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RESUMEN

Establecer los valores de los parametros del modelo de sobreclasificacion es ge-
neralmente una tarea exigente para el decisor (decision maker, DM), debido que es
necesario proveer un gran nimero de parametros (umbrales, pesos y un nivel de cor-
te). El uso de los métodos indirectos (analisis de desagregacion de preferencias o PDA
por sus siglas en inglés) para inferir el conjunto de parametros a partir de un conjunto
de ejemplos de decision permite al DM evitar la tarea de especificar estos valores.

En este trabajo se realizdé un anélisis de robustez del método PDA basado en
un enfoque evolutivo propuesto por Fernandez et al. (2012). En este caso se usa el
método THESEUS como un DM artificial y su regla de asignacion para evaluar cada
individuo de la poblacién del algoritmo evolutivo multiobjetivo (MOEA por sus siglas
en inglés). Se eligen distintos individuos de la poblacion y se evalian mediante un
anélisis estadistico con el objetivo de establecer si las capacidades de clasificacion
pueden ser consideradas estadisticamente equivalentes.

Concluyéndose en base a la investigacion que el método propuesto por Ferndndez
et al. (2012) no es robusto, i.e., el método es sensible, por lo tanto, sus individuos
tienen capacidades de clasificacion consideradas estadisticamente diferentes. Ademas,
se identific6 como mejor solucion al individuo centroide dentro del conjunto solucion.
Asimismo, se propone continuar con las investigaciones del comportamiento de las
vaguedades de primer y segundo nivel, asi como la caracterizacion de la mejor zona

con el objetivo de seleccionar el mejor conjunto de parametros.



INTRODUCCION

Una de las actividades que el ser humano realiza de manera natural durante su
vida, es la toma de decisiones. Es sobre la base en la forma como enfrenta y resuelve
los problemas en su dia a dia que decide su proceder para cada una de las actividades
desde las més simples hasta las mas complejas. La solucién del problema puede venir
dada mediante la asignacion de un orden, clasificacion o agrupacion de actividades
u objetos con base en un conjunto de caracteristicas definidas por el decisor. Las
caracteristicas relevantes a tomar en cuenta en el proceso de decision pueden tener
su origen en las necesidades y/o preferencias del decisor, en la disponibilidad, costo,
importancia o accesibilidad de las alternativas, y/o en la valoracion de las consecuen-
cias.

La teoria de la decisién se ocupa de analizar como elige una persona aquella accion
que, de entre un conjunto de acciones posibles, le conduce al mejor resultado dadas
sus preferencias. En el caso méas simple, un problema de decision consiste en decidir si
se realiza o no una accién. Cuando un decisor posee una sola opcién, no se esté frente
a un problema de decision; por lo que es normal considerar un conjunto de opciones
potenciales, las cuales se distinguen por las consecuencias que cada una acarrea, y
que constituyen el objeto del problema de decision.

Durante el proceso de decisiéon, las consecuencias a considerar para cada alternati-
va se vuelven criterios que permiten elegir la mejor alternativa. Un criterio es la base
para una decision que puede medirse y evaluarse. Existen problemas donde solo se
considera un criterio, para los cuales se han desarrollado un conjunto de herramien-
tas de solucion en dependencia del nimero de alternativas. En el presente trabajo se
consideran los problemas cuyas alternativas poseen dos o maés criterios a tomar en

cuenta, denominados problemas de decision multicriterio.



El problema de toma de decisiones con miltiples criterios quizas es el area de
desarrollo mas activo en los tultimos anos en el campo de la ciencia de la decision.
Las razones fundamentales de este aumento en la atencion, es el acercamiento que se
logra a las consideraciones reales que realiza un decisor humano y a la complejidad
que acarrea la resolucion de los problemas de decisiéon cuando se consideran multiples
criterios.

Muchos problemas de decision pueden ser modelados mediante el anélisis de deci-
sion multicriterio. De acuerdo con Doumpos y Zopounidis (2002), el principal objetivo
de dicho anélisis es proveer un conjunto de metodologias que permitan el desarrollo
de modelos para el soporte a la decisién considerando el sistema o politicas prefe-
renciales de la entidad encargada de tomar la decision llamado decisor o “decision
maker” (DM). Estos procesos comtinmente no llevan a tomar la decision 6ptima, sino
a apoyar al DM a realizar decisiones acordes a sus preferencias.

Estos conjuntos de metodologias mencionadas en el parrafo anterior obligan al
DM a reflexionar acerca de sus preferencias y reflejarlas en una estructura matemaética
especifica (modelo). Como todo modelo matemético, es necesario definir parametros
para su construccion y utilizacion; en la determinacion de los valores de los parametros
del modelo es donde se refleja la politica de decision del DM. De acuerdo con Dias
et al. (2002), definir estos parametros preferenciales es la clave para crear un modelo
que reflejara el sistema de preferencias del DM, un aspecto crucial en la construcciéon
de un modelo de decision multicriterio.

Tomando en cuenta las consideraciones anteriores, la determinaciéon de los valores
de los parametros de un modelo de decision es muy importante, ya que estos reflejan
el sistema de valores del DM. El proyecto que aqui se presenta se centra en el analisis
de un proceso de obtencién de estos parametros preferenciales. El presente estudio
tiene como fin realizar un analisis de robustez del método propuesto por Fernandez
et al. (2012), método de desagregacion de preferencias basado en un enfoque evolu-

tivo. Con esto se busca observar si este método proporciona soluciones (conjuntos de



parametros) con la misma capacidad de clasificacion; en caso de que asi lo fuera, la
seleccion de un conjunto de parametros seria indistinta; en caso contrario, las solu-
ciones son sensibles, y debe proponerse una solucién que sea lo mas compatible con
las preferencias del DM.

En el Capitulo 1, se aborda la importancia que tiene la realizaciéon de un analisis
de robustez como parte fundamental en el marco de trabajo dentro de la ayuda a la
decision multicriterio (MCDA, por sus siglas en inglés). El resto de este documento
se estructura de la siguiente forma. En el Capitulo 2 se presenta una revision de los
conceptos y temas necesarios para comprender tanto el problema como la propuesta.
Se inicia con una descripcion de la ayuda a la decision multicriterio en la Seccion 2.1.
En la Seccion 2.2 se detalla el enfoque relacional, donde se trataran los métodos de
la escuela descriptiva y se mencionan algunos de los métodos basados en la relaciéon
de sobreclasificacion. En la Seccion 2.3 se define el andlisis de desagregacion de prefe-
rencias, asi como el enfoque multiobjetivo para inferir los parametros del modelo de
sobreclasificacion. Los algoritmos evolutivos para la optimizacion multiobjetivo son
vistos en la Seccion 2.4. Finalmente, en la Seccion 2.5 se define el término de robustez
utilizado en la presente investigacion, asi como su importancia.

El apartado metodologico y experimental planteado en la investigaciéon se aborda
en el Capitulo 3. La creacion del modelo de sobreclasificacion y conjunto de referencia
basado en las caracteristicas del método THESEUS (conjunto llamado THESEUS-
compatible) se define en la Seccion 3.2. En la Seccion 3.3 se describe el proceso de
inferencia de los valores de los parametros mediante el procedimiento de desagregacion
de preferencias evolutivo, la obtencion de los individuos solucién, asi como la seleccién
de los individuos mas representativos del conjunto solucién. En la Seccién 3.4 se
describe el proceso de clasificaciéon de un subconjunto de alternativas del universo
utilizando los diferentes conjuntos de parametros, asociados a los individuos maés
representativos obtenidos del procedimiento de inferencia. Al final se obtiene como

resultado de dicho proceso, un conjunto de alternativas clasificadas por cada conjunto



de parametros utilizado. En la Secciéon 3.5 se discute el proceso de evaluaciéon de
los experimentos para determinar si las distintas capacidades de realizar correctas
clasificaciones pueden considerarse estadisticamente equivalentes o no.

