lo que se puede evidenciar. Esto se aplica en todo sector
productivo, pero toma mayor importancia en aquellos donde la dificultad en que se
desenvuelve su labor precisa contar con recursos humanos que provean de ductilidad y
elasticidad suficientes. Una correcta seleccion del personal desembocara en mayor indice

de crecimiento y desarrollo de la organizacion.

El objetivo del presente trabajo consiste en elaborar un modelo de seleccion de
personal que permita bajar en gran proporcion los riesgos derivados de la ejecucion de
tareas por personal inadecuado como elevar la utilidad de la organizacion con la ubicacion
Optima de los trabajadores. Los algoritmos genéticos se utilizan para resolver problemas
de busqueda adaptativa y optimizacion en diversos, tales como el disefio de materiales o
equipamiento industrial, montaje de redes, andlisis linguistico, problemas machine
learning, ingenieria de software, optimizacion de produccion y distribucion, descripcion

de sistemas bioldgicos, etc.

Los algoritmos geneticos se basan en la conocida teoria de la evolucion de Darwin

(Gould, S. J., & Leal, A. G. ,2004), la cual establece que el conjunto de una poblacién se
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combina de forma aleatoria tal y como ocurre en la evolucion de las especies, para que
posteriormente la naturaleza, o en este caso segun un criterio establecido, realice una
seleccion de los individuos decidiendo asi cuales sobreviven o se consideran mas fuertes

respecto al resto y cudles se descartan.

La matemaética traduce el concepto biolégico de fenotipo al conjunto de soluciones
de un problema, mientras que la informacién que determinan a cada individuo se conoce
como cromosoma. Si esta informacidn se reescribe en forma binaria y de cadena, entonces
se encuentra con el genotipo y a cada uno de los componentes de dicha cadena se le
conoce como gen. La combinacion de los cromosomas iteracion tras iteracion da como
resultado lo que se determina como generaciones. Una combinacion de cromosomas crea

una nueva generacion o descendencia.

Fue John Holland, un investigador de la Universidad de Michigan a finales de 1960,
quien se dio cuenta en primer lugar del potencial de estos calculos y de las oportunidades
que ofrecian a diferentes campos de investigacion, por lo que desarroll6 una metodologia
para poder implantarlo en un programa que conseguia que los computadores fueran

capaces de aprender generacion tras generacion. (Holland, J.H.,1960)

Varias definiciones de lo que se considera un algoritmo genético se han publicado
sin embargo se puede considerar que es un método de blsqueda dirigida basado en
probabilidad, o un método de busqueda de soluciones 0ptimas mediante la simulacion de
la evolucion natural o, un método adaptativo que se usa para resolver problemas de
busqueda y optimizacion o, bien la que se considera mas exacta y que propone John Koza:
“Un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto de objetos

matematicos individuales con respecto al tiempo usando operaciones modeladas de
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acuerdo al principio Darwiniano de reproduccion y supervivencia del més apto, y tras
haberse presentado de forma natural una serie de operaciones genéticas de entre las que
destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos objetos matematicos suelen ser una
cadena de caracteres (letras o numeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas, Yy se les asocia con una cierta funcién matematica que refleja

su aptitud.” (Koza, J. R., 1992)

Los algoritmos genéticos se clasifican dentro de las técnicas de busqueda aleatoria,
guiada y adaptativa definidos como algoritmos basados en la evolucién genética. Dicha
rama se encuentra al mismo nivel que el andlisis de redes neuronales. Ademas se los
considera una parte importante de la Inteligencia Artificial, al mismo nivel que la
Programacion Genética, la Programacion Evolutiva, o las Estrategias Evolutivas. Las
ciencias antes nombradas se basan en el proceso de evolucion de cada individuo, sus
cromosomas Y la supervivencia de los que mejor se adaptan o los que mas se reproducen

0 combinan.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El MEP es un grupo corporativo que se encarga de la administracion y supervision
de la estructura societaria, legal y de gobierno de las empresas Mirasol(Cuenca), E.
Maulme (Guayaquil) y Proauto (Quito), mismas que se encargan de comercializar autos

de todo tipo y repuestos de la marca CHEVROLET.

El MEP se encuentra ubicado en la ciudad de Quito en el sector de Carapungo y
estd compuesto de 10 empleados repartidos en los diferentes departamentos de acuerdo

al organigrama estructural de la institucion.
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Figura 1.1 Organigrama Grupo Corporativo MEP. Fuente: Grupo MEP

El problema del grupo MEP radica en que el proceso de seleccion de personal que
se realiza considera muchas veces candidatos que al poco tiempo de iniciar su trabajo no
cumplen con las expectativas de sus superiores ni con las capacidades que el puesto
requiere debido a que la eleccion se realiza de manera demasiado subjetiva usando como
herramienta entrevistas y como agente discriminador el criterio de la persona que necesita
el recurso, esto hace que muchas de las veces las personas elegidas para ocupar las

vacantes no sean las mas alineadas al perfil.

JUSTIFICACION

En vista de que el proceso de seleccion de personal adquiere cada dia mayor

injerencia en el rendimiento grupal de las diferentes organizaciones, este requiere el uso
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herramientas tecnoldgicas que asocien con mayor exactitud las habilidades encontradas

en las personas o candidatos con las capacidades solicitadas por el cargo.

La toma de decision en este tipo de procesos puede ser compleja, teniendo en cuenta
que la cantidad de aplicaciones a un cargo ofertado puede llegar a ser bastante alta, los
resultados provenientes de entrevistas y pruebas hacen que esta decision requiera de
mucho tiempo, recursos, de personal capacitado y aun asi pueden darse errores debido a

la cantidad de informacion resultante que necesita ser comparada,, tabulada y evaluada.

Con el uso de un algoritmo genético para el proceso de seleccion de personal del
Grupo Corporativo ME, se lograré agilizar el proceso y sobre todo elegir los candidatos
mas aptos de acuerdo a un andlisis cuantitativo mucho més real de sus habilidades y

apegado a la necesidad de la empresa.

OBJETIVOS

Los objetivos que se desean alcanzar al poner en marcha la presente investigacion

son:

GENERAL

Estudiar un algoritmo genético para aplicarlo al proceso de seleccion de personal
del grupo corporativo MEP con la finalidad de elegir la terna méas idonea para el cargo

ofertado de acuerdo al perfil de los candidatos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Investigar la funcionalidad de algoritmos genéticos como herramienta de

optimizacion.
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e Aplicar algoritmos genéticos en el proceso de seleccion de personal.
e Desarrollar un aplicativo de interface web que permita el uso del algoritmo genético

para apoyar del proceso de seleccion.

DESCRIPCION DE LOS CAPITULOS

El capitulo 1 hace referencia al estado del arte es decir trabajos de investigacion que
existen actualmente sobre algoritmos genéticos aplicados a procesos de seleccion de
personal u a otros procesos a fin de mostrar su utilidad.

El capitulo 2 describe el tipo de investigacion realizada y la forma en la cual se

recolectaron los datos para justificar la problematica.

El capitulo 3 narra la propuesta que dara solucion al problema, asi como todos los
actores y artefactos utilizados para documentar cada etapa.

El capitulo 4 describe la implementacion de la propuesta que dara solucion al
problema planteado desde la etapa de desarrollo hasta la etapa de entrega del aplicativo
en el Grupo MEP.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION TEORICA

Se describe el estado del arte, los conceptos y teorias utilizadas para la resolucion
del problema.

1.1 ESTADO DEL ARTE

Como detalla Chiavenato I, “Debido a que existen diferencias individuales, fisicas
y psicolégicas que hacen que las personas se comporten de manera diferente, y que
logren mayor o menor éxito en el desempefio de sus funciones, se vuelve imprescindible

el proceso de seleccion.” (Chiavenato I, 2000)

El proceso de seleccidn de personal en toda empresa deberia iniciarse una vez que
se tienen completamente definidos los cargos vacantes, las habilidades que se necesitan
para ocupar el cargo y las evaluaciones que permitan medir si los postulantes poseen o0 no
las capacidades para ocupar el cargo. Una vez que se cuenta con lo antes mencionado
pues se inicia a conformar un posible grupo idéneo para ocupar el puesto a través de la

recoleccion de informacion de cada persona.

Como bien lo explica Garcia, “Se pudo determinar que para los procesos de
reclutamiento y seleccion no se han disefiado instrumentos que permitan realizarlos de

manera eficiente y asi proveer de los mejores talentos a la institucion.” (Garcia 2013)

Existe la enorme necesidad de disefiar una herramienta tecnoldgica que sirva como
instrumento para realizar de manera mas eficiente el proceso de seleccion de personal de

las empresas sin importar el giro del negocio al que se dediquen.
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Ponce, B. en su tesis titulada “La gestion del talento humano y su incidencia en el
desempefio laboral en el Ministerio de Justicia, Derechos humanos y Cultos planta
central- Quito”, Universidad Tecnoldgica Equinoccial, facultad de Postgrado, Ecuador,
Quito afirma, “La evaluacion del desempefio dié los siguientes resultados: Excelente un
51,09%, muy bueno 38,24%, satisfactorio 8,43%, regular e insuficiente (1,07%)” (Ponce,
B. 2014)

Se puede concluir que méas de la mitad de las personas escogidas para ocupar
puestos utilizando métodos tradicionales no cumplen eficientemente con las tareas que se
les fueron asignadas; esto permite comprender de mejor manera las falencias existentes
en los procesos de seleccion actual a nivel nacional y la necesidad de una herramienta que
optimice y asigne de mejor manera a los candidatos de acuerdo a las habilidades

requeridas para el cargo.

Como sefiala Goldberg, “Algoritmo Genético es un método utilizado para resolver
problemas de optimizacidn, tanto con restricciones o sin restricciones y se sustenta en el
concepto de la seleccion natural, cuyo proceso se basa en la evolucién bioldgica.”
(Goldberg, 1989)

Se decide usar algoritmos genéticos para la solucion de inconvenientes reales que
enfrentan las empresas al momento de seleccionar la persona mas capacitada y alineada
a un puesto vacante debido a que se trata de un problema de Idgica difusa muy subjetivo

en muchos de los casos.

Segun Holland, “En el método de optimizacion AG se modifica repetidamente una
poblacion de posibles soluciones individuales. En cada paso, el algoritmo genético
selecciona individuos al azar de la poblacion actual y los denomina “padres”, los cuales
son utilizados para producir los “hijos” de la proxima generacion. Después de varias
generaciones, la poblacion “evoluciona” mediante una serie de mecanismos

(cruzamiento, mutacion etc.) hacia una solucion éptima.” (Holland, 1992)

Los algoritmos genéticos son altamente utilizados para resolver problemas de

optimizacion en donde los algoritmos estandar no aportan soluciones validas o
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simplemente no pueden ser aplicados. El uso de algoritmos genéticos incluye problemas

en donde la l6gica es extremadamente difusa y su funcion objetivo es no lineal.

El primer paso para comprender el funcionamiento de los algoritmos genéticos es

entender el proceso de seleccion natural, razon por la cual se lo explica a continuacion.

1.2 PROCESO DE SELECCION NATURAL

En la naturaleza, los individuos de una poblacion compiten entre si por el dominio
del grupo para poder imperar en la busqueda de recursos tales como alimentos, refugio y
compafiia. Aquellos sujetos que tienen mas éxito en sobrevivir y en atraer comparieros
tienen mayor probabilidad de generar un gran namero de descendientes. Por el contrario,
individuos poco exitosos produciran un menor numero de descendientes. Esto significa
que los genes de los individuos mejor adaptados se propagaran en sucesivas generaciones
hacia un nimero de individuos creciente. La combinacion de buenas caracteristicas
provenientes de diferentes ancestros, puede a veces producir descendientes muy fuertes
0 super-individuos, cuya adaptacion es mucho mayor que la de cualquiera de sus
ancestros. De esta manera, las especies evolucionan logrando caracteristicas cada vez

mejor adaptadas al entorno en el que viven. (Ginnobili, S., 2010).

Los Algoritmos Genéticos poseen una similitud directa con la conducta natural, es
decir trabajan con una poblacion de individuos; cada uno de los cuales representa una
solucidn viable a un problema planteado. A cada individuo se le asigna un valor, nimero
0 puntuacion relacionado con dicho resultado. Cuanto mayor sea la adecuacion de un
individuo al problema, mayor seria la probabilidad de que el mismo sea seleccionado para
reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de igual
forma. Este cruce producira nuevos individuos descendientes de los anteriores los cuales
comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Cuanto menor sea la adaptacion
de un individuo, menor seria la probabilidad de que dicho individuo sea seleccionado para
la reproduccion, y por tanto de que su material genético se propague en sucesivas

generaciones (Larrafiaga, Inza, Moujahid. , 2000).
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1.3 ESTUDIO DE LOS ALGORITMOS GENETICOS

La computacion evolutiva es una de las ramas de la Inteligencia Artificial y consiste
en el desarrollo de algoritmos basados en los mecanismos genéticos de seleccion natural
de los sistemas bioldgicos. Dentro de ella el paradigma de los Algoritmos Genéticos es

una de las técnicas mas populares. (Pajares, Santos, 2006).

“Se define a un algoritmo genético como un algoritmo matematico altamente
paralelo que transforma un conjunto de objetos matematicos individuales con respecto al
tiempo usando operaciones modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de
reproduccion y supervivencia del mas apto, y tras haberse presentado de forma natural
una serie de operaciones genéticas de entre las que destaca la recombinacion sexual. Cada
uno de estos objetos matematicos suele ser una cadena de caracteres (letras 0 nimeros)
de longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, y se les asocia

con una cierta funcion matematica que refleja su aptitud.” (Koza, J. R., 1992).

Un algoritmo genético es un método adaptativo plasmado en una funcion
matematica o en un software usado para resolver problemas de bisqueda y optimizacion.
Esta basado en el proceso genético de seleccion de los organismos vivientes. A lo largo
de las generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza de acorde con los
principios de la seleccion natural y la supervivencia de los mas fuertes, postulados por
Darwin. Por reproduccién de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de ir
creando soluciones para problemas del mundo real. La evolucion de dichas soluciones
hacia valores Optimos del problema depende en gran medida de una adecuada

codificacién de las mismas.

1.3.1 Algoritmos Genéticos y Matematicos

Varios problemas de optimizacion pueden ser solucionados aplicando un
algoritmo tradicional que se traduce a una secuencia ordenada y l6gica de pasos para
alcanzar un objetivo. Por ejemplo: Si tenemos la funcion "Es el doble de", ésta puede ser

escrita como:

fx) =x?
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Esto también es valido para funciones booleanas (retornan un valor Verdadero o

Falso). Por ejemplo, la funcién "Es mayor que", puede ser escrita como:

f,y)=3x3y /x>y

Para resolver un problema que requiera como solucion saber solamente cual
namero es mayor entre dos nimeros, resulta mas eficaz utilizar el algoritmo matematico
tradicional directamente. Sin embargo, los algoritmos matematicos no son aplicables a

problemas que posean algunas de estas caracteristicas:

o La funcion representativa del problema no es continua. En este caso el mismo no
es calculable. Los algoritmos genéticos pueden trabajar con todo tipo de funciones
ya que encontraran un minimo aceptable si no es posible encontrar el 6ptimo.

o La funcion representativa es dindmica: La relacién entre las variables cambia

dependiendo de los valores que tomen las mismas.

Las reglas del tipo X es igual a Y si el valor de X es pequefio o0 X es 1.5 de Y si el
valor de X es grande; no pueden ser convertidas en un algoritmo algebraico ya que existen
valores que se desconocen. A diferencia de un algoritmo tradicional, un algoritmo

genético puede ser disefiado para trabajar bajo estas condiciones de incertidumbre.

1.3.2 Algoritmos Genéticos y métodos enumerativos

Los métodos enumerativos son aplicaciones matematicas que se limitan a un
sistema de busqueda eficiente del caso concreto en particular. Por ejemplo, los libros con
tablas de logaritmos tradicionales constan de una larga serie de calculos para todos los
valores usuales. La solucion consiste simplemente en buscar en la lista el nimero decimal

y retornar el logaritmo dado.