Por ltimo, los resultados y conclusiones obtenidas del anéalisis de robustez se
describen en el Capitulo 4 y se detallan algunos puntos que quedan abiertos para su

futuro anélisis.



CAPITULO 1
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Planteamiento del problema

Para obtener los valores de los parametros preferenciales existen dos formas, los
procedimientos directos e indirectos. En el primer caso, el DM proporciona los valores
de los parametros preferenciales a través de un proceso interactivo guiado por el
analista de la decision. Puede ser un proceso viable, principalmente cuando la decisiéon
involucra opciones estratégicas de caracter no repetitivo, i.e., la misma decisiéon no
tendra que realizarse muchas veces o en plazos cortos de tiempo, o bien, si el nimero
de parametros es pequeno, si el decisor tiene muy claras sus preferencias y entiende
claramente el significado de los pardmetros dentro del modelo.

Por otro lado, se sabe que el DM puede no tener idea (o su idea ser demasiado
vaga) de los valores de los parametros. Obligarlo a precisar sus valores es una tarea
ardua y con resultados poco confiables. De acuerdo con Doumpos et al. (2009), la
asignacion directa de los parametros es cuestionable, debido a limitaciones de tiempo,
i.e., cuando el proceso de decision es necesario hacerse en tiempo real, a la renuencia
del DM a participar activamente en el proceso interactivo de asignaciéon paramétrica
debido a las dificultades cognitivas o porque desconoce el significado de los pardmetros
preferenciales asociados al modelo.

En la segunda forma, los procedimientos indirectos son definidos por Jacquet-
Lagréze y Siskos (2001) como aquellos que se encuentran relacionados con el analisis
de desagregacion de preferencias (PDA, por sus siglas en inglés); métodos donde se
busca inferir el conjunto de pardmetros del modelo que reflejan las preferencias del
DM a partir de un conjunto de ejemplos de decisién, entrenamiento o referencia, ¢.e.,

objetos o acciones donde ya se ha tomado una decision. La asuncion clave, mencionan



Doumpos et al. (2009) en el analisis de desagregacion de preferencias, es que el DM
no es capaz o se encuentra reacio a proveer cualquier informacién de forma directa
acerca de su sistema de preferencias; resulta mas comodo para el DM expresar sus
decisiones utilizando elementos sobre los que él/ella haya decidido anteriormente o
esté dispuesto a decidir.

Bajo el contexto anterior, inferir los pardmetros preferenciales mediante un con-
junto de referencia puede ser de gran ayuda en el proceso de ayuda/toma de decision
para obtener un modelo que refleje las politicas de decision del DM. El proceso de
inferir el modelo tiene como objetivo principal definir los valores de los parametros de
la forma mas sencilla como sea posible desde el punto de vista del DM y que reflejen,
lo més fielmente posible sus preferencias. Si los parametros del modelo se encuentran
en concordancia con el sistema preferencial actual del DM, entonces el modelo puede
ser utilizado como sustituto del DM para resolver futuros problemas de decision.

Por otra parte, si el modelo es consistente con el conjunto de referencia, pero los
valores de los parametros son inconsistentes con el sistema preferencial del DM, (lo
cual puede pasar si, e.g., el conjunto de referencia es inadecuado, i.e., el nimero de
objetos en el conjunto de referencia puede ser escaso, el conjunto de referencia se
encuentra mal balanceado, contiene decisiones equivocadas), entonces el DM-analista
tienen una base inicial con la cual valorar cambios de algunos objetos en el conjunto
de referencia, y vislumbrar los valores que puedan llegar a tener los parametros del
modelo.

Algunos métodos a menudo proveen al analista un conjunto de soluciones deno-
minados poblacion (en el caso de los algoritmos evolutivos); valores aceptables de los
parametros a inferir. Es necesario elegir un conjunto de valores para los parametros
de acuerdo a alguna medida de idoneidad. Al estudio donde se busca realizar conclu-
siones validas para todas (o al menos la mayoria) de las soluciones es llamado analisis
de robustez (Roy, 1998; Mousseau y Stowinski, 1998). Roy (2010) define a la robustez

como la capacidad de soportar “aproximaciones vagas” y/o “zonas de ignorancia” con



el objetivo de prevenir impactos indeseados o degradacion de las propiedades que se
desean mantener.

De acuerdo con Rodenas y Barberis (2003), el andlisis de robustez busca identificar
el dominio de los puntos en el espacio de soluciéon donde un resultado en particular
se continia perpetuando.

La investigacion se conecta con el método de inferencia propuesto por Fernandez
et al. (2012), al utilizar un algoritmo evolutivo para optimizar ciertas medidas de des-
viaciéon modelo-realidad para modelos que emplean las relaciones de sobreclasificacion
“borrosa” de los métodos ELECTRE III y ELECTRE TRI. Pero el algoritmo evolu-
tivo genera una poblaciéon de soluciones, cualquiera de las cuales en principio podria
ser la asignacion adecuada. Se carece de un criterio, sustentado en experimentacion
que guie a la seleccion del mejor conjunto de valores.

El presente trabajo busca realizar un analisis de robustez de las soluciones obte-
nidas por el método de desagregacion de preferencias propuesto por Fernandez et al.
(2012), que permita seleccionar la mejor solucion. Como mejor solucion se considerara
la que mejor refleja las preferencias del DM. El método es robusto si las soluciones
obtenidas son capaces de mantener la misma capacidad de clasificacion sin importar
qué conjunto de parametros se utilice. De otra forma, si el método falla en mantener la
misma capacidad de clasificaciéon, se concluird que el método provee soluciones sensi-
bles. EEin consecuencia, sera necesario encontrar la zona en el conjunto solucién donde
los valores de los parametros sean los méas compatibles con el sistema de preferencias

del DM.

1.2. Motivacioén y justificacion

Lo senalado anteriormente se justifica, porque de acuerdo con Roy (2010), la ayuda

a la toma de decisién sera:

= ejecutada en un problema de la vida real, en donde se tendra que seleccionar



y aplicar un modelo de ayuda a la decision en base a las caracteristicas del

problema o a la experiencia del analista de la decision; y

= se tendra que emplear parametros preferenciales que parezcan ser los adecuados
para un problema que pudiera no estar bien definido; como resultado, estos pa-
rametros preferenciales pudieran no corresponder exactamente a los requeridos

para crear y explotar el modelo.

En muchas ocasiones diversos trabajos relacionados con la programacion matema-
tica, teoria de la utilidad multiatributo, relacion de sobreclasificacion (Outranking) y
en particular los basados en el analisis de desagregacion de preferencias, se encuentran
orientados a la aplicaciéon de un modelo, ya creado, o nueva propuesta para solucio-
nar un problema especifico. En raras ocasiones se realiza un analisis de robustez que
caracterice el comportamiento del modelo en diferentes situaciones, reconociendo que
es posible que un método o modelo puede comportarse de manera correcta bajo cierta
situacion y bajo otras condiciones resultar no ser la mejor opcion.

Es por ello que la realizaciéon de un anélisis de robustez puede considerarse un
aporte original, que contribuye a la caracterizacion de la propuesta hecha por Fer-
nandez et al. (2012), y a la recomendacion que debe emanar de ella.

Debido a que los parametros preferenciales son de vital importancia porque re-
flejan las preferencias del DM, y a que el método PDA proporciona un conjunto de
soluciones, es necesario tener una forma que guie la seleccion de la mejor solucion. El
presente trabajo de investigacion, resuelve el problema de seleccionar la mejor solu-
cion mediante un anélisis de robustez y al mismo tiempo plantea un marco de trabajo
integral que permite definir bajo qué caracteristicas es posible plantear el problema

con el objetivo de alcanzar el mayor grado de satisfaccion.
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1.3. Hipoétesis

La problematica y motivos planteados dan lugar a la demostracion de dos hi-
potesis: la primera sobre la robustez del método de desagregacion de preferencias
propuesto por Fernandez et al. (2012); la segunda es relativa al problema de, selec-
cion del mejor conjunto de valores para los parametros del modelo relacional dado un
conjunto de posibles soluciones mediante un analisis estadistico. Ambas hipotesis se

detallan a continuacion:

El método PDA propuesto por Fernandez et al. (2012) es robusto. Las solu-
ciones obtenidas del método de desagregacion de preferencias son capaces de mantener
la misma capacidad de clasificacion sin importar el conjunto de pardmetros seleccio-

nado.
En el caso de que la hipo6tesis anterior no se verifique:
Es posible determinar la mejor solucién. FEs posible encontrar el conjunto de

valores de los pardmetros mds compatible con las preferencias del DM.