La memorizacion de las tablas de multiplicar que se ensefia a los nifios es otro
clasico ejemplo. Ante la pregunta ¢Cuanto es seis por ocho? Se espera que los nifios
respondan instantaneamente "48" sin tener que estar realizando mentalmente la

operacion.
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Este método es viable siempre que el ndmero de valores sea manejable y
controlable. De otra manera el simple célculo de los mismos se vuelve imposible.
Ejemplo: Generar una tabla que contenga todas las movidas de todos los partidos posibles

de un juego de ajedrez resultaria imposible de hacer en la préactica.

La memorizacion de una serie de datos no es otra cosa que la construccién en la
memoria del equivalente a una base de datos en donde se busca la pregunta y se encuentra

automaticamente la respuesta.

Los algoritmos genéticos usan heuristica para la resolucion de problemas, lo cual

limita drasticamente el nimero de datos a utilizar.

1.3.3 Algoritmo genético simple

El algoritmo genético simple (can6nico) necesita una codificacion o representacion
adecuada al problema. Ademas, se requiere una funcion de ajuste o adaptacién al
problema, la cual asigna un nimero real a cada posible solucion codificada. Durante la
ejecucion del algoritmo, los padres deben ser seleccionados para la reproduccion, a
continuacidn, dichos padres seleccionados se cruzaran generando dos hijos, sobre cada
uno de los cuales actuara un operador de mutacion. El resultado de la combinacién de las
anteriores funciones sera un conjunto de individuos (posibles soluciones al problema), los

cuales en la evolucién del algoritmo genético formaran parte de la siguiente poblacion.

1.3.3.1 Codificacion

Se supone que los individuos (posibles soluciones del problema), pueden
representarse como un conjunto de parametros, los cuales agrupados forman una ristra de
valores (cromosoma). Si bien el alfabeto utilizado para representar los individuos no debe
necesariamente estar constituido por el (0, 1), buena parte de la teoria en la que se
fundamentan los algoritmos genéticos utiliza dicho alfabeto. En términos biologicos, el
conjunto de pardmetros representando un cromosoma particular se denomina fenotipo. El
fenotipo contiene la informacion requerida para construir un organismo, el cual se refiere
como genotipo. Los mismos términos se utilizan en el campo de los algoritmos genéticos.

La adaptacion al problema de un individuo depende de la evaluacion del genotipo. Esta
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ultima puede inferirse a partir del fenotipo, es decir puede ser calculada a partir del
cromosoma, usando la funcion de evaluacion. La funcion de adaptacion debe ser disefiada
para cada problema de manera especifica. Dado un cromosoma particular, la funcion de
adaptacion le asigna un namero real, que se supone refleja el nivel de adaptacion al

problema del individuo representado por el cromosoma.

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacion para
cruzarse y producir descendientes, que constituirdn, una vez mutados, la siguiente
generacion de individuos. La seleccion de padres se efectia al azar usando un
procedimiento que favorezca a los individuos mejor adaptados, ya que a cada individuo
se le asigna una probabilidad de ser seleccionado que es proporcional a su funcién de
adaptacion. Este procedimiento se dice que esta basado en la ruleta sesgada. Segun dicho
esquema, los individuos bien adaptados se escogeran probablemente varias veces por
generacion, mientras que, los pobremente adaptados al problema, no se escogeran mas

gue de vez en cuando.

Una vez seleccionados dos padres, sus cromosomas se combinan, utilizando
habitualmente los operadores de cruce y mutacion. Las formas bésicas de dichos

operadores se describen a continuacion.

El operador de cruce, toma dos padres seleccionados y corta sus ristras de
cromosomas en una posicion escogida al azar, para producir dos subristras iniciales y dos
subristras finales. Después se intercambian las subristras finales, produciéndose dos
nuevos cromosomas completos (ver la Figura 1.2). Ambos descendientes heredan genes

de cada uno de los padres. Este operador se conoce como operador de cruce basado en un

punto.
Punto de cruce Punto de cruce
Padres 1010,001110, 0011,010010,
Descendientes 1010'010010 0011001110

Figura 1.2 Operador cruce basado en un punto. Fuente: Elaboracion propia
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Habitualmente el operador de cruce no se aplica a todos los pares de individuos que
han sido seleccionados para emparejarse, sino que se aplica de manera aleatoria,
normalmente con una probabilidad comprendida entre 0.5 y 1.0. En el caso en que el
operador de cruce no se aplique, la descendencia se obtiene simplemente duplicando los
padres.

El operador de mutacion se aplica a cada hijo de manera individual, y consiste en
la alteracion aleatoria de cada gen componente del cromosoma. La Figura 1.3 muestra la

mutacién del quinto gen del cromosoma.

gen mutado

Descendiente 1010010010

Descendiente mutado 10101710010

Figura 1.3 Operador de mutacion. Fuente: Elaboracion propia

En un inicio puede pensarse que el operador de cruce es mas importante que el
operador de mutacién, ya que proporciona una exploracion rapida del espacio de
busqueda, éste ultimo asegura que ningun punto del espacio de busqueda tenga
probabilidad cero de ser examinado, y es de capital importancia para asegurar la

convergencia de los algoritmos genéticos.

Si el algoritmo genético ha sido correctamente implementado, la poblacion
evolucionara a lo largo de las generaciones sucesivas de tal manera que la adaptacion
media extendida a todos los individuos de la poblacién, asi como la adaptacion del mejor
individuo se iran incrementando hacia el éptimo global. EI concepto de convergencia esta
relacionado con la progresion hacia la uniformidad. Se puede decir que un gen ha

convergido cuando al menos el 95 % de los individuos de la poblacién comparten el
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mismo valor para dicho gen. Se dice que la poblacion converge cuando todos los genes
han convergido. Se puede generalizar dicha definicion al caso en que al menos un

pequefio grupo de los individuos de la poblacién hayan convergido.

La Figura 1.4 muestra como varia la adaptacion media y la mejor adaptacién en un

algoritmo genético Simple tipico.

Adaptacion

Generaciones

0 20 40 60 80 100

Figura 1.4 Adaptacién media y mejor adaptacion en un algoritmo genético simple. Fuente:
Elaboracion propia

A medida que el nimero de generaciones aumenta, es mas probable que la

adaptacion media se aproxime a la del mejor individuo.

1.3.3.2 Pseudocodigo del algoritmo genético simple

El pseudocddigo mediante el cual funciona un algoritmo genético simple es el

siguiente:
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BEGIN /* Algoritmo Genético Simple */
Generar una poblacion inicial y la funcion de evaluacion de cada individuo
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /* Producir nueva generacion */
FOR Tamafio poblacién/2 DO
BEGIN /*Ciclo Reproductivo */

Seleccionar dos individuos de la anterior generacion, para el cruce
(probabilidad de seleccion proporcional a la funcion de evaluacion
del individuo).

Cruzar con cierta probabilidad los dos individuos obteniendo dos
descendientes.

Mutar los dos descendientes con cierta probabilidad.
Aplicar la funcion de evaluacion de los dos descendientes mutados.
Insertar los dos descendientes mutados en la nueva generacion
END
IF la poblacion ha convergido THEN
Terminado:= TRUE
END

END
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1.3.3.3 Ejemplo sencillo de aplicacion matematica

Se propone aplicar la funcién f(x) = x?2 sobre los enteros (1,2,...,32) para realizar
una prueba sencilla de un algoritmo genético, esto se lo realiza con fines didacticos ya
que es obvio que usar algoritmos matematicos tradicionales solucionaria el problema de
manera optima. Si se revisa el pseudocodigo del algoritmo anteriormente descrito, se nota
que el primer paso a efectuar consiste en determinar el tamafio de la poblacién inicial,
para a continuacién obtener dicha poblacion al azar y computar la funcion de evaluacion

de cada uno de sus individuos.

Suponiendo que el alfabeto utilizado para codificar los individuos esté constituido
por (0, 1), se necesita ristras de longitud 5 para representar los 32 puntos del espacio de

bdsqueda.

En la Tabla 1.1, se ha representado los 4 individuos que constituyen la poblacion
inicial junto con su funcion de adaptacion al problema, asi como la probabilidad de que
cada uno de dichos individuos sea seleccionado. Segin el modelo de ruleta para

emparejarse.

Al consultar el pseudocodigo expresado anteriormente, se observa que el siguiente
paso consiste en la seleccion de 2 parejas de individuos. Para ello es suficiente, con
obtener 4 nimeros reales provenientes de una distribucion de probabilidad uniforme en
el intervalo (0, 1), y compararlos con la tltima columna de la Tabla I.1. Asi por ejemplo,
se supone que dichos 4 numeros hayan sido: 0.58; 0.84; 0.11 y 0.43. Esto significa que
los individuos seleccionados para el cruce han sido: el individuo 2 junto con el individuo

4, asi como el individuo 1 junto con el individuo 2.

Para seguir con el algoritmo genético simple, se necesita determinar la probabilidad
de cruce, p. Se fijaen p = 0.8. Se representa al igual que antes de, 2 en este caso, nUmeros
provenientes de la distribucion uniforme, se determina si los emparejamientos anteriores
se llevan a cabo. Se admite, por ejemplo, que los dos numeros extraidos sean menores
que 0.8, decidiendo por tanto efectuar el cruce entre las dos parejas. Para ello se escoge

un namero al azar entre | y 1. 1 (siendo | la longitud de la ristra utilizada para representar
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el individuo). Nétese que la restriccion impuesta al escoger el numero entre 1y I. I, y no

I, se realiza con la finalidad de que los descendientes no coincidan con los padres.

Se supone, tal y como se indica en la Tabla 1.2, que los puntos de cruce resulten ser
2 y 3. De esta manera se obtiene los 4 descendientes descritos en la tercera columna de la
Tabla 1.2. A continuacion siguiendo el pseudocddigo del algoritmo mostrado
anteriormente, se muta con una probabilidad, p, cercana a cero, cada uno de los bits de
las cuatro ristras de individuos. En este caso se supone que el Unico bit mutado
corresponde al primer gen del tercer individuo. En las dos ultimas columnas se pueden
consultar los valores de los individuos, asi como las funciones de adaptacion
correspondientes. Como se puede observar, tanto el mejor individuo como la funcion de
adaptacion media han mejorado sustancialmente al comparar con los resultados de la
Tabla 1.1.

Tabla 1.1 Poblacidn inicial de la funcién f(x) = x?

Poblacion X valor f(x) valor f(x) Probabilidad
inicial genotipo funcién de Y f(x) de seleccion
fenotipos adaptacion acumulada

(Probabilidad
de seleccion)

01101 13 169 0.14 0.14
11000 24 576 0.49 0.63
01000 8 64 0.06 0.69
10011 19 361 0.31 1.00

Suma: 1170  Media: 293  Mejor Individuo: 576

Nota: Elaboracion propia.
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Tabla 2.2 Poblacién después de efectuar cruce y mutacion.

Emparejamiento Punto de Descendientes Descendientes  Xvalor  f(x) valor
de  individuos  cruce mutados genotipo  funcion de
seleccionados adaptacion
11000 2 11011 11011 27 729
10011 2 10000 10000 16 256
01101 3 01100 11100 28 784
11000 3 11001 11101 29 841

Suma: 2610  Media: 652.5 Mejor Individuo: 841

Nota: Elaboracion propia.

1.3.4 Algoritmo genético extendido

Resulta de aumentar los procesos de seleccion, funcién objeto, cruce y mutacion al

algoritmo genético simple con la finalidad de que se pueda ampliar su campo de

aplicacion.

1.3.4.1 Tamafio de la poblacién

El tamafio idoneo de la poblacion siempre es una cuestion algo compleja de decidir.

Parece intuitivo que las poblaciones pequefias corren el riesgo de no cubrir

adecuadamente el espacio de busqueda, mientras que el trabajar con poblaciones de gran

tamarfo puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo computacional.

Goldberg efectud un estudio tedrico, obteniendo como conclusion que el tamafio

optimo de la poblacién para ristras de longitud I, con codificacién binaria, crece

exponencialmente con el tamario de la ristra.

Este resultado traeria como consecuencia que la aplicabilidad de los algoritmos

geneéticos en problemas reales seria muy limitada, ya que resultarian no competitivos con

otros métodos de optimizacion combinatoria. Alander, basandose en evidencia empirica
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sugiere que un tamafio de poblacion comprendida entre | y 21 es suficiente para atacar

con éxito los problemas por el considerado.

1.3.4.2 Poblacién inicial

La poblacion inicial se elige generando ristras al azar, pudiendo contener cada gen

uno de los posibles valores del alfabeto con probabilidad uniforme.

1.3.4.3 Funcion objetivo

Al igual que el realizar una codificacion adecuada, el definir la funcion objetivo es

un aspecto crucial en el comportamiento de los algoritmos genéticos.

La funcion objetivo toma un cromosoma (individuo) como entrada y retorna un
nimero o una lista de nimeros que miden el éxito del cromosoma sobre el problema a

resolver (Cerrolaza, Annicchiarico, 1996).

Esta funcion proporciona una medida de éxito o fracaso, que refleja el nivel de
adaptacion al problema del individuo representado por el cromosoma. Una caracteristica
que debe tener esta funcidn es que debe ser capaz de "castigar” a las malas soluciones, y
de "seleccionar" a las buenas, de forma que sean estas Ultimas las que se propaguen con

mayor rapidez (Coello C., 1995).

La regla general para construir una buena funcion objetivo es que esta debe reflejar
el valor del individuo de una manera real, pero en muchos problemas de optimizacién
problema habitual en las ejecuciones de los algoritmos genéticos surge debido a la
velocidad con la que el algoritmo converge. En algunos casos la convergencia es muy
rapida, lo que suele denominarse convergencia prematura, en la cual el algoritmo
converge hacia optimos locales, mientras que en otros casos el problema es justo el
contrario, es decir se produce una convergencia lenta del algoritmo. Una posible solucién

a estos problemas seria efectuar transformaciones en la funcion objetivo.

El problema de la convergencia prematura, surge a menudo cuando la seleccion de

individuos se realiza de manera proporcional a su funcion objetivo. En tal caso, pueden
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existir individuos con una adaptacion al problema muy superior al resto, que a medida
que avanza el algoritmo dominan a la poblacion. Por medio de una transformacion de la
funcion objetivo, en este caso una comprension del rango de variacion de la funcion

objetivo, se pretende que dichos “saper-individuos™ no lleguen a dominar la poblacion.

El problema de la lenta convergencia del algoritmo, se resolveria de manera
anéloga, pero en este caso, efectuando una expansion del rango de la funcién objetivo. La
idea de especies de organismos, ha sido imitada en el disefio de los algoritmos genéticos
en un método propuesto por (Goldberg; Richardson. 1987), (Larrafiaga, Inza, Moujahid,
2000), utilizando una modificacion de la funcion objetivo de cada individuo, de tal
manera que individuos que estén muy cercanos entre si devalten su funcion objetivo, con
objeto de que la poblacién gane en diversidad. De esta manera aquellos individuos que
estan cercanos entres si veran devaluada la probabilidad de ser seleccionados como

padres, aumentandose la probabilidad de los individuos que se encuentran mas aislados.

d(I7,I}) distancia de Hamming entre los individuos I/ e I/,
K € R" aun parametro

0 sid(Il, I}) > K.

nd(If, 1})) =

Para cada individuo 7, definimos o! = Y, h(d(1},1})), valor
que utilizaremos para devaluar la funcion objetivo del individuo en
cuestion. g*(I}) = g(I}) /0!

Figura 1.5 Funcidén Objetivo. Fuente: Blog Eddy Alfaro 2018

1.3.4.4 Seleccion

En este proceso se debe elegir a ciertos individuos de una poblacién de una

generacion dada, para que éstos creen nuevos individuos, o bien para ser traspasados
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automaticamente a la préxima generacién. La forma en que se seleccionen estos

individuos es determinante en el desempefio del algoritmo genético.

Existen muchas técnicas de seleccion en algoritmos genéticos, pero las mas

conocidas son:

e Seleccidn por ruleta
e Seleccién mediante torneo
e Seleccién de estado uniforme

e Elitismo

1.3.4.4.1 Seleccion por ruleta

Este método consiste en crear una ruleta en la que cada cromosoma tiene asignada

una fraccion proporcional a su aptitud.

Se genera un nimero al azar entre 0y 1, y el individuo cuya fraccién comprende el
namero generado es seleccionado para la reproduccion; el procedimiento se repite hasta

que se obtiene el nimero deseado de individuos.

Ej. Se supone que se tiene una poblacion de 5 cromosomas cuyas aptitudes estan

dadas por los valores mostrados en la tabla 1.3.

Tabla 3.3 Ejemplo seleccion mediante ruleta.

Cromosomas Cadena Aptitud % Total
1 11010110 254 24.5
3 10100111 47 4.5
3 00110110 457 441
4 01110010 194 18.7

5 11110010 85 8.3
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Nota: Elaboracion propia.

El operador de seleccion por ruleta puede requerir la aplicacion de una funcion de
escala sobre la funcion de adaptacién, ya que los segmentos son dimensionados en
funcion del valor absoluto de aptitud de cada individuo. Mateméaticamente la proporcion
de la ruleta que es ocupada por un individuo se define con la ecuaciéon. Donde Pi es la
proporcion ocupada por el individuo i, fi es la aptitud del individuo i y N es el tamafio de

la poblacion.

fi
Pi= =
i1k

Figura 1.6 Funcion de seleccion por ruleta. Fuente: Larrafiaga, Inza, Moujahid 2008

1.3.4.4.2 Seleccion por torneo

La aplicacion de este método es simple; se inicia barajando la poblacién y después
se hace competir a los cromosomas que la integran en grupos de tamafio predefinido
(normalmente compiten en parejas) en un torneo del que resultaran ganadores, aquellos
que tengan valores de aptitud mas altos. Si se efecttia un torneo binario (competencia por
parejas), entonces la poblacion se debe mezclar 2 veces. No6tese que esta técnica garantiza
la obtencién de maltiples copias del mejor individuo entre los progenitores de la siguiente

generacion (si se efecta un torneo binario, el mejor individuo sera seleccionado 2 veces).

El operador de seleccidn por torneo permite controlar en forma efectiva la presion
selectiva del algoritmo genético, siendo a la vez de facil implementacion. En este
esquema, se toman T individuos al azar de la poblacion (donde T es el tamafio del torneo,
habitualmente 2 6 3 individuos), de los cuales se selecciona para la fase de reproduccion,
con probabilidad p (generalmente entre 0,7 y 0,8), aquel que tenga el mayor valor de la

funcién de adaptacion.
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Los parametros T y p permiten regular la presion selectiva. Cuanto mas grandes son
los valores de T y p, mayor es la presion selectiva. En el caso extremo de que p sea igual
a 1y T igual al tamafio de la poblacidn, el algoritmo genético solamente seleccionara al
mejor individuo de la poblacion. En el otro extremo, si T es igual a 1, se logra la presion

selectiva mas baja (los cromosomas se seleccionan al azar).

Si se mantienen estos pardmetros constantes, se logra una presion selectiva que es
independiente de los valores absolutos de aptitud de la poblacién, y sin requerir la
aplicacion de funciones de escala sobre la funcién de adaptacion.

1.3.4.4.3 Seleccion de estado uniforme

En este modelo de seleccion los padres se eligen aleatoriamente entre la generacion
actual. Todos los individuos de la poblacion, independiente de su aptitud, tienen igual
probabilidad de ser elegidos. Esta técnica no garantiza que la poblacion tienda a mejores

soluciones puesto que no discrimina los individuos con los genes malos.

1.3.4.4.4 Elitismo

Las operaciones de cruce y mutacion pueden afectar que un buen cromosoma se
mantenga a través de las generaciones. El elitismo se encarga de que este efecto no ocurra.
Su aplicacién es sencilla: se basa en copiar el mejor individuo de la poblacién anterior en

la siguiente. (Cerrolaza, y William Annicchiarico, 1996).

Este método fuerza a que el mejor individuo de la poblacién en un determinado
tiempo, sea seleccionado para pasar intacto a la siguiente generacion o a las distintas
generaciones hasta que surja otro individuo mejor que él, que lo reemplace. El elitismo
es un método que primero copia el mejor individuo (o varios) a la proxima generacion.
El elitismo puede aumentar rapidamente el desempefio de un algoritmo genético, ya que
evita perder la mejor solucion encontrada. Sin embargo, es posible que este método

conduzca rapidamente a un éptimo local.
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1.3.45 Cruce

El cruce se basa en generar dos nuevos hijos a partir de dos cadenas de cromosomas
padre. Este cruzamiento de dos cromosomas se asemeja a la reproduccion sexual de las
especies, ya que se realiza el intercambio de informacidn contenida en los genes. Los
operadores de cruza mas tipicos generan dos hijos a partir de dos padres. A continuacion,

se listan los mas utilizados.

e Cruce en un punto.
e Cruce en dos puntos.

e Cruce ciclico

1.3.4.5.1 Cruce en un punto

Este operador de cruce, escoge dos padres y corta sus cadenas de cromosomas y
una posicion escogida al azar, para producir dos subcadenas iniciales y dos subcadenas
finales. Después se intercambian las subcadenas finales, produciéndose dos nuevos
cromosomas completos (Figura 1.7). Ambos descendientes heredan genes de cada uno de
los padres. Existe la posibilidad de que el punto de cruce se encuentre en el extremo de la
cadena en cuyo caso no se realizara el cruzamiento. Habitualmente el operador de cruce
no se aplica a todos los pares de individuos que han sido seleccionados para emparejarse,
sino que se aplica de manera aleatoria, normalmente con una probabilidad comprendida
entre 0.5y 1.0.

Punto de cruce Punto de cruce
I |
Padre L1l o1]of1]1]o]1] Lafafafofafa]afo]
R R
| “-.‘_‘ -__I.--"
| - =" [
| .-"'A"'- I
! - ==l
| '_,_-' I“"-.
b4 &~ b d =
Descendiente |1||;}|1|||] 1‘1‘1|D‘ |1|1|1|I}!1|1|[I|1|
I I

Figura 1.7 Cruce en un punto. Fuente: Larrafiaga, Inza, Moujahid 2008
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1.3.4.5.2 Cruce en dos puntos

La ventaja de tener més de un punto de cruce radica en que el espacio de busqueda
puede ser explorado méas facilmente, siendo una desventaja el hecho de aumentar la

probabilidad de ruptura de buenos esquemas (Larrafiaga, Inza, Moujahid, 2000).

El cruce basado en dos puntos, se considera una mejora al Algoritmo Genético, pero

se debe tener cuidado, ya que afiadir mas puntos de cruce no beneficia el comportamiento

del algoritmo.
Punto de cruce Punto de cruce
| | I I
pade [ 1]ol1]1] o]l o]1] L1 afafo[a]1]a]o]
1.3.4.5.3 Cruce ciclico . b P
I I e | [
I =" I I
v - | v 1Ir|ﬁ“"'*' | «If
Descendiente 1fol1]o]1]1]o]s Lafa]afa]o]a]a]o]
|

Figura 1.8 Cruce en dos puntos. Fuente: Larrafiaga, Inza, Moujahid 2008

Este operador de cruce esta basado en siempre generar soluciones validas para el
problema, dado que no se repiten los elementos. El funcionamiento esta basado en ciclos.
Inicialmente se escoge heredar de uno de los progenitores una posicion del vector de
genes, se comprueban todas las restricciones, de manera que se mantenga la condicion de
no repeticion de elementos, y se rellenan los genes necesarios en el descendiente para
cumplir esas restricciones. Una vez hecho esto, se inicia un nuevo ciclo donde se elige de
nuevo arbitrariamente rellenar un gen de alguno de los progenitores y se repita hasta

rellenar todos los genes (Ver figura 1.9).
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Padres
1|2|3|4|5]|6]|7]|8

2|46 |B8|7]|5|3|1

Descendiente
Primer cicla
1 4 8

Secundo ciclo

Figura 1.9 Cruce ciclico. Fuente: Zaforas Manuel 2017

1.3.4.6 Mutacion

El operador de mutacion consiste en cambiar aleatoriamente elementos (genes), de
los cromosomas en base a alguna probabilidad de mutacion.

Aunque el operador de mutacion es considerado un operador secundario, este
asegura que ningun punto del espacio de busqueda tenga probabilidad cero de ser
examinado, y es de vital importancia para asegurar la convergencia del Algoritmo
Genético. En la practica, se suelen recomendar porcentajes de mutacion de entre 0.001 y
0.01 para la representacion binaria. Sin embargo, algunos investigadores, han sugerido
usar porcentajes altos de mutacion al inicio de la busqueda, y luego decrementarlos
exponencialmente, esto favorece al desarrollo del AG. Otros autores recomiendan que la
Probabilidad de mutacién Pm = 1/L; donde L es la longitud de la cadena cromosémica,

sea un limite inferior para el porcentaje de mutacion.

Los operadores de mutacién mas conocidos son:

e Mutacion por inversion.

e Mutacion por intercambio repetido.
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e Mutacion uniforme

1.3.4.6.1 Mutacidén por inversion

Es conocido como Simple Invertion Mutation (SIM). Esta pensado para
codificaciones binarias de genes, la tarea que realiza este operador es la de invertir un bit

del genoma de un individuo como se puede ver en la figura 1.10.

Gen Mutado

]

+
Antes 1lol1|o|l0|1]|0f1

|

|

w
Después 1{0]1({0]1]1|0D]1

Figura 1.10 Operador de mutacidn por inversion. Fuente: Larrafiaga, Inza, Moujahid 2018

1.3.4.6.2 Mutacién por intercambio repetido

Conocido como Repeated Exchange Mutation (REM), este método fue definido por
Banzhaf en 1990 (Zaforas Manuel, 2008). EI método consiste en escoger de forma
aleatoria dos genes del cromosoma e intercambiarlos, provocando asi una mutacién en el
genoma del individuo. Se repite esta accion con cada gen de la tira. La ventaja de este
método radica en que los individuos mutados seguiran siendo soluciones al problema. Un

ejemplo de un unico intercambio se muestra en la figura 1.11.
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Antes 1({2)13(5|4|6 |78
k’v‘n
Después 12|14 |5|3|6|7|8

Figura 1.11 Operador de mutacién por intercambio repetido. Fuente: Larrafiaga, Inza,
Moujahid 2018

1.3.4.6.3 Mutacion uniforme

Conocido como Uniform Mutation (UM). Se suele utilizar en codificaciones
numéricas reales de genomas. Su funcionamiento consiste en seleccionar ciertas
posiciones del vector de forma aleatoria y sustituir su valor por otro, teniendo en cuenta

siempre el dominio del problema. (Ver figura 1.12).

Antes 01|02 )03 |04 |05 |0.6 0.7 (0.5
v
Después 0.1 0.9 0.3 0.7 (0.5 |0.6 0.7 |0.2

Figura 1.12 Operador de mutacion uniforme. Fuente: Larrafiaga, Inza, Moujahid 2018

1.3.4.7 Inserciéon de nuevos individuos

Los métodos de insercion pueden diferir segin la cantidad de cromosomas
generados sea menor, igual o mayor que la cantidad de elementos existentes en la
poblacion, aunque el fin que se persigue es el mismo, dotar de nuevos individuos a la

poblacién.

Estos métodos pueden actuar de las siguientes formas:
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a. Se generan tantos cromosomas como elementos en la poblacién. El esquema mas
simple, denominado “reinsercion pura”, consiste en generar mediante la reproduccion
tantos hijos como elementos existen en la poblacion, y reemplazar todos los cromosomas
de la generacion anterior por los nuevos (Goldberg, 1989). Cada cromosoma vive
exactamente una generacion. Un inconveniente que presenta este metodo es que suele

reemplazar buenas soluciones por soluciones de menor calidad.

b. Se generan més cromosomas que elementos en la poblacion. Este esquema es
similar al de reinsercion pura. Se eligen los mejores cromosomas y se eliminan los
cromosomas sobrantes. Luego, se reemplaza la poblacion completa por la nueva

generacion.

c. Se generan menos cromosomas que elementos en la poblacién. Este esquema exige
seleccionar entre los cromosomas de la poblacion aquellos que se eliminaran. A

continuacion, se describen los métodos mas utilizados para hacerlo.

e Insercion uniforme. Los cromosomas a ser reemplazados se eligen al azar
entre los miembros de la poblacion. Se corre el riesgo de eliminar buenas
soluciones, ya que no se tiene en cuenta la aptitud de los cromosomas.

e Insercidn elitista. Se eligen los cromosomas menos aptos para ser
reemplazados. Este método asegura que los mejores cromosomas pasaran
siempre a la siguiente generacién, pero puede restringir la amplitud de la
busqueda que realiza el algoritmo genético.

e Insercion por torneo invertido. Se utiliza en combinacion con el método de
seleccion por torneo. Funciona exactamente igual que el método de
seleccién por torneo, pero seleccionando con probabilidad p al peor
cromosoma del torneo para ser reemplazado, y tiene las mismas propiedades
que éste, permitiendo regular la presion selectiva sin el uso de funciones de

escala.
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1.3.4.8 Condicion de parada

Se debe detener el algoritmo genético cuando haya llegado a la solucion optima.

Sin embargo, conocer la solucién de antemano casi nunca es posible, por lo que

normalmente se usan 2 criterios principales de parada:

e Correr el algoritmo genético durante un nimero maximo de generaciones.

e Detenerlo cuando la poblacidon se haya estabilizado (cuando todos o la

mayoria de los individuos tengan la misma aptitud).

1.3.5 Aplicaciones de algoritmos genéticos

Los Algoritmos genéticos estan siendo aplicados obteniendo buenos resultados en

procesos como (Blog Eddy Alfaro 2018):

¢ Disefio automatizado, incluyendo investigacion en disefio de materiales y

disefio multiobjetivo de componentes automovilisticos.

Disefio automatizado de sistemas de comercio en el sector financiero.
Construccion de arboles filogenéticos.

Disefio de sistemas de distribucion de aguas.

Disefio de topologias de circuitos impresos.

Disefio de topologias de redes computacionales.

Optimizacion de carga de contenedores.

Aprendizaje de comportamiento de robots.

Aprendizaje de reglas de Ldgica difusa.

Infraestructura de redes de comunicaciones moviles.

En Teoria de juegos, resolucion de equilibrios.

Aplicacion de Algoritmos Genéticos al Dilema del Prisionero Iterado
Analisis de expresion de genes, prediccion de estructura de RNA.
Seleccion optima de modelos matematicos para la descripcion de
sistemas bioldgicos.

Aplicaciones en planificacion de procesos industriales.

Optimizacion de produccion y distribucion de energia eléctrica.
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e Construccion de horarios en grandes universidades, evitando
conflictos de clases.

e Disefio de redes geodésicas (Problemas de disefio).

1.3.6 Aplicacién de algoritmo genético al proceso de seleccion de personal

La gestion de recursos humanos tiene como una de sus principales tareas
proporcionar el personal requerido por una organizacion, también se encarga de
desarrollar las habilidades y aptitudes del individuo, que sean satisfactorias para la

organizacion.

“El reclutamiento es la primera fase para ocupar un cargo en una organizacion.
Durante esta etapa se hace uso de un conjunto de técnicas y procedimientos orientados
a atraer candidatos potencialmente calificados y capaces de ocupar cargos dentro de la

organizacién”. (Chiavenato I, 2000)

Después de determinar las necesidades de personal en la empresa y los
requerimientos de los cargos vacantes, es el momento preciso para poner en marcha la
estrategia de reclutamiento con el fin de obtener un grupo de candidatos potencialmente
idoneos. Este proceso debe ser capaz de interesar a una suficiente cantidad de personas

para nutrir de una manera adecuada el proceso de seleccién.

“Una vez que se dispone de un grupo idoneo de solicitantes obtenido mediante e
reclutamiento, se da inicio al proceso de seleccion”. (Moya S, 2006)

El proceso de seleccion es una labor de equiparacion, eleccion y decision. Durante
la seleccion se debe escoger aquellos candidatos reclutados que tengan mayor

probabilidad de adaptarse al cargo ofrecido y realizarlo correctamente.