1.4. Objetivos generales

Los siguientes propositos se encuentran orientados a la demostracion de las hipo-

tesis anteriormente mencionadas:

s Evaluar la robustez de las soluciones obtenidas por el método PDA.

= Dado un conjunto de posibles soluciones no equivalentes proporcionadas por el

método PDA, determinar la mejor solucion.

1.5. Objetivos especificos

Si el método careciera de la robustez suficiente, se plantea ademas lograr los si-

guientes objetivos especificos:
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= Fvaluar las capacidades de clasificacion de cada conjunto de valores de los pa-

rametros contenidos en el conjunto solucion del método PDA.

= Fuvaluar qué zonas del conjunto de soluciones se apegan mejor a las politicas del

DM.

1.6. Preguntas de investigacién

Los supuestos y objetivos relacionados, plantean las siguientes interrogantes de

investigacion que estardn guiando el presente trabajo:
w ;Cudl es la robustez de las soluciones obtenidas del PDA?
» s Qué zonas del conjunto de soluciones se apegan mds a las politicas del DM?

» ;Cudl es el comportamiento en las capacidades de clasificacion de las distintas
zonas del conjunto de soluciones al modificar las caracteristicas del problema

(nimero de objetos en el nicleo de referencia, criterios y clases)?
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CAPITULO 2
MARCO TEORICO REFERENCIAL

2.1. Ayuda a la decisiéon multicriterio

Doumpos y Zopounidis (2002) mencionan que la ciencia de la decision es un cam-
po de investigacion que se encuentra evolucionando de forma rapida a niveles tanto
teoricos como practicos, diversos problemas (ubicacion, gestion de recursos, transpor-
tacion y logistica, control de producciéon e inventario, planeaciéon de mano de obra,
mercadeo, finanzas, etc.) han creado un nuevo contexto para su solucion median-
te la integracion de acercamientos metodologicos flexibles y realistas. La naturaleza
de estos problemas es ampliamente diversa en términos de complejidad, el tipo de
soluciones que deben investigarse, asi como las metodologias que pueden aplicarse.

Roy (1990) menciona que el objetivo de la ayuda a la decision multicriterio (Mul-
ticriteria Decision Aid, MCDA) es permitir mejorar el grado de conformidad y cohe-
rencia entre la evolucion de un proceso de toma de decisiéon, el sistema de valores
y objetivos de aquellos involucrados en este proceso. El proposito de la ayuda a la

decisiéon multicriterio es elaborar:

= un modelo matematico que permita comparar un conjunto de acciones o alter-

nativas potenciales de manera integral,

= 0 procedimientos que ayuden a reflexionar y progresar en la formulacion de las

distintas formas de comparar dos acciones.

Los esfuerzos anteriormente mencionados van enfocados a resolver distintos pro-
blemas de decision, Roy (2005) define estos problemas como la forma en que se propor-

ciona la ayuda a la decision. La probleméatica lidia con las respuestas a las siguientes
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preguntas: jEn qué términos se deberia plantear el problema? ;Qué tipo de resulta-
dos se deben tratar de obtener? ;Como se ve a si mismo el analista en el proceso de
decision para ayudar a llegar a estos resultados? ;Qué tipo de procedimiento parece
el mas adecuado para guiar la investigacion?

En base a lo anterior, Doumpos y Zopounidis (2002) definen dos categorias de

problemas de decision:

= Problemas discretos: problemas que toman en cuenta un conjunto discreto de
alternativas, cada alternativa es descrita junto algunos atributos. Dentro del
contexto de toma de decisiones, estos atributos tienen la forma de criterios de

evaluacién.

= Problemas continuos: Esta categoria incluye los casos donde el conjunto de
alternativas define una regiéon continua. En estos casos solo se toma en cuenta
un subconjunto de alternativas las cuales tienen sentido en el proceso de decision

(region factible).
Roy (2005) define los problemas de decision como:

P, identificar la mejor alternativa o seleccionar un conjunto limitado de las mejor

alternativas;

P, realizar una jerarquizacion (ranking) de todas las alternativas en orden decre-

ciente de preferencia.

Ps dividir las alternativas en categorias previamente definidas (clasificacion abso-

luta) o en grupos homogéneos (clasificacion relativa o clustering).

Cuando se considera un problema de toma de decision discreto, Perny (1998)
divide estos problemas de decisién en dos grupos: los que se basan en preferencias y
los que se basan en similitud, dentro de los primeros se encuentran aquellos problemas

de decisién definidos como P, y P,; dentro de los segundos, aquellos definidos por Ps.
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Ademas de los anteriores, Roy (2005) define otro problema de decision llamado que
consiste en identificar los rasgos distintivos de las alternativas y realizar su descripcion
sobre la base de estas caracteristicas. Todos estos problemas de decision se representan

en la Figura 2.1.

Mejor
1.: alternativa
2.
Ranking 3.z
4. 4
5. o
6. x
7. Peor
alternativa
Alternativas Seleccion ;
T T2 z3 @
Ty Ts Te
. Descripcion Caracteristicas de las
alternativas

Grupo 1

. S . 21,0226
Clasificacion/Evaluacion

Figura 2.1: Problemas de decision.

Las cuatro problematicas descritas anteriormente no son las tnicas (¢f. Bana e
Costa, 1992; Costa et al., 1997). Cualquiera que sea la problematica elegida, el resul-
tado obtenido por un tratamiento de un conjunto de datos mediante un solo proce-
dimiento no es suficiente (salvo en condiciones excepcionales) para fundamentar una
recomendacion.

Pardalos et al. (1995) sugieren un esquema alternativo considerando las carac-
teristicas tanto para el desarrollo de modelos como al proceso en el desarrollo del

modelo:
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1. Programacion matemaética multiobjetivo.

2. Teoria de la utilidad multiatributo.

3. Relacion de sobreclasificacion (Outranking).
4. Analisis de desagregacion de preferencias.

La Figura 2.2 ilustra como estas cuatro corrientes metodologicas de MCDA con-
tribuyen al anéalisis de los problemas en toma de decisiones. En esta figura las lineas
solidas indican una contribucion directa y las punteadas una indirecta. En particu-
lar, la teoria de la utilidad multiatributo, relaciéon de sobreclasificacion y anélisis de
desagregacion de preferencias se usan tradicionalmente en problemas discretos. Estos
tres enfoques llevan al desarrollo de un modelo de decisiéon que permite al DM evaluar
el funcionamiento de un conjunto discreto de alternativas para los propoésitos de P,,
P, o Pg. Por otro lado, la programacion matematica multiobjetivo es mas apropiada

para problemas continuos.

Problemas de

decision

Continuos

Programacion Teoria de la . — i
f . Relacion de Desagregacion
matematica utilidad breclasificaci6 de preferencias
multiobjectivo multiatributo sobreclasificacion p ;

Figura 2.2: Contribucion de los enfoques de MCDA en los problemas de toma a la
decision discretos y continuos.

La presente investigacion se encuentra directamente relacionada con los problemas
de decision discretos y el anélisis de desagregacion de preferencias, ya que se realiza

un analisis de robustez del método de desagregacion de preferencias propuesto por
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Fernandez et al. (2012); en el mismo se busca estimar los valores de los parametros
del modelo de relacion de sobreclasificacion utilizado por el método THESEUS para
la problematica de clasificaciéon. Los temas mencionados anteriormente relacionados

con el desarrollo de la presente investigacion se desarrollardn en secciones posteriores.