Debido a que existen diferencias fisicas y psicologicas las cuales hacen que las
personas se comporten de manera distinta y que alcancen mayor o menor éxito en el

desarrollo de sus actividades es imprescindible contar con un proceso de seleccion.
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Todo proceso de seleccion se basa en los datos y la informacion que se posea
relacionado del puesto que va a ser ocupado, por esto es necesario que la evaluacion de
los cargos sea realizada por expertos. Los criterios de seleccion se fundamentan en las
exigencias de las especificaciones técnicas y humanas del cargo, cuyo fin es dar mayor

objetividad y precision a la seleccion del personal para ese cargo como lo muestra la

- A ™ e
Descripcion y analisis del cargo:
«  Actividades que se deben ejecutar

B
Estandares de desempeno deseados en
cada actividad

\:‘ Responsabilidades ,_/
4 c N
Especificaciones de las personas
«  Descripcion de las cualidades
\_ personales necesarnas /.'
' _ P
‘ Comparacion para verificar la ( D
\ adecuacion Fuentes de informacion sobre los
. candidatos
* Fomulas
¥ +  Técnicas de seleccion
I - »  Referencias
| decisiones N
A% -_/l' - -

Figura 1.13 Proceso de Seleccion de Personal. Fuente: Chiavenato ldalberto, Administracion de
Recursos Humanos, Quinta Edicion, pag. 240

Una vez que se tienen listas las especificaciones del cargo se pueden establecer las
técnicas de seleccién mas adecuadas para seleccionar a los candidatos. Entre las técnicas

mas utilizadas en el proceso de seleccion se tienen:

La Entrevista de seleccion. - Aunque esta no tiene bases cientificas es la técnica
de seleccion maés utilizada por pequefias, medianas y grandes empresas. Es una técnica de
seleccidn subjetiva e imprecisa, la entrevista personal es uno de los factores que mas
influye en la decisidn final respecto de la aceptacion o rechazo de un candidato al empleo.
Al finalizar la entrevista, el entrevistador debe iniciar de inmediato la tarea de evaluacion
del candidato. Determinar si es aceptado o rechazado, y cual es su posicion con respecto

a los demas candidatos.
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Pruebas de conocimiento o de capacidad. - Estas pruebas miden el grado de
conocimientos profesionales o técnicos exigidos para el cargo (contabilidad, informatica,
ventas, etc.) o el grado de habilidad para ejecutar ciertas tareas como por ejemplo
(conduccidn, operador de maquinarias, etc.). Estas pruebas pueden ser orales, escritas, 0

practicas.

Pruebas psicométricas. - Es un conjunto de pruebas que se aplican a las personas
para apreciar su desarrollo mental, sus aptitudes, habilidades, conocimientos, etc.

Se diferencian de las pruebas de conocimientos en que las primeras miden la
capacidad de trabajo de una persona, mientras que las pruebas psicométricas hacen énfasis
en las aptitudes individuales. En conclusion, las pruebas de conocimientos ofrecen un
diagndstico real de las habilidades de la persona, mientras que las pruebas de aptitud
proporcionan un pronostico de su potencial de desarrollo.

Pruebas de personalidad. - Sirven para analizar los diversos rasgos de la
personalidad, sean determinados por el caracter o por el temperamento. Un rasgo de

personalidad es una caracteristica marcada que distingue a una persona de las demas.

Técnicas de simulacién. - Son técnicas de dinamica de grupo. Algunas empresas
utilizan técnicas de simulaciébn como complementos del diagndstico junto con otras
pruebas, el aspirante dramatiza un acontecimiento relacionado con el cargo a desempefiar
a fin de tener una expectativa de su comportamiento. Estas técnicas de simulacion deben

ser dirigidas por profesionales.

La informacidn presentada son los métodos que pueden realizarse en una seleccion
de personal, este proceso es comun cuando una empresa consultora de blsqueda de
personal esta involucrada, o en organizaciones grandes y medianas, pero se cumple en
menor magnitud en pequefias organizaciones, especialmente en aquellas que no tiene un

departamento de Recursos Humanos.

En la Seleccion de Personal, se tiene n recursos (candidatos), esperando ser
designados a m cargos. A medida que “n” aumenta la combinacion se vuelve dificil de

manejar y la posibilidad de una seleccion adecuada se vuelve menos probable. De esta
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manera, como revisar un espacio de combinaciones grande es dificultoso, conviene

conducir la busqueda de la solucion que permita resolver el problema de forma eficiente.

Para poder adaptar el Algoritmo Genético a la Seleccion de Personal se ha disefiado

el siguiente esquema.

El Algoritmo Genético estara orientado a la seleccion de Personal en el modelo de
Asignacion de recursos, ya que se tendran varios candidatos para ocupar uno 0 mas cargos
disponibles, de esta manera se seleccionara a la terna de candidatos méas 0ptima, asignada

al grupo de cargos disponibles.

Para poder adaptar el algoritmo genético a un proceso de seleccién de personal en

general, se ha disefiado el siguiente esquema:

El algoritmo genético estara orientado a la seleccion de personal en el momento
asignacion de recursos, ya que se tendran varios candidatos para ocupar uno 0 mas cargos
disponibles, de esta manera se seleccionaran a los candidatos mas 6ptimos, asignados al

grupo de cargos disponibles.

El primer paso es recolectar la informacion de los cargos, de los candidatos y de las
habilidades necesarias para ocupar el cargo. Estos datos alimentardn el modelo de
algoritmos genéticos propuesto, que a través de iteraciones (generaciones), se encargan

de realizar la seleccién de los mas optimos.

La adaptabilidad de un candidato a un cargo estara dada por los requerimientos que
este cumpla para con el cargo.

El tamafio del cromosoma en el algoritmo genético sera dindmico para cada
variacion del problema, entonces el nimero de genes que tendra el cromosoma dependera

del nimero de cargos disponibles.

(1) Tamaiio del cromosoma = Tamarfio de Cargos

Primero se establecera el nimero de cargos disponibles:
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(2) A=(P1,P2,P3,P4,.....Pn) ; donde P es el cargo.
Y el nmero de competencias asignadas a los cargos:
(3) B=(R1,R2,R3,R4,.....Rj); donde R es la competencia.
Para cada cargo se tendrian asociados sus competencias:

R,P,, R,P. RP....RP

(4) ¥ = R:P,, RP, R:P;......R3 P,

RmPLJ RJ?:F:-' RJ?:PE-'"""RH‘]PJ!

Asi mismo se tiene el nimero de candidato que aplican a los cargos disponibles:
(5) J=(C1,C2,C3,(C4,..... Cn);

Para cada candidato se tienen asociados los requerimientos que en ellos se deben

evaluar:

(6)
R,C,. R,C.. R, C,.....R,C,
K= R-C,, RaCs, RaCy, .. ... B3y

RJ::CL- R;;:C:, RmC;-------RmCJ;

Asi para el problema se tiene una matriz de informacion donde se almacenan los

pesos correspondientes y las valoraciones de todos los requerimientos de los cargos a

evaluar, y otra matriz para todas las caracteristicas que dispone un candidato.

Adicional a esto, se deben calcular las diferencias que cada candidato tiene respecto

al cargo, basados en las caracteristicas y aptitudes de estos, para esto se hizo uso del

método de la Distancia de Hamming, el cual se ilustra con el siguiente ejemplo:

Suponiendo que se tiene un cargo con cuatro requerimientos especificos:
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P1 ={Reql, Req2, Req3, Reg4}; cuyos pesos requeridos serian
(6) P1 = {0.65, 0.80, 0.90, 0.50} respectivamente

Y el resultado de la evaluacion de un candidato para cada requerimiento

especificado:
(7) C1=40.71, 0.80, 0.60, 0.75}

Se tiene:

(8)

1
a(P1,C1) =— {]0.65 — 0.71| + |0.80 — 0.80[ + |0.90 — 0.60] + [0.50 — 0.75(}
4

1
6(PL.C1) = (0.61)

8(P1,C1) = 0.1525

De esta manera se obtiene la distancia a la que se encuentra el Candidato del ideal

con respecto a un cargo.

1.3.6.1 Codificacion del algoritmo genético aplicado proceso de seleccion de

personal

La codificacion del Algoritmo Genético va a depender del problema al que se esté
aplicando. En nuestro caso se aleja de las codificaciones binarias tradicionales, debido
a la restriccion de que los segmentos binarios generarian codificaciones no validas. Para
este problema se va a utilizar la codificacion entera - real, es decir que los genes del

individuo van a estar representados por nimeros enteros o reales.

Una solucién esta representada por un individuo o cromosoma. El cromosoma
tendra tantos genes como cargos se esten evaluando (el tamafio del cromosoma dependera

del nimero de cargos, donde cada posicion del cromosoma corresponde a un cargo).
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Una solucion estara compuesta por los candidatos que aspiran a un cargo. Donde
cada gen representa a un candidato, y su posicién en el cromosoma se relacionaria

directamente con el cargo disponible que dicha posicion representa.

1.3.6.2 Funcion de adecuacion del algoritmo genético aplicado proceso de seleccion

de personal

La funcién de adecuacion de cada solucion estara dada por la distancia que esta
se encuentra del origen. Es decir, mientras una solucion se acerque mas a cero, mas
posibilidades tendra de ser seleccionada como mejor. Para encontrar la adecuacion de
cada solucion se ha procedido a utilizar el método de Distancia de Haming. Se evallan
los requerimientos del cargo con las caracteristicas del candidato, y este seria el valor de
adecuacion de un candidato para el cargo (Basado en caracteristicas y requerimientos),
como lo que se evallan son varios cargos, asi se tiene que la funcién de adecuacién de
una solucion es la suma de las adecuaciones de cada candidato con los cargos
respectivamente. La solucion que tienda a cero sera considerada la mas Optima, ya que
esto significa que existe menos diferencia entre los candidatos y los cargos que se estan

evaluando.

1.3.6.3 Modelo de seleccion usado por el algoritmo genético aplicado proceso de

seleccion de personal

La seleccion estard basada en el ranking, es decir las mejores soluciones seran
seleccionadas para la etapa de cruce. Adicional aplicando un método Elitista, de esta
manera se asegura que la mejor solucion no desaparezca, copiandola directamente a la

siguiente generacion.

1.3.6.4 Cruce usado por el algoritmo genético aplicado proceso de seleccion de

personal

Para el cruce se ha optado por el modelo simple (cruce en un punto) con una

variacion del cruce ciclico. Esto es porque al depender del numero de cargos para el
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tamafo del cromosoma, se ocasiona que varios candidatos al momento de cruce queden
fuera del cromosoma, por lo que resulta dificultoso implementar los métodos
tradicionales de cruce para Algoritmos Genético. O bien se daba el caso que un cruce
simple podia unir a dos porciones de cadena con genes repetidos lo que generaria una

solucién invalida.

El proceso de cruce es el siguiente: Se seleccionan dos cromosomas-padres, y se
elige un punto de cruce al azar, con lo cual se divide al cromosoma en dos, se intercambian
las ristras y se intercambian los genes del primer cromosoma (padre) con los del segundo
cromosoma (madre). Como el cromosoma hijo tiene que ser una solucién valida del
conjunto de soluciones, no puede haber genes repetidos dentro de la misma cadena
(cromosoma). Para esto se determind que en caso de que el cromosoma de un padre repite

un gen en el cromosoma hijo, este tomaria el gen del otro padre en la misma posicién.

Punto de cruce
]

A4
112|3|4]5]|6]|7]|8

2|4|6|8|7|5](3]1

Descendientes
Hijo 1
112]|314]17]|5|61]8

Hijo 2
2l4le6|8]5]7[3]1

Figura 1.14 Operador de Cruce escogido. Fuente: Elaboracion propia.

1.3.6.5 Mutacion escogida para el algoritmo genético aplicado proceso de seleccion

de personal

Se utiliza el método de Mutacién por Intercambio Repetido, se escoge de forma
aleatoria dos genes del cromosoma y se intercambian sus posiciones, de esta forma se

asegura que los individuos siguen siendo soluciones al problema.
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Cuando se trate de un problema de seleccion en el que el niUmero de candidatos
supera al numero de cargos, se utilizara una Mutacién Uniforme de insercion de

individuos no contenidos en la cadena.

1.3.6.6 Condicion de parada el algoritmo genético aplicado proceso de seleccion de

personal

La condicidn de parada de un Algoritmo Genético puede estar dada por el nimero

de generaciones, o con haber encontrado la solucion 6ptima.

La condicion 6ptima en este caso seria cuando una solucion llegue a cero o su
aproximado, pero como se parte del hecho que no existen candidatos 100% perfectos esto
quizas no se podria dar. Entonces se ha optado que la condicién de parada de este
Algoritmo Genético estard dada por el nimero de iteraciones (generaciones). Estas no
deben ser muy bajas ya que el algoritmo genético puede quedarse a medias e indicar un

resultado que no es el correcto.

Se genera una poblacién inicial con valores aleatorios acordes a las puntuaciones
establecidas por el departamento de talento humano. A cada individuo de la poblacion
inicial se lo compara con el modelo ideal a fin de seleccionar los individuos méas idoneos
para con ellos arrancar el proceso de cruce y mutacion con el objetivo de obtener

generacion tras generacion los mejores candidatos para cada puesto.

A fin de cuentas, se obtiene una poblacion final de candidatos ordenados por nivel
de idoneidad y por cargo, de la cual se seleccionan los tres primeros individuos de cada

puesto como resultado del algoritmo.

1.3.6.7 Pseudocodigo del algoritmo genético aplicado proceso de seleccion de

personal

BEGIN /* Algoritmo Genético Aplicado al Proceso de Seleccion de Personal del
Grupo MEP */

Generar una poblacion inicial y la funcion de evaluacion de cada individuo
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Evaluar la funcion de adaptacion de cada individuo.
WHILE NOT Terminado DO
BEGIN /*Ciclo Reproductivo */
Seleccionar los padres de la poblacion.

Producir descendientes a partir de los padres seleccionados
mediante cruce.

Mutar los descendientes.
Insertar los descendientes mutados en la poblacion.
IF Cumple condicion de parada THEN
Terminado:= TRUE
END
END

END

1.3.6.8 Anadlisis de resultados de la ejecucién del algoritmo genético aplicado

proceso de seleccion de personal

Para el andlisis se han ingresado 4 cargos a ser evaluados, A estos cargos se les ha
asignado los requerimientos que van a ser evaluados. Mediante técnicas de Seleccion de
Personal se evallan las capacidades o caracteristicas de cada uno de los candidatos, para
observar cual de ellos se ajusta mas al perfil de cada uno de los cargos, manteniendo
siempre en cuenta que el candidato 6ptimo es aquel que mas se acerca o posee los niveles
de requerimientos que los cargos necesitan, es decir el candidato no debe estar

subestimado ni tampoco deberia estar sobreestimado con respecto al cargo.
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Ejecucion del Algoritmo genético utilizando un método de seleccién uniforme. Para

la prueba de ejecucion se muestra en el siguiente cuadro la configuracion de los

pardmetros del Algoritmo Genético.

Poblacion 40
Seleccion Uniforme
Prob. de Cruce 0.70
Prob. de Mutacion 0.1
Generaciones 40

Figura 1.15 Configuracion del Algoritmo Genético Prueba 1. Fuente: Elaboracion propia.

Utilizando un método de seleccion Uniforme la ejecucion del algoritmo genético

tiene el siguiente comportamiento.
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Figura 1.16 Evolucion del Algoritmo Genético Prueba 1. Fuente: Elaboracion propia.

En esta prueba se observa como luego de haber encontrado un individuo optimo,

luego fue reemplazado por un individuo menos optimo. Esto puede llegar a suceder por

las siguientes razones:
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e Elindividuo éptimo fue cruzado con otro perdiendo en este punto sus
mejores genes.

e Sufrié una mutacién que no favorecié su genoma.

e Al utilizar un método de seleccion Uniforme, este no discrimina las
buenas soluciones de las malas, pudiendo descartar las buenas

soluciones durante la ejecucion.

Para contrarrestar el escenario anterior se utiliza el método Elitista, que conserva

los mejores cromosomas intactos, hasta que no a parezca uno mejor para reemplazarlo.