2.1.1. Problema de seleccion (P,)

El objetivo de esta problemética consiste en ayudar al DM en la seleccién de un
subconjunto de acciones, lo mas pequeno posible, de tal forma que una sola accién
pueda ser finalmente seleccionada (Figueira et al., 2005). Esto no significa que la
seleccion se encuentra necesariamente orientada hacia la determinacion de una o varias
acciones consideradas como 6ptimas; el procedimiento de seleccién puede también,
de manera més modesta, estar basado en comparaciones entre acciones de manera
que sea posible justificar la eliminaciéon del mayor niimero posible de ellas, entonces,
el subconjunto restante puede ser seleccionado como el conjunto de acciones més
satisfactorio, entre las cuales carece de importancia una comparacion ulterior (Roy,

2005).

2.1.2. Problema de clasificacion (F;)

De acuerdo con Doumpos y Zopounidis (2004), un gran numero de problemas del
mundo real relacionados con la toma de decisiones requieren la asignaciéon de un con-
junto discreto de alternativas descritas mediante un conjunto de atributos en grupos
homogéneos previamente definidos. Tales problemas son usualmente llamados como
problemas de “discriminacion” o “clasificacion”. Estos términos son cominmente usa-
dos por estadistas, asi como por investigadores en el campo de la inteligencia artificial
(redes neuronales, aprendizaje automatico, etc.). Se refieren a problemas donde los
grupos son definidos de forma nominal, en estos casos las alternativas pertenecientes a

diferentes grupos poseen diferentes caracteristicas, sin ser posible establecer cualquier
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tipo de relacion de preferencia entre ellos (Doumpos y Zopounidis, 2002). En el caso
donde los grupos se encuentren definidos de forma ordinal, los investigadores de MC-
DA han introducido el término “evaluacion” (sorting). En problemas de evaluacion
los atributos que describen las alternativas tienen la forma de criterios de evaluacion,
mientras los grupos estan definidos en orden preferencial del méas al menos preferido.
Por razones de simplicidad, de aqui en adelante se usara el término “clasificacion”, sin
embargo, la distinciéon entre evaluacion y clasificacion se hara cuando sea necesario.
Finalmente, Doumpos y Zopounidis (2002) enfatizan en la diferencia entre la cla-
sificacion y el agrupamiento (clustering); en clasificacion los grupos son definidos a
priori, mientras que en agrupamiento, el objetivo es identificar los grupos (clusters)
de alternativas que comparten caracteristicas similares. En otras palabras, en los pro-
blemas de clasificacion el analista conoce de antemano como los resultados del anélisis
deben organizarse, mientras que en el agrupamiento, el analista trata de organizar
el conocimiento incorporado en los datos en la forma mas apropiada de acuerdo a

alguna medida de similitud.

2.2. Enfoque Relacional

En esta seccion se tratan métodos pertenecientes a la escuela descriptiva o cons-
tructiva (Navarro, 2005). Entre los procedimientos méas importantes de esta escuela se
encuentran los métodos basados en la relacion de sobreclasificacion (outranking). De
acuerdo con Navarro (2005), el concepto de sobreclasificacion tuvo origenes en las difi-
cultades encontradas en diversos problemas concretos (Laffy, 1966; Buffet et al., 1967;
Abgueguen, 1971; Bétolaud y Férvrier, 1973; Charpentier y Jacquet-Lagréze, 1976).
Desde entonces han sido desarrolladas numerosas aplicaciones (Climaco et al., 1988;
Martel y Nadeau, 1988; Roy et al., 1986; Roy, 1996). Dentro de estos métodos quizas
los mas relevantes son los denominados métodos ELECTRE, considerados como parte

de una filosofia de ayuda a la decision. ELECTRE fue concebido por Bernard Roy
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(en sus diversas formas) e implementa el concepto de relacion de “outranking” o de
sobreclasificacion. Las diferentes versiones de los métodos ELECTRE se apoyan en
los mismos conceptos fundamentales y difieren en diversas caracteristicas y en el tipo
de problema de decision al que se aplican. Existen nueve versiones de los métodos
ELECTRE: I, IT, III, IV, TRI, TRI-B, TRI-C, TRI-NC e IS (¢f. Figueira et al., 2005;
Zopounidis y Pardalos, 2010).

2.2.1. Notaciones y definiciones preliminares

De acuerdo con Navarro (2005), para entender cudl es la filosofia de los méto-
dos ELECTRE y qué clase de problemas puede resolver, es necesario especificar los
supuestos iniciales y que se utilizan en el presente trabajo.

Existe un conjunto potencial de acciones (o alternativas), A = {a,b,c,...} a con-
siderar. Tales acciones no son necesariamente excluyentes. Cada una de ellas esta
perfectamente identificada, pero no necesariamente conocida de manera exacta en
todas sus consecuencias cuantitativas o cualitativas (Roy, 1991).

Existe una familia consistente de criterios G = {g1, g2, .., gn} (Bouyssou, 1990),
mediante los cuales se caracteriza cada una de las acciones y pueden analizarse sus
consecuencias. g;(x;) caracteriza la evaluaciéon hecha (con mayor o menor precision
o subjetividad) de una accion sobre el i-ésimo criterio, siendo E; el conjunto de
consecuencias posibles del j-ésimo criterio. De manera formal tenemos que: g;: = €
A=e=yg(z) € Ej

Siguiendo a Navarro (2005), los métodos ELECTRE implementan el concepto de
relacion de sobreclasificacion (S). Diremos que xSy si tomando en cuenta el conjunto
de criterios se tienen argumentos suficientemente fuertes (poder de la coalicion de
concordancia) para considerar verdadero el enunciado “x es al menos tan buena como
Yy’ y se carece de argumentos de peso (debilidad de la coalicion discordancia) para

refutar esa afirmacion. Diremos que si los argumentos a favor de la proposicion “x
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es al menos tan buena como y” no son suficientes (debilidad de la coalicion de con-
cordancia), o si existen razones fuertes (existencia de una coalicién de veto, forma de
poder de la coalicién de discordancia) que se opongan a ella, siendo — el operador
logico para la negacion.

Otra forma de definir la relacion S es a través de la definiciéon previa de un “sistema
relacional de preferencias” formado por cuatro relaciones fundamentales (Roy, 1996;

Oztiirké et al., 2005):

» Indiferencia (I): 21y significa que existen razones claras y positivas para consi-

derar ambas alternativas equivalentes. I es una relacion simétrica.

» Preferencia estricta (P): Py significa que existen razones claras y positivas
para justificar que una alternativa (x) es significativamente preferida a la otra

(y). P es una relacion asimétrica.

s Preferencia débil (Q): zQy refleja una situacion de duda entre xPy y xly. Es

una relacién asimétrica.

» Incomparabilidad (R): xRy las alternativas son incomparables en el sentido que

ninguna de las tres situaciones anteriores predomina.

Entonces, la equivalencia xPy V xQy V xly < xSy sirve como definicion de la
relacion de sobreclasificacion S.

Note que:

xSy NySz & zly;
xSy ANy-Sx < xPy V xQy;

x-Sy ANy—Sx < xRy

En adelante y sin perder generalidad, se considera que el sentido de la preferencia

es el incremento numérico de la imagen de las funciones criterio.
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Criterios verdaderos: Es la forma més simple de los criterios, donde no existen
umbrales, y las diferencias entre los valores de los criterios se utilizan para determinar
cual accion se prefiere.