Poblacion 40
Seleccion Elitista
Prob. de Cruce 0.70
Prob. de Mutacion 0.1
Generaciones 40

Figura 1.17 Configuracion del Algoritmo Genético Prueba 2. Fuente: Elaboracion propia.

Utilizando un método de seleccidn Elitista, la ejecucién del algoritmo genético tiene

el siguiente comportamiento.
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Figura 1.18 Evolucion del Algoritmo Genético Prueba 2. Fuente: Elaboracién propia.

En esta ocasion se puede observar como el algoritmo genético converge en la
primera generacion. En este caso se usd un método elitista, en el cual el valor del mejor
cromosoma se mantiene hasta que aparezca otro mejor. Una elevada poblacion inicial

también ayuda a encontrar una buena solucién rapidamente.

1.4 HERRAMIENTAS TECNICAS

Scrum

Es un marco de referencia que permite abordar o desarrollar proyectos en entornos
cambiantes y dinamicos de forma flexible empleando buenas précticas para el trabajo en
equipo y asi obtener el mejor resultado posible. Ayuda a maximizar el retorno de la
inversion (ROI) ya que primero se construye la funcionalidad que da mayor valor al
cliente. Scrum también es iterativa, rapida, eficaz y de progreso continuo soportado por
la trasparencia, adaptacion e inspeccion que son sus pilares. Para trabajar con Scrum se
debe conformar un Equipo de Trabajo conformado por el Product Owner, Scrum Master
y el Development Team que para ser 6ptimo no debe estar integrado por menos de 3 y
mas de 9 personas. El equipo sera auto organizado eligiendo la forma de llevar a cabo sus
labores, y multifuncional ya que debera tener todas las competencias necesarias para
llevar el trabajo a feliz término. EI Equipo Scrum no tendra interferencia de personas
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externas ya sea para el desarrollo del proyecto o su direccion. ElI Equipo Scrum entregara
el producto “Terminado” de forma incremental e iterativa, asegurando que se tendrd un
artefacto Gtil y funcional. La Metodologia Scrum tiene una serie de eventos definidos en
bloques de tiempo con su duracion maxima. Estos eventos contribuyen a cualquier
aspecto relacionado al proyecto pueda ser inspeccionado y adaptado; si alguno de estos
eventos no se realizara la transparencia que es uno de los pilares no seria la mejor y

posiblemente no se tenga la posibilidad de inspeccionar y adaptar.

Los Eventos son:

* Sprint: es el contenedor de todos los eventos y tiene un tiempo maximo de 4

semanas.

* Planificacion del Sprint: donde se decide que es lo que se va a trabajar y lo que

Se espera entregar.

* Daily: es una reuniéon de maximo 15 minutos que se realiza todos los dias para

monitorear el avance de la iteracion (Sprint).

» Refinamiento: es el evento donde se revisa y se refina lo que se va a planear para

el proximo sprint.

* Revision del Sprint: se realiza la verificacion el producto “Terminado”
(incremento) entregado por el Development Team y se adapta la lista de lo que se desea

hacer.

* Retrospectiva: es el evento donde el equipo revisa todo lo relacionado con el
sprint que acaba de terminar, detectar los fallos y proponer las mejoras para el siguiente
sprint. En Scrum se presentan una serie de artefactos que ayudan a cumplir los pilares de

Scrum.

Los artefactos son:
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* Producto Backlog: Es el listado ordenado y priorizado de todos los requerimientos

necesarios para el desarrollo del proyecto.

* Sprint Backlog: Es el listado de las tareas que se van a trabajar en la iteracion o

Sprint.

* Incremento: Es una parte del producto “Terminado” con la calidad requerida para

ser entregado al Cliente. Figura 1.2 Vision General de SCRUM

* Historia de Usuario: Es la especificacion de una funcionalidad que se va integrar
al producto y que le aporta valor al cliente. Todas las Historias de Usuario deben ser
limitadas y debe ser facil para memorizar. (Schwaber, K., & Beedle, M. ,2002)

DF SPRINT
PRIIAA Y SIGUNDA METE

Figura 1.19 Vision General de SCRUM. Fuente: P. Deemer y G. Benefield, “Una introduccion bdsica a
la teoria y practica de 34 Scrum”, p. 20, 2012.

Python

Es un lenguaje de scripting independiente de plataforma y orientado a
objetos, preparado para realizar cualquier tipo de programa, desde aplicaciones Windows
a servidores de red o incluso, paginas web. Es un lenguaje interpretado, lo que significa
que no se necesita compilar el codigo fuente para poder ejecutarlo, lo que ofrece ventajas
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como la rapidez de desarrollo e inconvenientes como una menor velocidad. En los

ultimos afos el lenguaje se ha hecho muy popular, gracias a varias razones como:

La cantidad de librerias que contiene, tipos de datos y funciones incorporadas en el
propio lenguaje, que ayudan a realizar muchas tareas habituales sin necesidad de tener

que programarlas desde cero.

La sencillez y velocidad con la que se crean los programas. Un programa en Python
puede tener de 3 a 5 lineas de c6digo menos que su equivalente en Java o C.

Se puede desarrollar bajo varias plataformas como Unix, Windows, OS/2, Mac y
otros. (Oliphant, T. E. ,2007)

Flask

Es un micro Framework escrito en Python y concebido para facilitar el desarrollo

de Aplicaciones Web bajo el patron MVC.

La palabra micro no significa que sea un proyecto pequefio 0 que permita hacer
paginas web pequefias sino que al instalar Flask se tienen las herramientas necesarias para
crear una aplicacion web funcional pero si se necesita en alguin momento una nueva
funcionalidad hay un conjunto muy grande extensiones (plugins) que se pueden instalar
con Flask que le van dotando de funcionalidad.

De principio en la instalacion no se tienen todas las funcionalidades que se pueden
necesitar pero de una manera muy sencilla se pueden extender el proyecto con nuevas

funcionalidades por medio de plugins.

El modelo MVC es una manera o una forma de trabajar que permite diferenciar y
separar lo que es el modelo de datos (los datos que van a tener la App que normalmente
estan guardados en BD), la vista (pagina HTML) y el controlador (donde se gestiona las

peticiones de la app web). (OpenWebinars,2017)
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Figura 1.20 Modelo MVC. Fuente: https://danielmiessler.com/study/mvc/

Caracteristicas:

e Incluye un servidor web de desarrollo: No se necesita una infraestructura con un
servidor web para probar las aplicaciones sino de una manera sencilla se puede correr
un servidor web para ir observando los resultados que se van obteniendo.

e Posee un depurador y soporte integrado para pruebas unitarias: Si existe algun
error en el codigo que se esta construyendo se puede depurar ese error y también se
puede visualizar los valores de variables. Ademéas se pueden integrar pruebas
unitarias.

e Es compatible con Python3.

e Es compatible con wsgi: Wsgi es un protocolo usado por servidores web para
implementar paginas web escritas en Python.

e Soporta de manera nativa el uso de cookies seguras.

e Es OpenSource y esta amparado bajo una licencia BSD.

e Existe buena documentacién y codificacion de ejemplo.


https://danielmiessler.com/study/mvc/
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MySQL

MySQL es un sistema de gestion de base de datos relacional (RDBMS) de cadigo
abierto, basado en lenguaje de consulta estructurado (SQL).

MySQL se ejecuta en practicamente todas las plataformas, incluyendo Linux,
UNIX y Windows. A pesar de que se puede utilizar en una amplia gama de aplicaciones,
MySQL se asocia mas con las aplicaciones basadas en la web y la publicacion en linea y
es un componente importante de una pila empresarial de codigo abierto llamado LAMP.
LAMP es una plataforma de desarrollo web que utiliza Linux como sistema operativo,
Apache como servidor web, MySQL como sistema de gestion de base de datos relacional
y PHP como lenguaje de programacién orientado a objetos (a veces, Perl o Python se
utiliza en lugar de PHP).

MySQL, que fue concebido originalmente por la compariia sueca MySQL AB, fue
adquirida por Oracle en 2008. Los desarrolladores todavia pueden usar MySQL bajo la
Licencia Publica General de GNU (GPL), pero las empresas deben obtener una licencia

comercial de Oracle. (esepestudio, 2005)

1.5 ALTERNATIVAS DE SOLUCION

Zoho Recruit

Es un completo sistema que permite el proceso de contratacion en linea y presta
servicios a las agencias de dotacidn de personal, RR. HH. empresariales y externalizacién
del proceso de contratacion. Permite gestionar curriculos, candidatos, clientes y contactos

de clientes, todo desde un solo lugar.

La mayoria de las empresas de contratacidbn manejan tanto las ventas como la
contratacion, que se mantienen en dos aplicaciones diferentes: los software de CRM
(Customer Relationship Managament) y de contratacion. Zoho Recruit, una CRM de
contratacion, proporciona una solucion integrada y conecta tanto las ventas como la

contratacion en una sola plataforma.


https://searchdatacenter.techtarget.com/es/tutoriales/Normalizacion-de-bases-de-datos-en-MySQL-Cuatro-pasos-faciles-y-rapidos
https://searchdatacenter.techtarget.com/es/tutoriales/Normalizacion-de-bases-de-datos-en-MySQL-Cuatro-pasos-faciles-y-rapidos
https://searchdatacenter.techtarget.com/es/consejo/Herramientas-de-respaldo-Linux-pros-y-contras-de-las-aplicaciones-de-respaldo-Linux-mas-populares
https://searchdatacenter.techtarget.com/es/consejo/Herramientas-de-respaldo-Linux-pros-y-contras-de-las-aplicaciones-de-respaldo-Linux-mas-populares
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Zoho Recruit es un servicio de gestion de contratacion integral para gestionar todos
los aspectos de la empresa de proceso de contratacion, es decir, la gestion de clientes y
contactos, gestion de solicitudes de trabajo, seguimiento de candidatos, eventos y

programacion de entrevistas. ( Zoho Recruit , 2019)

OktoCareer

Es la solucidn en la nube lider para pequefias y grandes consultorias de recursos
humanos y departamentos de recursos humanos. Con OktoCareer encontrara los
candidatos adecuados para las vacantes de sus clientes. Con OktoCareer esta conectado
en red de manera Optima y su equipo trabaja de manera mas eficiente e integrada.(
Oktocareer, 2019)

SuccessFactor

Software adecuado con el que se podra agilizar el proceso de identificacion,

seleccidn, contratacion e incorporacion de sus empleados, ya sean internos o externos.

La perfecta integracién con el paquete de gestion de desempefio y talentos de
SuccessFactors dara como resultado que una organizacion pueda identificar con rapidez
y precision las habilidades necesarias para iniciar de inmediato una busqueda de la

persona adecuada. (PeopleNext, 2019)

La tabla 1.1 muestra una comparacion entre el software existente y el aplicativo
desarrollado para resolver el problema de seleccion de personal del MEP.

Tabla 4.1 Comparativo de Software existente en el mercado

Software Modelo Usa AG Libre
Zoho Recruit Relacional No Si
OctoCareer Relacional / OO No No

SuccessFactor Relacional No No
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Propio Relacional / OO Si

No

Nota: Elaboracion propia.



CAPITULO 2. MARCO METODOLOGICO

Se describe los métodos y técnicas utilizadas en el proceso de investigacion del

problema.

2.1 TIPO DE INVESTIGACION

La investigacion cuantitativa busca cuantificar un fenémeno. Es mas estructurada,
objetiva y ayuda a reducir el sesgo de investigacion. Se enfoca en el comportamiento de
una persona respondiendo preguntas como cuantas, con qué frecuencia y en qué
medida. Los datos cuantitativos son numéricos. Son cantidades medibles como la
longitud, el tamafio, la cantidad, el precio y la duracién. Los datos se pueden usar para
confirmar o descartar una hipétesis o predecir relaciones. Los datos cuantitativos se
analizan utilizando métodos estadisticos y se presentan en tablas, gréaficos, porcentajes u

otras representaciones estadisticas. (Typeform, 2018)

En este caso de estudio el enfoque metodoldgico sera cuantitativo debido a que se
obtendran valoraciones numericas clasificadas en diferentes categorias tanto del perfil
como de las habilidades mostradas por el aplicante para cubrir el cargo ofertado. Ademas
el resultado obtenido después de aplicar el algoritmo genético al problema es también un
resultado numérico que permitira interpretar cuales son los individuos mas aptos para el

cargo o los cargos analizados.

La investigacion de campo o trabajo de campo es la recopilacion de informacion
fuera de un laboratorio o lugar de trabajo; es decir, los datos que se necesitan para hacer

la investigacion se toman en ambientes reales no controlados. (Lifeder, 2018)
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Segun la naturaleza del proceso de seleccion de personal del grupo MEP el estudio
sera de campo ya que, se necesita extraer informacion de los puestos y candidatos
directamente de la realidad a través de técnicas de recoleccion de datos como son la

encuesta o la entrevista.

Poblacion

La poblacion a la que estd dirigido este estudio es hacia las empresas que
comprenden el grupo corporativo MEP cuyos procesos de seleccion de personal
requeridos son manejados por la Direccion de Talento Humano del grupo antes

mencionado.

La poblacion puntual para el caso de estudio comprende las areas de talento humano

de las empresas que a continuacién detallo:

Mirasol S. A. (Cuenca) (5 Personas)

E. Maulme C. A.(Guayaquil) (3 Personas)
Proauto C. A. (Quito) (5 Personas)
Corporativo MEP (Quito) (2 Personas)

Muestra

Para realizar el calculo del tamafio de la muestra se usard la siguiente férmula:

(9) n=———— donde

eZ(m-1)+1

m = Tamaiio de la poblacion (15)

e = Error de estimacion (2%)

n = Tamaino de la muestra

El calculo considera un error de estimacién del 2%.
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~ 15
"= 002)2(14) + 1

n = 1491

n =15

El tamafio de la muestra para el caso seré el total de la poblacidn ya que intervienen
tres empresas pertenecientes al grupo y la direccidn corporativa, por lo cual la recoleccion
de datos se puede reducir a encuestar a todas las personas pertenecientes al area de Talento
Humano de cada una de las empresas pertenecientes al grupo asi como, al area de Talento

Humano concebida como tal en el grupo MEP.

2.1.1 Metodologia seleccionada

Se resume en una tabla las diferentes etapas aplicadas a la investigacion.

Tabla 5.1 Etapas en el desarrollo de la investigacion

Etapa Descripcion Actividades

Delimitacion Definir el caso de Revision  de

del problema estudio y escoger investigaciones
una metodologia anteriores.
adecuada para el

mismo.
Elaboracién de Establecer en base Disefio y
instrumento a criterios los datos elaboracion de
que la encuesta.
investigacion
necesita.

Aplicacion de Obtener datos que Aplicar

instrumento se acerquen a la encuesta.
realidad.
Analisis de Agrupar de Aplicar

Datos acuerdo a criterios tabulaciones.
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los resultados de |nferir

manera queé  conclusiones.
permitan inferir de .
manera muy Informe final.
cercana la realidad

de caso.

Redaccion  de  gyiraer resultados | B
conclusiones Yy ga |a investigacion Elaboracion

(_alaboracic’)n de y presentarlos de d_el informe
informe manera final.
comprensible y
coherente.

Nota: Elaboracion propia.

Estas etapas son las que se cumplieron durante el desarrollo de la investigacién a

nivel macro para poder obtener la informacion y cubrir los objetivos previstos.

2.2 RECOPILACION DE INFORMACION

La recoleccidn de datos se refiere al uso de una gran diversidad de técnicas y
herramientas que pueden ser utilizadas por el analista para desarrollar los sistemas de
informacion, los cuales pueden ser la entrevistas, la encuesta, el cuestionario, la
observacion, el diagrama de flujo y el diccionario de datos. Todos estos instrumentos se
aplicaran en un momento en particular, con la finalidad de buscar informacién que sera
atil a una investigacion en comun. La presente investigacion trata con detalle los pasos
que se deben seguir en el proceso de recoleccion de datos, con las técnicas ya antes
nombradas. Las 3 principales técnicas de recoleccion de datos son:

1. Entrevistas, es una conversacion dirigida, con un propoésito especifico y que
usa un formato de preguntas y respuestas.