G,

Se dice que la accion “2” es preferida a la accion “y” con respecto al i-ésimo criterio

si su valor es superior, es decir:

2Py < gi(v) > gi(y)

Se dice que la accion “z” es indiferente a la opcion “y” con respecto al i-ésimo

criterio si sus valores son iguales, es decir:

Ly < gi(x) = ¢;(y)

Pseudo-criterios: Un pseudo-criterio reconoce dos tipos de umbrales de discrimina-
cion para las diferencias de sus valores. La utilizacion del valor de un criterio verdadero
para modelar las preferencias es con frecuencia poco realista. La realidad demuestra
que existe una zona intermedia dentro de la cual la informacién preferencial es con-
tradictoria o indeterminada. Esto da fundamento a la utilizacion de dos umbrales
(p, €) para modelar los diferentes niveles de preferencias en cada criterio. Primero,
un umbral de indiferencia ¢, dentro del cual el DM muestra indiferencia, y segundo,
un umbral de preferencia e, encima del cual el DM expresa una preferencia estricta
(sin lugar a duda). En medio se encuentra una zona que representa una situacion de
preferencia débil. Las expresiones que aparecen a continuacién muestran el rol de los

umbrales:

rPy < gi(x) > gi(y) +<(gi(y))
Qi gi(y) +e(9i(y)) > gi(x) > g9i(y) + ©(9:(y))

Ly < gi(y) + 0(9:(y) = g:i(x) ¥ 9i(x) + (gi()) > gi(y)
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2.2.2. Relacion de sobreclasificacion “borrosa”

En esta secciéon se proveerd un esquema acerca de como construir la relacion de
sobreclasicacion borrosa S de cada par de acciones (z,y). Esta relacion borrosa asocia
un nivel o grado de credibilidad de la sobreclasificacion, que se identifica mediante la
notacion o(z,y) y cumple que 0 < o(z,y) < 1. A continuacion se explica brevemente
coémo se define esta relacion.

La proposicion xSy (“z sobreclasifica y”) se mantiene si, el DM posee los suficientes
argumentos a favor de “x es al menos tan buena como y” y no existen argumentos lo
suficientemente fuertes en contra de ella (Fernandez et al., 2012).

Recordando las notaciones de la Seccion 2.2.1, consideremos un conjunto finito de
acciones A = {a,b,c,...} y cada accion se encuentra caracterizada por una familia
de criterios G = {g1, 92, ..., 9n}. Cada criterio g;, j = 1,...,n, puede estar asociado
a umbrales de indiferencia, preferencia, pre-veto o discordancia (sélo si se emplea la
simplificacion sugerida por Mousseau y Dias, 2004), veto y pesos denotados como
4;, i, Uj, V; ¥ w;, respectivamente (Fernandez et al., 2012); ademas pueden definirse
parametros para el refuerzo de las preferencias que consisten en los vectores de valores
asociados al umbral de reforzamiento de preferencia denotado por rp; y un factor de
refuerzo definido como k; (Roy y Stowinski, 2008).

La construccion de la relacion de sobreclasificacion se encuentra basada en dos
conceptos principales conocidos como concordancia y discordancia (Figueira et al.,

2005).

s Concordancia. Existe una suficiente mayoria de criterios a favor de la aserciéon

xSy.

» Discordancia. Cuando se mantiene la condicion de concordancia, ninguno de los

criterios en la minoria debe oponerse fuertemente a la asercion xSy.

La relacion de sobreclasificacion xSy se caracteriza por el indice de credibilidad
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o(x,y), este puede ser expresada por la siguiente equivalencia logica (Perny, 1998).
xSy & C(x,y) A~D(z,y) (2.1)

donde C(z,y) es el predicado que representa el grado de mayoria entre los criterios
a favor de la asercion “x es al menos tan buena como y”, D(z,y) es el predicado
acerca de la fuerza de la coalicion de discordancia, A y — son conectores logicos para
la conjunciéon y negacion, respectivamente.

Usando el operador “producto” para la conjuncion, el grado de credibilidad de xSy

se calcula:

El grado de concordancia es definido como sigue (Perny, 1998):
Cla,y) = Y _wies(z,y) (2.3)
j=1

donde w; es el peso para el j-ésimo criterio y c; representa la credibilidad marginal

donde el criterio j-ésimo esta a favor de la asercion zSy; este indice es calcula como

sigue:
0, si j € C(yPr)
cj(z,y) = (g5(z) — g;(y) +p;)/(pj — q;), sij€ C(yQr) (2.4)
1, si j € C(xSy)
donde:

» O(yPz) ={g; € G: gj(z) < g;(y) —p; };
= C(yQz) ={g; € G: g;(y) — pj < gi(x) < g;(y) — ¢;};
= C(xSy) ={g; € G: gj(x) > g;(y) — ¢;}-

El Nd(z,y) denota el grado de verdad del predicado de no-discordancia y se calcula

como sigue:

Nd(z,y) = min [1—d;(z,y)] (2.5)

jeC(yPx)
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donde el grado de discordancia d;(z,y) se define como

17 si Aj Z Uy
dj(z,y) = § (A5 —uy)/(v; —uy), siu; <A; <o (2.6)
0, si A]’ S Uj

donde A; = g;(y) — gj(x) y se calcula para todo criterio que pertenezca a la coalicién
de concordancia C(yPx).
El indice de credibilidad o(z,y) es calculado al combinar las ecuaciones 2.3-2.6

con la ecuaciéon 2.2. Asi, los siguientes vectores de pardmetros deben especificarse:
1. umbral de indiferencia (g;);
2. umbral de preferencia (p;);
3. umbral de discordancia o pre-veto (uj);
4. umbral de veto (v;);
5. pesos (w;);

Adicionalmente, si se construye una relacion de sobreclasificacion precisa sobre A,

entonces un nivel de corte A también debe especificarse.
xSy < o(z,y) > A (2.7)

Finalmente, si se desea aplicar el método propuesto por Roy y Stowinski (2008)
y utilizar los umbrales de refuerzo de preferencia, se tendra entonces que definir los

valores de los vectores rp; y k;.

2.2.3. Método THESEUS

Como se menciond al término de la Seccion 2.1, el presente trabajo de investigacion
hace uso de este método como DM artificial y su regla de asignacién como un operador
de evaluacion para cada individuo en el algoritmo evolutivo descrito en apartados

siguientes.
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Creado por Fernandez y Navarro (2011), este método se basa en la relacion de so-
breclasificacion borrosa para la problematica de evaluacion multicriterio. Este método
compara todas las posibles asignaciones (una accion contra otro elemento pertenecien-
te a un conjunto de categorias ordenadas previamente definidas) con la informacion
de varias relaciones de preferencia derivadas de una relacién de sobreclasificaciéon bo-
rrosa definida en el conjunto de acciones. La apropiada asignacion se determina al
resolver un problema de seleccién.

THESEUS sugiere un subconjunto de categorias (Cy,y(z;)) como posibles clasifi-
caciones para un objeto z; basandose en la consideracién del conjunto de categorias
Cy,...,Cy (k=1,...,M) como posibles clases donde z; puede asignarse mediante
modelos de relaciones de preferencia e indiferencia y resolviendo un problema multiob-
jectivo. Los autores Fernandez y Navarro (2011) declaran las siguientes definiciones:
sea o(x,y) la relacion de sobreclasicacion borrosa definida en A x A y considerando

un valor real A > 0.5.

Definicién 1. En el universo, se definen las siguientes relaciones binarias precisas

(no borrosas) mediante las siguientes expresiones:

€ S(A) ssi o(x,y) > X (A — sobreclasificacion)

8
<

S
€ P(\) ssio(x,y) > ANo(y,z) < 0,5 (\— preferencia estricta)

Q) ssio(x,y) > AN05 <o(y,x) <A (X — preferencia débil)
€ I(\) ssio(z,y) > AAo(y,z) > X (A — indiferencia)

(z,y)
(z,y)
(z,y) €
(z,y)
(z,y)

€ R(\) ssio(x,y) < ANo(y,x) < X (A — incomparabilidad) (2.8)

8
<

Definiciéon 2. Se dice que un conjunto de referencia T cubre C; si para cada C), € Cy

existe al menos uny € T 3 C(y) = C.

De acuerdo con THESEUS, debe de existir al menos un elemento en cada categoria

en el conjunto de referencia o entrenamiento 7' (Definicion 2). Ahora, C'(x) denota
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una asignacion potencial de la accion z y C(y) es la asignacion actual de y, C'(x) debe

satisfacer las ecuaciones 2.9a, 2.9b, 2.9c.