2. La encuesta, es un conjunto de preguntas normalizadas dirigidas a una
muestra representativa de la poblacion o instituciones, con el fin de conocer
estados de opinion o hechos especificos.

3. La observacion, consiste en observar a las personas cuando efectlan su
trabajo. (Gabriellebet, 2013)
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Se utilizard la encuesta como metodo de recoleccion de datos debido a que permite
obtener informacion valiosa que a su vez se apega bastante a la realidad del grupo

corporativo MEP con respecto a su proceso de seleccion de personal.

2.2.1 Técnicas de recopilacion de informacion

La muestra seleccionada es el total de la poblacién y corresponde a 15 personas
pertenecientes a las diferentes areas de Talento Humano de las empresas que conforman
del grupo MEP.

Se ha elaborado la siguiente encuesta con el propdsito de obtener datos valiosos

referentes al problema:

ENCUESTA PARA DETERMINAR LA FACTIBILIDAD DEL PROYECTO
“ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO GENETICO PARA
EL PROCESO DE SELECCION DE PERSONAL DEL GRUPO
CORPORATIVO MEP”

ASPECTOS GENERALES

a. Nombre de la Empresa donde trabaja:

Recomendaciones: Marcar con una X su respuesta.

1. ¢ Posee su empresa, alguna técnica de seleccién de personal?

e Si (Pasarala?2)

e No (Pasarala4)

2. ¢Queé técnica/as aplica su empresa para la seleccion de personal? Puede

seleccionar mas de una.

e Entrevistas

e Pruebas de Conocimiento
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e Pruebas Psicologicas
e Pruebas de IQ

e Otras

3. ¢Cree usted que la técnica/as aplicada/as en su empresa para la seleccion de

personal elige siempre al candidato mas optimo para el cargo ofertado?

e §j
e No

4. ¢ Es importante el proceso de seleccion de personal para su empresa?

e §j
e No

5. ¢ Cree que escoger el candidato mas idoneo para un cargo mejoraria el desempefio

de la Empresa donde trabaja?

e §j
e No

6. ¢ Conoce alguna herramienta informatica que ayude con el proceso de seleccion

de personal?
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Se aplico la encuesta a toda la poblacién y los resultados obtenidos han sido
tabulados para poder analizarlos e inferir conclusiones:

1. ¢ Posee su empresa, alguna técnica de seleccion de personal?

Empleo de técnicas de seleccién de personal

120%

100%

100%
80%
60%
40%

20%
0%

0%
Si No

Figura 2.1 Resultado encuesta, pregunta 1

El resultado del andlisis de la pregunta No.1 muestra claramente que todas las
empresas del grupo aplican alguna técnica para el proceso de seleccion de personal, por
lo cual se concluye que no sera dificil adaptarse al uso de la propuesta.

2. ¢ Qué técnica/as aplica su empresa para la seleccion de personal? Puede

seleccionar mas de una.

Técnicas de seleccidon de personal mas usadas

80% 73%

60%
60% 47% 47%
40% 27%
B -
0%

Entrevistas Pruebas de Pruebas Pruebas de IQ Otras
Conocimiento Psicoldgicas

Figura 2.2 Resultado encuesta, pregunta 2
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El resultado del analisis de la pregunta N.2 claramente indica que las empresas del
grupo MEP usan varias técnicas tradicionales de seleccion de personal siendo la

entrevista la mas comun en todas las areas.

3. ¢Cree usted qué la técnica/as aplicada/as en su empresa para la seleccion

de personal elige siempre al candidato mas 6ptimo para el cargo ofertado?

Eficiencia de las técnicas de seleccion de
personal
80% 73%
60%
40% 27%
0%
Si No

Figura 2.3 Resultado encuesta, pregunta 3

El resultado del andlisis de la pregunta N.3 permite concluir que las técnicas
aplicadas por las empresas del grupo MEP en la mayoria de los casos no elige al candidato
mas 6ptimo por lo que se denota la necesidad clara de una herramienta que mejore este

aspecto.

4. ¢ Es importante el proceso de seleccion de personal para su empresa?

Importancia del proceso de seleccion
de personal
100%
60%
- - =
Si No

Figura 2.4 Resultado encuesta, pregunta 4
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El resultado del andlisis de la pregunta N.4 permite concluir que todas las
personas pertenecientes al &rea d talento humano de cada una de las empresas del grupo

MEP estan conscientes de la importancia de la seleccion de personal idoneo.

5. ¢Cree que

escoger el candidato mas idéneo para un cargo mejoraria el

desemperio de la Empresa donde trabaja?

150%

100%

50%

0%

Importancia de seleccionar un candidato
idoneo

100%

0%

Si No

Figura

El resultado del analisis de la pregunta N.5 permite concluir que todas las empresas

del grupo MEP desean contratar al personal mas idéneo para ocupar los cargos ofertados

con el fin de mejorar

6. ¢Conoce al

2.5 Resultado encuesta, pregunta 5

como Empresa y no solo como area.

guna herramienta informatica que ayude con el proceso de

seleccion de personal?

100%

50%

0%

Conoce alguna herramienta informatica que
ayude con el proceso de seleccién de

personal
87%

13%

Si No

Figura

2.6 Resultado encuesta, pregunta 6
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El resultado del analisis de la pregunta N.6 permite concluir que el personal de
talento humano de cada una de las empresas del grupo MEP en su mayoria no conoce
que existen herramientas informaticas que podrian ayudarles a cumplir sus objetivos

como departamento, razon por la cual, la propuesta tendra positiva acogida.

En conclusion, después de analizar los datos obtenidos de la aplicacién de una
encuesta al personal de las &reas de talento humano de las empresas del grupo corporativo
MEP se infiere la necesidad de contar con una herramienta informatica que ayude en la
optimizacion del proceso de seleccion de personal a fin de que la persona elegida sea la

mas iddnea para ocupar el cargo ofertado basado en su habilidad.
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Se describe la propuesta para dar solucion al problema del grupo corporativo MEP.

3.1 DIAGRAMA DE PROCESOS

La figura 3.1 muestra el proceso inicial completo, no automatizado del proceso de
selecciéon de personal del grupo corporativo MEP con el cual trabaja la institucién

actualmente.



CAPITULO 3. PROPUESTA 63
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Figura 3.1 Diagrama de proceso de seleccién del grupo MEP

En el proceso de seleccion y contratacion de personal participan el area solicitante
que es quien reporta la necesidad de la contratacion de personal para algin cargo, después
es aprobado por la Direccion Financiera dependiendo del presupuesto. Luego es la
vicepresidencia Ejecutiva quien aprueba el inicio del proceso de seleccion y lo remite a
la Direccion de Talento Humano para que inicie a gestionarlo. Talento Humano es quien
escoge una terna después de entrevistar y evaluar a los postulantes para ser presentada
ante el jefe del area que necesita el recurso y es el quien finalmente entrevista a los

finalistas y escoge a la persona que se integrara al grupo corporativo.
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TERNA FINAL

Direccion Talento
Humano

s
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| INICIO >
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U Aplicacion de
Algoritmo
Genético a los
datos de todos il
los postulantes
al cargo.
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-
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Conformacian
de Terna Final

Figura 3.2. Diagrama de proceso automatizado aplicando Algoritmo Genético

En la figura 3.2. se describe la forma en que se procedera para aplicar el algoritmo
genético a la poblacién de candidatos postulantes para el cargo ofertado con el fin de
obtener la terna mas idénea y 6ptima para su posterior eleccion por parte del jefe del area

que solicita la contratacion.
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3.2 FACTIBILIDAD TECNICA

Para el estudio del Algoritmo Genético se necesita un computador personal con al
menos un procesador Intel Core i5 con 8 GB de memoria RAM en el cual debe estar
instalado Python, el framework Flask y el gestor de base de datos MySql. El grupo

corporativo MEP posee el medio tecnoldgico antes descrito para poder realizar el estudio.

3.3 FACTIBILIDAD OPERACIONAL

El aplicativo a entregar es de interfaz web, la interaccion con el mismo sera
intuitiva. El personal de talento humano del grupo corporativo MEP solo requiere manejar
un browser y seguir las instrucciones que se le brindardn en el manual de usuario.
(ANEXO 1)

3.4 FACTIBILIDAD ECONOMICA-FINANCIERA

Tabla 3.1 Costo estudio e implementacion de Algoritmo Genético

item Costo($)
1 Desarrollador Senior 1500
(800 horas a $9/h)

1 Computador (Core i5, 8 540
GB RAM, 800 GB Disco

Duro)

1 Servidor (Alojamiento 600

del aplicativo)

Total 2640

Nota: Elaboracion propia.

El estudio e implementacion de un AG para el proceso de seleccion de personal del

grupo MEP tendria un costo total de $2640 y una duracién de 4 meses, por lo cual es
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viable el poder realizarlo y pagarlo como costo de ndmina del personal que labora bajo el

cargo de Analista de Sistemas Corporativo.

3.5 ESPECIFICACION DE REQUERIMIENTOS

Se describe las especificaciones de requerimientos que el aplicativo de interfaz web

cumplira basandose en el estandar IEEE-830 y aplicando el marco de referencia SCRUM.

3.5.1 Ambito del software

El aplicativo de interfaz web permite escoger la terna mas idonea para ocupar un
cargo ofertado recibird el nombre de MAGTH (Mddulo de Algoritmo Genético para

Talento Humano).

El aplicativo permitira:

e Ingresar el cargo disponible.

e Seleccionar habilidades requeridas para el cargo.

e Ingresar personas que aplican al cargo.

e Ingresar resultado de las pruebas psicométricas para el cargo.

e Ingresar habilidades encontradas en los candidatos despueés de la entrevista.
e Seleccionar la terna mas idonea para ocupar el cargo después de aplicar el

Algoritmo Genético al proceso.

El aplicativo no permitira:

e Aplicar pruebas psicométricas.

e Eliminar la subjetividad de la entrevista final.

Al aplicar el algoritmo genético al proceso de seleccion de personal del grupo
corporativo MEP se pretende escoger los candidatos que mejor ajusten sus capacidades a

las habilidades requeridas por el puesto ofertado.
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3.5.2 Funciones del producto

Las historias de usuario que se definieron para el desarrollo del aplicativo son las

siguientes:

Tabla 3.2. Historias de Usuario Gestion de Usuarios

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 1 Usuario: Administrador.

Nombre: Mantenimiento de usuarios y Riesgo en Desarrollo: Alta
perfiles.

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: 1

Descripcién: Los usuarios deben estar registrados para poder usar el aplicativo.
Se deben identificar con Username y Password.

Se validara los datos de autentificacion.

Permitira el ingreso al aplicativo para la utilizacion del algoritmo.

Observacion: En el caso de que la autentificacion sea fallida debe mostrar un mensaje indicando
gue los datos ingresados son incorrectos.

Nota: Recuperado de Mufioz, Verdnica. Proyecto Integrador de Fin de Carrera, 2018./ Formato de
Historia de usuario

Tabla 3.3. Historias de Usuario Gestion de Puestos Ofertados

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 2 Usuario: Administrador, Asistente de Talento
Humano

Nombre: Mantenimiento de cargos y Riesgo en Desarrollo: Alta
competencias.

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: 2

Descripcion: Los cargos ofertados deben estar registrados para conocer las vacantes existentes
y las competencias requeridas.
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Observacidn: En el caso de que las competencias requeridas para el cargo aun no estén definidas
por el &rea de talento humano, no se podra registrar el cargo.

Nota: Recuperado de Mufioz, Verénica. Proyecto Integrador de Fin de Carrera, 2018./ Formato de
Historia de usuario

Tabla 3.4. Historias de Usuario Gestion de Candidatos

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 3 Usuario: Administrador, Asistente de Talento
Humano

Nombre: Mantenimiento de candidatosy Riesgo en Desarrollo: Alta
niveles.

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: 3

Descripcién: Los candidatos seran registrados para poder ser cotejados con el puesto ofertado
por el algoritmo.

Observacion: En el caso de que el aspirante no haya rendido aun la evaluacion psicométrica o
la entrevista, no se podré registrar el candidato.

Nota: Recuperado de Mufioz, Verdnica. Proyecto Integrador de Fin de Carrera, 2018./ Formato de
Historia de usuario

Tabla 3.5. Historias de Usuario Implementacion de Algoritmo Fundamental

HISTORIA DE USUARIO

NUmero: 4 Usuario: Administrador, Asistente de Talento
Humano

Nombre: Implementacion de Algoritmo Riesgo en Desarrollo: Alta
Genético

Prioridad en negocio: Alta Iteracion asignada: 4

Descripcién: ElI Algoritmo Genético cotejara los candidatos con los cargos ofertados y
seleccionara los candidatos mas idéneos.
Establecimiento de poblacion inicial.

Cruce y mutacion para obtener candidatos idoneos.
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Eleccién de terna mas idénea.

Observacidn: El Algoritmo Genético devolvera una terna de candidatos por puesto ofertado.

Nota: Recuperado de Mufioz, Verénica. Proyecto Integrador de Fin de Carrera, 2018./ Formato de
Historia de usuario

3.5.3 Caracteristicas de los usuarios de la aplicacion

Se muestra una descripcion resumida de los usuarios que tendran acceso a la

aplicacion:

Tabla 3.6. Perfiles de usuario

Nombre de Usuario Tipo de Usuario Area Funcional  Actividad
Administrador Administrador  del Administracién ~ Administrar el aplicativo.
Sistema

Administrar usuarios.
Administrar cargos ofertados.
Administrar candidatos.

Obtener candidatos idéneos.

Administrar puestos ofertados.
Analista Talento Humano Administracion Administrar candidatos.
Obtener candidatos idéneos.

Nota: Recuperado de Mufioz, Verénica. Proyecto Integrador de Fin de Carrera, 2018./ Formato definicién
de perfiles de usuario.

3.5.4 Restricciones de desarrollo

El aplicativo web MAGTH debera cumplir con las siguientes restricciones

impuestas por el grupo corporativo MEP:
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e Se usara el lenguaje de programacion Python 3 o superior debido a que el
grupo corporativo desea en el futuro desarrollar un sistema completo para
gestion de talento humano basado en este lenguaje.

e El desarrollo del sistema se lo realizard exclusivamente dentro de las
instalaciones de la empresa acogiéndose a los horarios de trabajo

preestablecidos por la misma.

3.5.,5 Requisitos

Los requisitos que el usuario solicita en el desarrollo del sistema estan plasmados

en las listas de requerimientos funcionales y no funcionales mostrados a continuacion.

Funcionales.

RFOL1: Se debe seleccionar la terna més idénea para ocupar el cargo ofertado dentro

de todos los candidatos que aplican al puesto.

RFO02: Se debe permitir que el algoritmo coteje al menos 4 candidatos.

RF03: El aplicativo web debe ser de uso interno de la Empresa, es decir funcionara
en la INTRANET del grupo MEP.

No funcionales.

Los requerimientos no funcionales del aplicativo son los siguientes:

Categoria 1.

RNFO1: Las habilidades requeridas para el puesto ofertado se definiran previo a la

creacion del puesto vacante.

RNFO02: Los datos que se modifiquen deberan estar accesibles para todos los

usuarios en tiempos menores a 10 segundos.
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RNFO03: El tiempo de aprendizaje del aplicativo para un usuario deberia ser en

promedio 1 hora.

Definicion de roles del proyecto

Product Owner: Dayana Ramos (Asistente de Talento Humano Grupo MEP)

Scrum Master: Ing. Pablo Recalde (Tutor técnico de PIC)

Development Team: Marco Jativa (Analista de Sistemas Corporativo Grupo MEP)

Definicion de los artefactos Scrum

Product Backlog

Mantenimiento de usuarios y perfiles.
Mantenimiento de cargos y competencias.
Mantenimiento de candidatos y niveles.
Parametros de entrada del algoritmo.
Establecimiento de poblacién inicial.

Cruce y mutacion para obtener candidatos iddneos.

N o g s~ w D Pe

Eleccidn de terna mas idonea.