VeeAVyeT

zP(AN)y = C(z) Z Cy) & C(z) = C(y)

yP(Nz = C(y) Z C(z) & Cly) = C(x) (2.9a)
2Q(N)y = C(z) 2 Cly) & C(z) = Cly)

yQ(Nz = C(y) Z C(z) & C(y) = C(x) (2.9b)
zI(N)y = C(x) Z Cly) = C(y) £ Clx) & C(x) = C(y) (2.9¢)

donde 7 significa que el DM sostiene que la alternativa “z” es al menos tan buena
como “y”; operacionalmente, no se sentirfa defraudado si se le forzara a tomar “z”
(preferencia débil).

Es necesario notar que C'(z) es una variable cuyo dominio es el conjunto de cate-
gorias ordenadas. Las expresiones 2.9a, 2.9b y 2.9c expresan la necesaria consistencia
entre el modelo preferencial, el conjunto de referencia y la apropiada asignacion de
x. La asignacion de C(z) debe de ser lo mas compatible posible con el actual conoci-
miento acerca de las politicas de asignacion.

THESEUS usa las inconsistencias con las expresiones 2.9a, 2.9b y 2.9¢ para com-

parar las posibles asignaciones de x, especificamente:

» El conjunto P(\)-inconsistencias para x y C(x) se define como

Dp ={(x,y), (y,x),y € T: 2.9a es FALSO};

» el conjunto Q(\)-inconsistencias para x y C(z) se define como

Dg = {(x,y), (y,x),y € T: 2.9b es FALSO};

= el conjunto (\)-inconsistencias para x y C(x) se define como

D; ={(z,y),y € T: 2.9¢c es FALSO}.
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Algunas I(\)-inconsistencias pueden explicarse por la “discontinuidad” de la des-
cripcién basada en el conjunto de categorias; se denominan inconsistencias de se-
gundo orden; se agrupan en el conjunto Dy; y corresponden al siguiente escenario
xI(N)y A |k — j| = 1; por otra parte, las demas I(\)-inconsistencias pertenecen al
conjunto llamado de primer orden y se encuentran contenidas en Dy = Dy — Doy.
Sea np, ng, nir, ner la cardinalidad de los conjuntos de inconsistencias definidas an-
teriormente. Entonces se definen Ny = np +ng +niy y No = ngy, THESEUS sugiere
una asignaciéon que minimice las inconsistencias anteriores mediante prioridad lexico-
grafica favoreciendo Nj, como criterio con mayor importancia y en caso de empate,

usar Ny para desempatar. La regla basica de asignacion es:
1. Asignar el minimo nivel de credibilidad A > 0,5.
2. Empezar con k =1,..., M y considerar cada y;, € T, calcular N;(Cy).
3. Identificar el conjunto {C;} cuyos elementos mantengan C; = argmin N;(C).
4. En caso de que card({C;}) > 1, identificar el conjunto Cj- = ar%n;in Ny (Cy).
J

5. Si Uy« es una sola solucion, asignar xz; a Cj-; otras situaciones son descritas a

continuacion.

La sugerencia puede ser una sola categoria o una secuencia de categorias. En
el primer caso se trata de una asignacion bien definida; de otra forma, la solucion
obtenida refleja la mayor categoria (Cy) v la menor categoria (C) que son aceptables

para asignar dicha acciéon, pero falla en determinar la mas apropiada.

2.3. Analisis de desagregacion de preferencias

Una de las principales dificultades, menciona Mousseau y Stowinski (1998), que

el analista debe enfrentar cuando interactia con el DM con el objetivo de construir
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un procedimiento de ayuda a la decision, es la obtencion de los parametros del mo-
delo preferencial del DM (definidos en la Seccion 2.2.2). Los valores asignados a estos
parametros determinaran como debe integrarse la informacion multicriterial en la
evaluacion de las alternativas. Dias et al. (2002) consideran que el DM, en el proceso
de decision, esté inseguro acerca de cuél valor asignar a cada parametro; dicha inse-
guridad puede resultar de desconocimiento, incertidumbre, informacién imprecisa o
inadecuada, asi como por falta de consenso entre grupos de actores en el rol de DM.

Con el fin de obtener los valores de estos parametros, Doumpos et al. (2009) men-
cionan que existen dos formas, los procedimientos de obtencion directa e indirecta.
En el primer caso, el DM debe especificar los valores de los parametros preferenciales
mediante un proceso interactivo guiado por el analista de la decision. Algunos autores
(cf. Jacquet-Lagréze y Siskos, 1982; Belton y Vickers, 1990; Bana e Costa y Vansnick,
1994; Mousseau, 1995) han propuesto técnicas para la representacion de preferencias
(Preference Elicitation Techniques, PETs) que ayudan al analista en la asignacion
de valores a los parametros preferenciales. Normalmente las PETs proceden directa-
mente mediante un interrogatorio y “traducen” las respuestas del DM en valores de
los parametros preferenciales mediante la aplicacion de alguna regla de agregacion
especifica (Dias et al., 2002).

De acuerdo con Doumpos et al. (2009), en algunos casos los procedimientos di-
rectos pueden ser aplicables, principalmente cuando la decision involucra opciones
estratégicas de caracter no repetitivo. En otros casos, cuando es necesario tomar de-
cisiones en tiempo real, tales procedimientos no pueden ser aplicados. De acuerdo
con Mousseau y Stowiniski (1998), no es realista (aparte de algunos casos especificos)
asumir que el DM sera capaz de brindar explicitamente los valores de estos parame-
tros. Son muy diferentes de los términos naturales en los cuales el DM normalmente
expresa sus preferencias y experiencia, por lo tanto se asume que el DM tiene una
idea de los valores que pudiesen tener los pardmetros, pero proveerlos especificamente

es usualmente una tarea muy ardua. Esta dificultad se debe a restricciones de tiempo
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y/o a la renuencia de los DMs en participar activamente en el proceso interactivo que
pudiera conducir a la asignaciéon de los parametros. Los métodos directos han sido
criticados recientemente de manera severa. Por ejemplo, Marchant (2010) asegura que
la tnica informacién valida sobre las preferencias del DM dimana de la expresion de
las mismas al comparar o evaluar objetos.

La segunda forma, definida por Doumpos et al. (2009) (los procedimientos indi-
rectos) son los relacionados con los llamados analisis de desagregacion de preferencias;
métodos de regresion para inferir un conjunto de pardmetros de un conjunto de ejem-
plos de decision o referencia (en adelante para referirnos a estos métodos emplearemos
las siglas PDA del inglés “Preference Disaggregation Analysis” y nos referiremos a los
ejemplos de decision como conjunto o nicleo de referencia).

Los cimientos de PDA se han establecido por investigadores en un intento de
desarrollar técnicas de regresion no-paramétricas usando formulaciones tipo “goal-
programming’. Los primeros estudios de este problema fueron hechos durante los
1950s por Karst (1958); Kelley (1958); Wagner (1959). Durante los 1970s Srinivasan y
Shocker (1973) usaron formulaciones mediante “goal-programming” para el desarrollo
de modelos de regresion ordinal. A finales de los 1970s y a inicios de los 1980s, Jacquet-
Lagreéze y Siskos (Jacquet-Lagréze y Siskos, 1978, 1982, 1983) introdujeron el concepto
de PDA para los propositos de ayuda a la decision mediante el desarrollo del método
UTA (UTilités Additives). Una revision del enfoque metodologico de MCDA y el
desarrollo hecho a través de las pasadas dos décadas es presentada en el trabajo de
Jacquet-Lagréze y Siskos (2001).

El objetivo de PDA segtin Doumpos y Zopounidis (2002) es analizar este conjunto
de referencia para la especificacion de los parametros del modelo del modo mas com-
patible con las politicas del DM, y proveer una mayor flexibilidad con respecto a la
expresion de estas decisiones. En consecuencia, este enfoque minimiza el esfuerzo cog-
nitivo requerido por el DM, asi como el tiempo requerido para la implementacion del

proceso a la ayuda a la decision; en otras palabras, hace la tarea de definicion de los
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valores de los parametros tan simple como sea posible para el DM (Jacquet-Lagréze
y Siskos, 2001; Doumpos et al., 2009).