Sprint Backlog

1. Sprintl

a. Mantenimiento de usuarios y perfiles.
2. Sprint 2

a. Mantenimiento de cargos y competencias.
3. Sprint 3

a. Mantenimiento de candidatos y niveles.
4. Sprint4

a. Parametros de entrada del algoritmo.

b. Establecimiento de poblacion inicial.
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c. Cruce y mutacion para obtener candidatos idoneos.

d. Eleccion de terna méas idénea.

Cada Sprint tendré& una duracién de 3 semanas.
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Se describe la implementacion de la propuesta que daré solucién al problema.
4.1 DISENO

Se describe el resumen de cada Sprint desarrollado.

Tabla 4.1 Sprint Backlog (Sprint 1)

Identificador  Tarea Estado Horas estimadas

SPT1-001 Realizar el modelo de base
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
usuarios.

TERMINADO 20

SPT1-002 Realizar la interfaz gréafica
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
usuarios.

TERMINADO 40

SPT1-003 Realizar el modelo de base
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
perfiles de usuario.

TERMINADO 20

SPT1-004 Realizar la interfaz grafica
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
perfiles de usuario.

TERMINADO 40

Nota: Elaboracién propia.

Tabla 4.2 Sprint Backlog (Sprint 2)

Identificador  Tarea Estado Horas estimadas

SPT2-001 Realizar el modelo de base
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
cargos.

TERMINADO 20
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SPT2-002 Reallza_r la interfaz grafica TERMINADO 40
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
cargos.
SPT2-003 Realizar el modelo_de base TERMINADO 20
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
competencias.
SPT2-004 Reallzar la interfaz grafica TERMINADO 40
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
competencias.
Nota: Elaboracién propia.
Tabla 4.3 Sprint Backlog (Sprint 3)
Identificador  Tarea Estado Horas estimadas
SPT3-001 Realizar el modelo de base TERMINADO 20
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
candidatos.
SPT3-002 Reallza_r la interfaz grafica TERMINADO 40
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
candidatos.
SPT3-003 Realizar el modelo_de base TERMINADO 20
de datos necesario para
crear, modificar y eliminar
niveles.
SPT3-004 Reallza_r la interfaz grafica TERMINADO 40
necesaria  para  crear,
modificar 'y  eliminar
niveles.
Nota: Elaboracion propia.
Tabla 4.4 Sprint Backlog (Sprint 4)
Identificador  Tarea Estado Horas estimadas
SPT4-001 Crear la poblacion de TERMINADO 10

soluciones y representarla
en codificacion decimal.
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SPT4-002

Establecer la funcion de
adaptacion que permitira
escoger las  mejores
soluciones.

TERMINADO

45

SPT4-003

Seleccion de los padres
usando la técnica de la
ruleta.

TERMINADO

20

SPT4-004

Realizar el cruce de los
padres usando la técnica
de cruce ciclico.

TERMINADO

20

SPT4-005

Realizar mutacion a los
individuos seleccionados.

TERMINADO

10

SPT4-006

Aplicar Elitismo
(Mantener  la  mejor
solucion hasta que sea
superada por otra) vy
establecer la condicion de
parada de acuerdo al
nimero de generaciones
indicada por el usuario.

TERMINADO

10

SPT4-007

Escoger la terna mas
idénea de candidatos para
cada cargo ofertado.

TERMINADO

Nota: Elaboracién propia.
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4.2

ESQUEMA DE LA BASE DE DATOS

El esquema de base de datos usado para el desarrollo del aplicativo que permite

seleccionar la terna més idonea para ocupar un cargo ofertado en el grupo MEP es

el siguiente:

] alembic_version ¥
|+ version_pum vaRCHAR 32}
[ 3

j importancia ¥ |
idimportandia INT] 11)

riamibre VARCHAR) 50) *
) trapezoide FLCAT '—| "] cargo_competencia ¥ |
estado TINYINT(L) | KiCangalCom petencia INT{11)
s | idCarga INTY 11)
=9, iompetenda INT|11)
idlmportandia INT| 1)
»
] mivel v
diNivel INT(11)
ramibre VARCHAR) 50)
) bopezcide ACAT | T T T I LT _|L
estada TINYINT(L)
| 3 ]
: resultado v
idResuttado INT|11)
cargo WARCHARSD)
» candidato VISRCHAR] 50
pesa RLCAT

>

: competen cia v
dompetencia INT{11)

e VARCHAR] 50)
) descripcion VARCHAR(3DD)
estado TINYINT(L)
| 3
F
|
| "] camgo A
idCargo INT(11)
riamtre VARCHAR, 50) :l m r
Taaae: M & desipeon veRGR(00) [ - Candidzt INF(11)
| st TN o — —je  nombres VARCHAR{50)
| .  apelidos W ARCHARL0)
P ——— o VARCHAR(13)
— — — —IH idGargo INT{11)
— — — I » estada TINVINT(L)
| | >
| |
| 7] candidato_nivel ¥ |
| i Cangidznshivel INT(LY) I
T TS sy | 7] wsuario v
> i CargaCempatendia INT(11) n wdlEusrio INT|11)
_____ s e ramizres VARCHAR] 50)
>  anelidos \ARCHARL 50)
= remteeusrio Y ARCHAR 50)
] perfil v | password VARCHAR, 300)
idPerfil INT 11} | + estado TINYINTL)
e trsRert VERCHAR(ED) e — — | wPertil INT{ 11
+ estadn TINYINT(1) =

13

Figura 4.1 Modelo de Base de datos del aplicativo web MAGTH. Elaboracidn propia.
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4.3 DIAGRAMA DE LA ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Descripcion de los componentes de la aplicacion web y la manera en que

interactdan entre ellos.

4 )
/ \ 192.168.101.44

I ——

Vista Modelo

N

BD

AG

Controlador

kServidorWeb: 192.168.101.43 /\ I i
| —

Browser

Figura 4.2 Diagrama de la arquitectura del aplicativo web MAGTH. Elaboracién propia.
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4.4 DISENO DE INTERFACES

Descripcion de la interfaz general sobre la cual funcionaré la aplicacion web.

Area de Contenidos y botones de interaccion

MenlU Modulos

Figura 4.3 Disefio de interfaz general del aplicativo web MAGTH. Elaboracion propia.

45 ESTANDARES DE PROGRAMACION UTILIZADOS

El estdndar de programacion utilizado en el desarrollo de la aplicacion MAGTH se
describe a continuacion:

Tabla 4.5 Estdndar de programacion

Tipo Estandar Ejemplo
Nombre de Tablade camelCase usuarioPerfiles
BD

Nombre de Campo camelCase idUsuario

de Tabla de BD

Nombre de Clase PascalCase Usuario
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Nombre de método camelCase listarUsuarios()
de Clase

Variable local camelCase numeroPerfil
Constante ALL_CAPS AMBIENTE
Parametro camelCase nombreUsuario

Nota: Elaboracién propia.

La convencion de nombres y declaraciones descrita anteriormente se uso en la
totalidad del desarrollo de MAGTH con el fin de mantener un orden y sobretodo buenas

précticas a la hora de codificar.

46 PRUEBAS

Se realizaron pruebas de tipo funcional al aplicativo web con la finalidad de que el

algoritmo genético sea ejecutado de una manera visual.

4.6.1 Pruebas de funcionalidad (Aceptacion de usuario)

Se describe los casos de prueba analizados con sus respectivos resultados de

acuerdo a la naturaleza del desarrollo.

Tabla 4.6 Pruebas Funcionales

Caso Descripcion Resultado Resultado Obtenido
Esperado

Ingresar Guardar en la base de Elusuario El usuario fue

usuario. datos la informacion fue ingresado ingresado
completa de un usuario correctamente. correctamente.
NUevo con sus respectivas
validaciones.

Consultar Consultar en la interfaz Se consulté la Se consulté la

usuario. correspondiente la informacion del informacion del
informacion de un usuario usuario usuario

en ESDECifiCO. correctamente. correctamente.
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Modificar Guardar en la base de ElI usuario fue Elusuario fue
usuario datos la informacion modificado modificado
modificada de un usuario correctamente. correctamente.
existente con sus
respectivas validaciones.
Eliminar Eliminar el usuario de la El usuario fue El usuario fue
usuario base de datos. eliminado eliminado
correctamente. correctamente.
Ingresar perfil. Guardar en la base de El perfil El perfil fue
datos la informacion fue ingresado ingresado
completa de un perfil correctamente. correctamente.

NUevo con sus respectivas
validaciones.

Consultar Consultar en la interfaz  Se consulto la Se consulto la

perfil. correspondiente la informacién del informacion del
informacién de un perfil perfil perfil correctamente.
en especifico. correctamente.

Modificar Guardar en la base de El perfil fue El perfil fue

perfil. datos la informacion modificado modificado
modificada de un perfil correctamente. correctamente.
existente con sus
respectivas validaciones.

Eliminar perfil. Eliminar el perfil de la El perfil El perfil fue
base de datos. fue eliminado eliminado

correctamente. correctamente.

Ingresar cargo. Guardar en la base de Elcargo El cargo fue
datos la informacion fue ingresado ingresado
completa de un cargo correctamente. correctamente.

NUevo con sus respectivas
validaciones.

Consultar Consultar en la interfaz Se consulté la Se consulto la
cargo. correspondiente la informacion del informacion del
informacion de un cargo cargo cargo correctamente.
en especifico. correctamente.
Modificar Guardar en la base de El cargo fue El cargo fue
cargo. datos la informacion modificado modificado
modificada de un cargo correctamente. correctamente.
existente con sus
respectivas validaciones.
Eliminar cargo. Eliminar el cargo de la El cargo El cargo fue
base de datos. fue eliminado eliminado
correctamente. correctamente.
Ingresar Guardar en la base de Lacompetencia La competencia fue
competencia. datos la informacion fue ingresada ingresada
completa de una correctamente. correctamente.

competencia nueva con

sus respectivas
validaciones.
Consultar Consultar en la interfaz Se consulté la Se consulté la
competencia. correspondiente la informaciéndela  informacion de la
informacion  de  una competencia competencia
competencia en correctamente. correctamente.

especifico.
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Modificar
competencia.

Guardar en la base de
datos la informacién
modificada de una
competencia existente con
sus respectivas
validaciones.

La competencia fue
modificada
correctamente.

La competencia fue
modificada
correctamente.

Eliminar

Eliminar la competencia

La competencia

La competencia

competencia. de la base de datos. fue eliminada fue eliminada
correctamente. correctamente.
Ingresar Guardar en la base de El candidato El candidato
candidato. datos la informacion fue ingresado fue ingresado
completa de un candidato correctamente. correctamente.
NUevo con sus respectivas
validaciones.
Consultar Consultar en la interfaz Se consult6 la Se consulté la
candidato. correspondiente la informacién del informacién del
informacion de un candidato candidato
candidato en especifico. correctamente. correctamente.
Modificar Guardar en la base de El candidato fue El candidato fue
candidato. datos la informacion modificado modificado
modificada de un correctamente. correctamente.
candidato existente con
sus respectivas
validaciones.
Eliminar Eliminar el candidato de la  El candidato El candidato
candidato. base de datos. fue eliminado fue eliminado
correctamente. correctamente.
Ingresar nivel.  Guardar en la base de El nivel El nivel
datos la informacion fue ingresado fue ingresado
completa de wun nivel correctamente. correctamente.

nUevo con sus respectivas
validaciones.

Consultar Consultar en la interfaz Se consulto la Se consulté la

nivel. correspondiente la informacion del informacién del
informacion de un nivel en nivel nivel correctamente.
especifico. correctamente.

Modificar Guardar en la base de El nivel fue El nivel fue

nivel. datos la informacion modificado modificado
modificada de un nivel correctamente. correctamente.
existente con sus
respectivas validaciones.

Eliminar nivel.  Eliminar el nivel de labase El nivel El nivel
de datos. fue eliminado fue eliminado

correctamente. correctamente.
Asignar Asignar la importancia a La competencia fue La competencia fue

importanciaay
competencia a
cargo.

cada competencia
requerida a cada cargo
ofertado.

asignada al cargo.

asignada al cargo.

Asignar nivel a
competencia y
competencia a
candidato.

Asignar el nivel a cada
competencia requerida por
un cargo asignado a un
candidato.

El nivel fue
asignado a una
competencia de un
cargo

correctamente.

El nivel fue asignado
a una competencia de
un cargo
correctamente.
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Ejecucion del Ejecutar el algoritmo La mejorterna para La mejor terna para el

Algoritmo genético para seleccionar el cargo ofertadose cargo ofertado se
Genético. la mejor terna para cada seleccion6 seleccion6
cargo. correctamente. correctamente.

Nota: Elaboracién propia.

4.7 IMPLEMENTACION

Se detalle los procesos realizados para implementar el aplicativo en el grupo MEP,

requerimientos y consideraciones relevantes.

4.7.1 Plan de implementacién

Una vez terminada la fase desarrollo y probado funcionalmente el aplicativo se

procede a implementarlo en el grupo MEP mediante los siguientes pasos:

1. Se instald el gestor de base de datos MySql (versién 8.0.14) en el servidor
correspondiente.

2. Se ejecutaron los scripts correspondientes para que la base de datos
necesaria para el funcionamiento del aplicativo web se instaure sin
problemas.

3. Seinstal6 Python 3.7.3, Flask 1.1.1 en el servidor Web reservado para alojar
al aplicativo.

4. Serealizé la conexidn entre el servidor de la base de datos y el servidor web.

5. Se levanto el aplicativo web y se verificd que funcione localmente.

6. Se verifico que los usuarios que tengan acceso a la Intranet del grupo MEP

puedan interactuar con el aplicativo.

4.7.2 Requerimientos de implementacién

Se describe los requerimientos de hardware y software necesarios para realizar la

implementacion del aplicativo.

Software para servidor

e SGBD MySql 8.0.14
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e Servidor Web, Python 3.7.3, Flask 1.1.1

Software para usuario

e Navegador web (Chrome, Firefox).

Hardware para servidor

e RAM al menos de 8Gb.

e Procesador Core I5.

e Espacio de almacenamiento libre de al menos 100 Mb.

Hardware para usuario

e RAM al menos de 4Gb.

4.7.3 Manual de usuario

Revisar ANEXO 1.



CONCLUSIONES

Los algoritmos genéticos son funcionales en procesos de seleccion de
personal al ser manejados como un problema de optimizacion de Idgica
difusa.

Los algoritmos genéticos se aplican en el proceso de seleccion de personal y
permiten eliminar casi en su totalidad la subjetividad de la decision humana
al momento de realizar una eleccion.

El aplicativo web desarrollado permite alojar un algoritmo genético en una
interfaz web a fin de apoyar al personal de talento humano del grupo MEP a

escoger una terna 6ptima de finalistas para un cargo ofertado.



RECOMENDACIONES

Se recomienda que las entrevistas y pruebas para identificar habilidades de
los candidatos sean realizadas por personal de talento humano debidamente
calificado a fin de obtener entradas lo mas reales posibles para la aplicacion
del algoritmo genético.

Se recomienda ampliar al aplicativo web a un sistema completo online de
seleccién de personal como desarrollo futuro.

Si se desea realizar alguna mejora o cambio al algoritmo genético se
recomienda seguir usando Python como lenguaje de programacion debido a

sus prestaciones para desarrollo de inteligencia artificial.
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ANEXO 1

MANUAL DE USUARIO

MANUAL DE USUARIO

— MELEP

l

REALIZADO POR: MARCO JATIVA

AGOSTO 2019



El presente documento tiene como finalidad guiar a los usuarios en el correcto

manejo del aplicativo web MAGTH.

INGRESO AL SISTEMA

Desde un navegador (Chrome, FireFox de preferencia) ingresar a la siguiente URL.:

& = C @ 192.168.101.43:5000

Se mostrara la siguiente pagina:

‘ psuario

Password



PAGINA PRINCIPAL DEL APLICATIVO

& MEP

BIENVENIDO
Sinicio ADMIN
PPerfiles
dUsuarios
¥Cargos

¥ Competencias

¥Importancia

¥Asignar Competencias
e ALGORITMO GENETICO APLICADO A LA SELECCION DE PERSONAL
FNiveles

¥Evaluar Candidato

Elegir Terna por Cargo

¥Salir

MENU PERFILES

Permite administrar perfiles de usuario.