El nicleo de referencia es el equivalente a los ejemplos de entrenamiento en esta-
distica (¢f. McLachlan, 2004). Inferir una forma de conocimiento a partir de ejemplos
de expertos es un enfoque tipico de econometria e inteligencia artificial. Inducciéon
de reglas o arboles de decisién en aprendizaje automético (machine learning) (cf.
Michalski, 1983; Breiman, 1984; Quinlan, 1986, 1993), adquisicion de conocimiento
basado en “rough sets” (cf. Grzymala-Busse, 1992; Stowinski, 1992; Pawlak y Sto-
winiski, 1994), aprendizaje supervisado con redes neuronales (cf. Weiss y Kulikowski,
1991; Gallant, 1993; Ripley, 1996) son representantes reconocidos de este enfoque. Si
bien todos estos enfoques usan el conocimiento existente representado en conjuntos
de referencia para el desarrollo de modelos, cada uno de ellos emplea diferentes filo-
sofias en el manejo de los problemas de clasificacion. El atractivo de este enfoque es
que el experto se encuentra tipicamente mas confiado ejerciendo sus decisiones que
explicandolas (Doumpos y Zopounidis, 2004).

Este nicleo de referencia incorpora toda la informacién preferencial requerida
para desarrollar un modelo para la ayuda a la decisién. Este niicleo, de acuerdo con
Mousseau y Stowinski (1998), se refiere a un conjunto A* C A de acciones donde
el DM puede expresar preferencias; en el caso de evaluacion/clasificacion, acciones
para las que el DM puede facilmente asignar una categoria, tomando en cuenta la
evaluacion en todos los criterios.

Segtn Jacquet-Lagréze y Siskos (2001) estos conjuntos de referencia A* usualmente

pueden ser:

1. un conjunto de alternativas con una decision pasada asociada (A* - acciones

pasadas);
2. un subconjunto de acciones, especialmente cuando A es grande (A* C A);

3. un conjunto de acciones ficticias, que consisten en representaciones de criterios
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los cuales pueden ser facilmente juzgados por el DM para realizar una compa-

racion global (A* - acciones ficticias).

En cada uno de los casos anteriormente descritos, el DM es cuestionado con el
objetivo de que exteriorice y/o confirme sus preferencias globales en el conjunto A*,
tomando en consideracion las capacidades del conjunto de referencia en todos los
criterios. Normalmente, la forma con la que se representan estas preferencias globales

son las siguientes:

juicios cuantificables en A*,

ranking (relacion de orden débil) en A* (problemética ),

relacion binaria y

un ordenamiento de acciones en el conjunto de referencia (problematica f3).

Para obtener un modelo representativo, el subconjunto A* debe ser definido tal
que el namero de las alternativas asignadas a la categoria sean lo méas iguales y lo
suficientemente amplio para “contener informacioén suficiente”. E1 DM puede afinar el
modelo en el curso de un procedimiento interactivo. El/ella pudiese revisar nticleo de
referencia o fijar valores (o intervalos de variacion) para algin conjunto de parametros

del modelo. En el caso anterior, el DM puede:
= remover y/o agregar algunas alternativas de/para A*,
= cambiar la asignacion de algunas alternativas de A*.

En el dltimo caso, el DM puede brindar informacion adicional en el rango de va-
riacion de algunos parametros del modelo basado en su propia intuicion. Por ejemplo,

él/ella puede especificar:

= informacién ordinal en la importancia de los criterios,
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= definir diferencias notables en la escala de los criterios,
= definicion incompleta de algunas caracteristicas del modelo.

Cuando el modelo no es perfectamente compatible con el conjunto de referencia,
el procedimiento debe de ser capaz de detectar todos estos “casos dificiles”, i.e., las
alternativas para el cual la asignacion que realiza el modelo diere fuertemente de la
asignacion del DM; es entonces cuando se le recomienda al DM reconsiderar su juicio.

Doumpos et al. (2009) mencionan que una vez obtenidos los parametros del mo-
delo, si estos se encuentran en concordancia con el sistema preferencial actual del
DM, entonces el modelo puede ser aplicado directamente a las nuevas instancias de
decision (un conjunto de acciones sobre las cuales se desea decidir). Por otro lado, si
el modelo es consistente con el conjunto de referencia, pero los parametros son incon-
sistentes con el sistema preferencial del DM (lo cual puede pasar si, e.g., el conjunto
de referencia es inadecuado), entonces el DM tiene un punto de partida con el cual
él/ella puede proveer recomendaciones al analista acerca de los parametros del mo-
delo. Entonces, el objetivo en PDA es el desarrollo de un marco de trabajo general,
el cual puede ser usado para analizar las decisiones realizadas por el DM, y para la
construccion de un modelo lo mas apegado a las preferencias del DM (Doumpos y
Zopounidis, 2002).

Esencialmente, PDA emplea un proceso de ayuda a la decisiéon opuesto a muchas
aplicaciones de la teorfa de la utilidad multiatributo (Multiattribute utility theory,
MAUT) y la teoria de la relacion de sobreclasificacion (Outranking Relation Theory,
ORT), en que el DM especifica todos los parametros del modelo con la ayuda del

analista el cual esta familiarizado con la metodologia que desea emplear (cf. Figura

2.3).
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PDA

1. Alternativas

|

Definicion de la forma
general para el modelo de
agregacion de los criterios f(g)

2. Conjunto de criterios g
3. Decision D(g)
|
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D(g) tal que D[f(g)] = D(g)
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Satisfactoria

\

MAUT - ORT
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1
1
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):
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1
7

Decision D[f(g)]

Evaluaciéon de la
decision D[f(g)]

No satisfactoria

Satisfactoria

Figura 2.3: Proceso de decision de PDA comparado con MAUT y ORT.

Como se puede observar han existido una gran cantidad de trabajos relacionados

al marco de trabajo PDA; uno de los principales inconvenientes del uso de esta filosofia

es inferir todos los parametros del modelo de sobreclasificacién de manera simulta-

nea, lo que requiere la soluciéon de complejos problemas de optimizaciéon no-lineales

(Mousseau y Stowiniski, 1998; Dias y Mousseau, 2006). Por esta razon se han reali-

zado distintos trabajos para la inferencia de ciertos parametros en un sub-problema

simplificado. Por ejemplo, en Mousseau et al. (2001), se considera solo la inferencia

de los pesos para el calculo de la relaciéon de sobreclasificacion usado por el método
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para resolver el problema de clasificacion ELECTRE TRI, lo que lleva a resolver un
problema lineal. Otro ejemplo es el propuesto por Dias y Mousseau (2006), donde
se busca inferir un subconjunto de parametros a la vez, mientras los deméas se man-
tienen fijos y cuyo objetivo de este problema de inferencia “parcial” es simplificar la
complejidad matematica.

Como se puede observar han existido una gran cantidad de trabajos relacionados
con el marco de trabajo PDA; uno de los principales inconvenientes del uso de esta
filosofia es inferir todos los pardmetros del modelo de sobreclasificacién de manera
simultanea, lo que requiere la solucion de complejos problemas de optimizacién no-
lineales (Mousseau y Stowinski, 1998; Dias y Mousseau, 2006). Por esta razon se
han realizado distintos trabajos para la inferencia de ciertos pardmetros en un sub-
problema simplificado. Por ejemplo, en Mousseau et al. (2001), se considera solo la
inferencia de los pesos para el calculo de la relacién de sobreclasificacion usado por
el método para resolver el problema de clasificacion ELECTRE TRI, lo que lleva a
resolver un problema lineal. Otro ejemplo seria el propuesto por Dias y Mousseau
(2006), donde se busca inferir un subconjunto de parametros a la vez, mientras los
demés se mantienen fijos y cuyo objetivo de este problema de inferencia “parcial” es
simplificar la complejidad matematica.