Mostrar 10 v registros Buscar:

Nombre *  Estado Editar Eliminar
ADMINISTRADOR Acig 4 L
¥Periiles
>Usuaros TALENTO HUMANOG Activo 4 o
>Carg05 Mostrando registros del 1 al 2 de un total de 2 registros Anterior ‘ 1 | Siguiente

¥Competencias | |
¥Importancia

»Asignar Competencias

¥Candidatos

FNiveles

¥Evaluar Candidato

Para ingresar un perfil, presione el boton Nuevo.



Nombre Perfil:

OPERADOR|
Estado:

* Activo

Inactivo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

- - - 7 }, 7 - -7
Para editar un Perfil, presione sobre el boton y se desplegara la informacién
requerida.

Nombre Perfil:

TALENTO HUMANO

Estado:

® Activo

Inactivo

Edite la informacion y presione Modificar para guardar los cambios.

Si desea eliminar un Perfil, presione sobre el boton , aparece un mensaje
confirmacion.



Mostrar| 10 v | registros
127.0.0.1:5000 dice

Nombre ;Desea eliminar el registro? Editar
ADMINISTRADOR -.Anqﬂx Cancelar £
TALENTO HUMANO Activo ra

Mostrando registros del 1 al 2 de un total de 2 registros

=

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU USUARIOS

Permite administrar usuarios.

Mostrar| 10 v | registros Buscar:

= MEP
e ENTAO OO na Nombres » Apellidos Usuario Password Perfil Estado Editar Eliminar
Dayanna Ramos dramos <sha512 HASH object @ Ox0000026B51459800> TALENTO HUMAND ~ Activo e m

dPertiles
3 Usuarios Marco Antonio  Jativa Baldedn  mjativa <sha512 HASH object @ 0X0000026B51459260> ADMINISTRADOR Activo £ m
»Cargos Mostrando registros del 1 al 2 de un total de 2 registros Anterior Siguiente
»Competencias [:}
»Importancia

»Asignar Competencias
¥Candidatos
INiveles

¥Evaluar Candidato

Para ingresar un usuario, presione el boton Nuevo.



Mombres:
Apellidos:
Usuario:

Password:

Perfil:

ADMIMISTRADOR ¥

Estado:

* Activo

Inactivo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

Para editar un Usuario, presione sobre el botén y se desplegara la

informacion requerida.



Nombres:

Dayanna

Apellidos:

Ramos

Usuario:

dramaos

Password:

R R P R Y]

Perfil:

TALENTO HUMANG ¥
Estado:

® Activo

Inactivo
Edite la informacion y presione Modificar para guardar los cambios.

Si desea eliminar un Usuario, presione sobre el boton , aparece un mensaje

confirmacion.



Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice

Nombres *  Apellidd ;Deses eliminar el registro?

Dayanna Ramos

Perfil

Cancelar )= TALENTO HUMANO

Marco Antonio Jativa Baldeon mjativa =shad12 HASH object @ 0x0000026851459260> ADMINISTRADOR

Mostrando registros del 1 al 2 de un total de 2 registros

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU CARGOS

Permite administrar cargos.

Mostrar 10 v |registros Buscar: li
— MEP
= vl Nombre 4 Descripeién Estado Editar Eliminar

ASISTENTE DE GERENCIA NN Activo rd m
¥Perfiles

ASISTENTE TI NN Activo s m
¥Usuarios
¥Cargos GERENTE FINANCIERO NN Activo 4 m
»Competencias Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros Anterior | 1 Sigulente
¥Importancia | ‘

»Asignar Competencias
¥Candidatos
Niveles

¥Evaluar Candidato

Para ingresar un cargo, presione el boton Nuevo.



Mombre:
Descripcion:

Estado:

® Activo

Inactivo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

- - 7 }, 7 - -7
Para editar un cargo, presione sobre el boton y se desplegara la informacién

requerida.

Mombre:

ASISTEMTE DE GEREMCIA

Descripcion:

MM
Estado:

® Activo

[nactivo

Edite la informacién y presione Modificar para guardar los cambios.



b

Si desea eliminar un cargo, presione sobre el boton , aparece un mensaje

confirmacion.

Mostrar| 10 v registros
127.0.0.1:5000 dice

Nombre ;Desea eliminar el registro? istado
ASISTENTE DE GERENCIA Cancelar  [IVO
ASISTENTE TI - NN Ac-ti\.fo
GERENTE FINANCIERQO NN Activo

IMostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros
Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU COMPETENCIAS

Permite administrar competencias ligadas a un cargo.

Mostrar 10 ¥ |registros Buscar

Nombre 4 Descripcion Estado Editar Eliminar
Analisis NN Activo 4 m
Atencion al cliente NN Activo ke m
Calculo NN Activo 4 [i]
Delegar NN Activo rd i
Dirigir NN Activo s’ m
Expresion Escrita NN Activo s i}
Expresion Oral NN Activo ra [i]
Fijar Objetivos NN Aclivo ’ il
Orientacién Comercial NN Activo s i}
Recolectar informacion NN Activo / o

IMostrande registros del 1 al 10 de un total de 12 registros Anterior 2 Siguiente




Para ingresar una competencia, presione el botén Nuevo.

Mombre:
Descripcion:

Estado:

) Activo

[nactiveo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

- - - 7 }, 7
Para editar una competencia, presione sobre el botén y se desplegara la

informacién requerida.

Nombre:

Dirigir

Descripcidn:

MM

Estado:

& Activo

Inactivo

Edite la informacién y presione Modificar para guardar los cambios.



b

Si desea eliminar una competencia, presione sobre el botdn , aparece un

mensaje confirmacion.

Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice

Nombre ;Desea eliminar el registro? p
Analisis Cancelar
Atencion al cliente | NN Activo
Calculo NN Activo

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU IMPORTANCIA

Permite administrar importancia ligada a una competencia.

Mostrar| 10 v |registros Buscar:
= MEP
= ‘ el Nombre 4 Puntuacién Estado Editar Eliminar

Bastante Alta 287 Activo rd ]
Finicio
3 eries Bastante Baja 117 Activo P ]
¥ Usuarios Extremadamente Alta 39 Activo K m
¥cCargos Extremadamente Baja 01 Activo K4 m
¥ Competencias Imprescindible 10 Activo £ m
¥Importancia act , .

Innecesaria 0.0 clivo E m
¥Asignar Competencias } ) _

Media 194 Activo rd ]
¥Candidatos

Muy Alta 3.39 Activo rd i
FNiveles

) ; =

¥Evaluar Candidato Ty EE 055 Activo ! o
¥Elegir Terna por Cargo Mostrando registros del 1 al 9 de un total de 9 registros Anterior ‘ 1 ‘ Siguient¢
¥salr | |

Para ingresar una importancia, presione el botén Nuevo.



Nombre:

Puntuacion:

Estado:

® Activo

Inactivo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

- - - - Ve }, 7
Para editar una importancia, presione sobre el boton y se desplegara la

informacion requerida.

Nombre:

Media

Puntuacidn:

1.94
Estado:

® Activo

[nactive

Edite la informacién y presione Modificar para guardar los cambios.



Bb

Si desea eliminar una importancia, presione sobre el botdn , aparece un

mensaje confirmacion.

Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice

Nombre ;Desea eliminar el registro? Editar
Bastante Alta Cancelar rd
Bastante Baja . 117 Activo . e
Extremadamente Alta 39 Activo s
Extremadamente Baja 01 Activo ra
Imprescindible 40 Activo ra
Innecesaria 0.0 Activo ra
Media 1.94 Activo e
Muy Alta 3.39 Activo e

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU ASIGNAR COMPETENCIAS

Permite asignar competencias a un cargo.

Mostrar| 10 v | registros Buscar:

cargo “  Ccompetencia Importancia Editar Eliminar
ASISTENTE DE GERENCIA Recolectar informacion Extremadamente Alta 4 m
FPerfiles
N ASISTENTE DE GERENCIA Trabajo en equipo Muy Alta 4 o
PUsuarios
»Cargos ASISTENTE DE GERENCIA Fijar Objetivos Bastante Alta 4 m
¥Competencias ASISTENTE DE GERENCIA Calculo Media s m
Fimportancia ASISTENTE DE GERENCIA Expresion Escrita Muy Alta s m
Asignar Competencias ; =
ASISTENTE TI Analisis Muy Alta i m
‘»Candidatos _
ASISTENTE TI Calculo Media s m
INiveles
ASISTENTETI Trabajo en equipo Muy Alta s o
PEvaluar Candidate
ASISTENTE TI Atencion al cliente Media 4 m
ASISTENTETI Expresion Oral Muy Baja 4 o

Mostrando registros del 1 al 10 de un total de 15 registros Anterior | 1 | 2 Siguiente




Para asignar una competencia, presione el boton Asignar.

Cargo:

ASISTENTE DE GERENCIA ™
Competencia:

Dirigir v
Importancia:

Imprescindible ¥

Seleccione los datos respectivos y presione Guardar.

Para editar una asignacién de competencia, presione sobre el botén y se

desplegara la informacidn requerida.

Cargo:

ASISTEMTE DE GEREMNCIA ¥

Competencia:

Calculo ¥

Importancia:

Media r



Edite la informacion y presione Modificar para guardar los cambios.

Si desea eliminar una asignacion de competencia, presione sobre el botén

aparece un mensaje confirmacion.

Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice

Cargo ;Desea eliminar €l registro?

ASISTENTE DE GERENCIA

ASISTENTE DE GERENCIA Trabajo en equipo

‘ Cancelar

Eh

tancia

adamente Alia

IMuy Alta

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.

MENU CANDIDATOS

Permite administrar candidatos.

Mostrar| 10 v |registros

Buscar:
= ‘ MEP Nombres 4 Apellidos cargo Aplicado Estado Editar Eliminar

Juan Loaiza GERENTE FINANCIERO LED s m
¥Periiles

Luis Lopez GERENTE FINANCIERO Activo 4 m
¥ Usuarios
»Cargos Pearo Torres GERENTE FINANCIERO Activo s m
»Competencias Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros Anterior 1 Siguiente
¥Importancia

¥Asignar Competencias
¥ Candidatos
FNiveles

¥Evaluar Candidato

Para ingresar un candidato, presione el boton Nuevo.



MNombres:
Apellidos:

Cargo:

ASISTEMTE DE GEREMNCIA ¥

Estado:

® Activo

Inactivo
Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

Para editar un candidato, presione sobre el boton y se desplegara la

informacidn requerida.



Mombres:

Luis

Apellidos:

Lopez

Cargo:

GEREMNTE FINAMNCIERO ¥
Estado:

8 Activo

Inactivo

Edite la informacion y presione Modificar para guardar los cambios.

. - : . @ .
Si desea eliminar un candidato, presione sobre el boton , aparece un mensaje
confirmacion.
Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice
Nombre ;Desea eliminar el registro? itado

Bastante Alta Cancelar o
Bastante Baja [0.17,0.22,0.36,0.42] Activa
Extremadamente Alta [0.93.0.98,0.99,1] Activo

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.



MENU NIVEL

Permite administrar niveles para poder evaluar a los candidatos en cada

competencia requerida por un cargo.

Mostrar| 10 v | registros Buscar:
= ‘ II I EP Nombre “  Puntuacién Estado Editar Eliminar
Alio 08 Activo a 7]
»Perfiles
Bajo 04 Activo K o
YUsuarios
?Cargos Extremadamente Alto 1 Vo 4 m
¥ Competencias Extremadamente Bajo 0 Activo K4 [}
¥Importancia Medio 05 Activo 4 m
¥Asignar Competencias . =
Muy Alto 09 Activo # il
¥Candidatos . .
Muy Bajo 0.3 Activo a i
FNiveles
Mostrando registros del 1 al 7 de un tofal de 7 registros Anterior | 1 | Siguiente
¥Evaluar Candidato —_—

Para ingresar un nivel, presione el botén Nuevo.
NMombre:
Puntuacidn:

Estado:

* Activo

Inactivo

Ingrese los datos respectivos y presione Guardar.

- - - 7 .l-, Ve - -7
Para editar un nivel, presione sobre el boton y se desplegara la informacion

requerida.



Nombre:

Muy Alto

Puntuacion:

0.9

Estado:

* Activo

Inactivo

Edite la informacion y presione Modificar para guardar los cambios.

. - . . ., m .
Si desea eliminar un candidato, presione sobre el boton , aparece un mensaje
confirmacion.
Mostrar| 10 v |registros
127.0.0.1:5000 dice
Nombre ;Desea eliminar el registro?
Alto Cancelar
|
Elajo 0.4 Activo
Extremadamente Alto 1 Activo
Extremadamente Bajo 0 Activo

Presione en Aceptar para eliminar el registro o Cancelar si desea abortar el proceso.



MENU EVALUAR CANDIDATO

Permite evaluar las competencias de cada cargo asignando un nivel por cada

Mostrar| 10 v | registros Buscar: |
e ‘ MEP Candidato 4 Cargo al que Aplica Evaluar
Juan Loaiza GERENTE FINANCIERO L]
»Periies
Luis Lopez GERENTE FINANCIERO L]
»Usuarics
Pedro Torres
»Cargos GERENTE FINANCIERO L]
)Cnmpemnclas Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros Anterior ‘ 1 ‘ Siguiente
¥ Importancia

»Asignar Compelencias
¥Candidatos
*Niveles

»Evaluar Candidato

Para evaluar un candidato presionamos y se muestra la informacion necesaria

para seleccionar el nivel del candidato.

Cargo al que aplica:
GEREMTE FINANCIERO
Candidato:

Juan Loaiza
Competencia del cargo:
Dirigir ¥

Mivel:

Extremadamente Alto ¥



Seleccionamos la competencia y evaluamos con un nivel. Para revisar el ingreso

presionamos sobre el nombre del candidato.

Mostrar| 10 v registros Buscar:
Candidato . campetencia del cargo Nivel Editar Eliminar
Juan Loaiza Trabajo en equipo Extremadamente Alto ' ]
Juan Loaiza Delegar Alto £ m
Juan Loaiza Dirigir Muy Alto 4 ]
Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros Anterior |f Siguiente
Para editar una evaluacién presionamos , realizamos las modificaciones y
guardamos.
Competencia:
Trabajo en equipo
Mivel:
Extremadamente Alto
- - : m o
Para eliminar una evaluacion presionamos , aceptamos o no la confirmacion y

listo.



Mostrar| 10 v |registros

127.0.0.1:5000 dice

Candidato 4| ;Desea eliminar &l registro?
Juan Loaiza Cancelar £ Alto
Juan Loaiza Delegar Alto .
Juan Loaiza Dirigir Muy Alto

Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros

MENU ELEGIR TERNA

Permite elegir la terna idénea después de aplicar el algoritmo genético de acuerdo

al cargo ofertado.

Para aplicar el algoritmo genético
presionamos AG.

Mostrar| 10 v | registros

simplemente seleccionamos el cargo vy

Buscar:
Cargo 4 Candidato
ADMINISTRATIVO José Ofia
ADMINISTRATIVO Stalyn Tobar
ADMINISTRATIVO Dayana Ramos
Mostrando registros del 1 al 3 de un total de 3 registros Anterior |f Siguiente
Mostrar| 10 ¥ |registros Buscar:
cargo 4 candidato
INTERVENTOR Victor Garcia
INTERVENTOR Christian Mora
INTERVENTOR Fatima Almeida
Mostrando registros del 1 al 3 de un fotal de 3 regisiros Anterior ‘T Siguiente




ANEXO 2

ACTADE ENTREGA RECEPCION

En la cludad de Quite, provineia de Piehineha a las 9h00am del dia 12 de Agosto del
2019, en cumplimiento al acuerdo entie Marco Antonio Jativa Baldeon con C.L:

1717586893, estudiante e la Universidad  Teenologica lsrael y el Grupo MEP
representado por la Ing, Silvia Ontiz, se ealiza la entrega de:

Aplicativo web Madulo de Algorimo Gendtico para Talento Humano (MAGTH) y
Manual de usuario.

Firman al pie del documento como muestra de con formidad,