Dos trabajos recientes examinan el problema de inferencia de parametros del mo-
delo de sobreclasificacion mediante técnicas evolutivas, ambas dentro del contexto
de los problemas de clasificacion multicriterio (¢f. Doumpos et al., 2009; Fernandez
et al., 2009). En afios recientes, los algoritmos evolutivos se han convertido en pode-
rosas herramientas para resolver problemas dificiles en una variedad de campos, en
particular, para el tratamiento de la no-linealidad y optimizacion global en tiempo
polinomial (¢f. Coello et al., 2007). Doumpos et al. (2009) usan un algoritmo evolutivo
diferencial para inferir los valores de los parametros para el método ELECTRE TRI.
Fernandez et al. (2009) proponen un algoritmo evolutivo multiobjetivo para inferir

los parametros para un modelo de relacion de indiferencia difusa para clasificacion
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multicriterio.

La presente investigacion se encuentra enfocada al anélisis de la robustez del mé-
todo PDA propuesto por Fernandez et al. (2012) y se analiza el enfoque multiobjetivo
descrito en Fernandez et al. (2012) para inferir los parametros del modelo de sobre-

clasificacion.

2.3.1. Enfoque multiobjetivo para inferir los parametros del modelo

En la presente seccion se define el modelo utilizado por el PDA evolutivo para
inferir los parametros. Siguiendo las asunciones y notaciones descritas en la Seccion
2.2.1, consideramos una familia consistente de criterios G = {g1, 92, ..., g} definida
en el conjunto de acciones A = {a,b,c,...}. Los autores Fernandez et al. (2012)

declaran las siguientes premisas:

Asuncioén 1. El DM es capaz de proveer un conjunto de referencia T C A x A
compuesto por pares de acciones (x,y) satisfaciendo la siguiente propiedad: ¥(x,y) €

T, uno de los dos siguientes enunciados es verdad

Y

Ty

Ahora, se considera como o(x,y) depende de un establecimiento especifico de pa-
rametros preferenciales (descritos en la Seccion 2.2.2). Denotemos como P el conjunto
de parametros preferenciales a ser inferidos. Asi, la valoracion del grado de credibili-

dad para “z es al menos tan buena como y” es una funcion o(z,y, P*).

Asuncién 2. Consideremos un valor real X > 0,5; las expresiones 2.10 definen un

grupo de relaciones binarias no-borrosas sobre el universo T', donde denota una asig-
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nacion especifica de pardmetros preferenciales.

(A) ssi o(z,y, P*) > X (A — sobreclasificacion)

A) ssio(x,y, P*) > ANo(y,x, P*) < 0,5 (A — preferencia estricta)

€ R(A) ssio(x,y, P*) < AAo(y,z, P*) < X (A — incomparabilidad) (2.10)

De acuerdo con Fernandez et al. (2012), un modelo de preferencia perfectamente
consistente es reflejado por la equivalencia 2.11.
V(z,y) e T
o(z,y, P*) > A& xSy (2.11)
Usando las A-relaciones descritas anteriormente (expresiones 2.10), 2.11 puede
transformarse en
V(z,y) €T
sP(Ny =z 2y

(
QNy =z Zy (2.

(

(

o
—
I

I Ny=z 7y

DO
—_
w
~— O~ O~ ~—

o y=xS\)y

Cuando el modelo o sugiere una preferencia a favor de x sobre y, el enunciado “x
es al menos tan buena como y” es mas creible. La implicacion 2.12 es mas creible que
2.13 0 2.14.

Las condiciones:
L. (xz,y) € P(\) con ~z Ty

2. (z,y) € Q(\) con —x =y
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3. (z,y) € I(\) con ~x Z y
4. (z,y) € 7 con —xSy

se identifican como inconsistencias con P(X\), Q(X), I(\) y 7 respectivamente. Tales
discrepancias pueden ser interpretadas como errores, desviaciones de o(x,y, P*) de
un buen modelo para el grado de verdad del predicado “x es al menos tan buena como
y”. Esas inconsistencias pueden resultar de la inadecuada definicion de los parametros
del modelo.

Se definen los siguientes conjuntos:
» Dp={(z,y) € P(\) con =z Z y}
= Do ={(z,y) € Q(A) con ~z T y}
= Dy ={(z,y) € I(A) con ~x Z y}
» Dy = {(z,y) €2 con xSy}

np, ng, ny y n- denotan la respectiva cardinalidad de los conjuntos anteriores. Ob-
viamente, tales valores dependen de P*.
Siguiendo a Fernandez et al. (2012), se infieren los parametros del modelo de la
mejor solucion compromiso al problema de optimizacién multiobjetivo:
min(np, ng, ny, ny-) (2.16)
PERp

donde Ry es una region factible en el espacio de parametros.

2.4. Algoritmos evolutivos para la optimizacién multiobjetivo

Como se mencion6 anteriormente, el presente trabajo busca analizar la robustez
del procedimiento propuesto por Fernandez et al. (2012) el cual se encuentra basado

en un algoritmo evolutivo multiobjetivo (Multi-Objective Evolutionary Algorithm,
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MOEA) para la inferencia de los parametros del modelo de sobreclasificacion utilizado
por el método ELECTRE III.

Mientras que los problemas del mundo real requieren simultdneamente la optimi-
zacion de multiples objetivos, la solucién a tales problemas se busca frecuentemente
combinando los objetivos en una sola funcion de agregacion o utilidad. Cuando no se
dispone de esa funcion de agregacion, el problema debe tratarse en forma de optimi-
zacion vectorial, intentando localizar el mejor compromiso (la solucion final) (Fonseca
y Fleming, 1993).

La optimizacion multiobjetivo (Multiobjective Optimazation, MO) busca la op-
timizacion de los valores que componen un vector de costo. A diferencia de la opti-
mizacion de un solo objetivo, la solucion a este problema no es un solo punto, sino
una familia de puntos conocidos como el conjunto Pareto-6ptimo. Cada punto en es-
ta superficie es 6ptimo en el sentido que no existe mejora alguna en alguno de los
componentes del vector que no lleve a la degradacion en alguno de los componentes.
Asumiendo, sin pérdida de generalidad, un problema de minimizacion, las siguientes

definiciones aplican:

Definicién 3 (inferioridad). Un vector u = (uy, ..., u,) es inferior a v = (vy,...,v,)

ssi v es parcialmente menos que u(v p < u), e.g.,

Vi=1,....,n,v; Ku; AFTe=1,...,n:v; <u
Definicién 4 (superioridad). Un vector u = (uq, ..., u,) es superior av = (vy,...,v,)
sst v es inferior a u.
Definicion 5 (no-inferioridad). Los vectores u = (uq,...,u,) y v = (vy,...,0,) son

no-inferiores entre ellos si v no es ni inferior ni superior a u.

Cada elemento en el conjunto Pareto-6ptimo constituye una no solucién no-inferior
(no-dominada) al problema MO. Al mantener una poblacién de soluciones, los algo-

ritmos genéticos (Genetic Algorithm, GA) son capaces de buscar muchas soluciones
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no-dominadas de forma paralela. Esta caracteristica hace de los GAs una buena op-
cién para resolver problemas MO.

Es por ello que la busqueda de una poblacién de puntos por parte de los GAs,
parece especialmente adecuada para la optimizaciéon multiobjetivo. Su habilidad para
encontrar un 6ptimo global en problemas con funciones y restricciones muy complejas
ha motivado un creciente nimero de aplicaciones en ingenieria y campos relacionados.

En Horn et al. (1994) es posible ver una revision de los enfoques realizados en la
MO con GAs, Horn et al. comentan que Schaffer (1985), propuso el método llamado
“Vector Evaluated GA (VEGA)” para encontrar miltiples soluciones (vector de valo-
res) para problemas multiobjetivo. Schaffer cre6 VEGA para encontrar y mantener
miltiples reglas de clasificacion en el problema de cobertura de conjuntos. VEGA in-
tent6 cumplir esta meta al seleccionar una fracciéon de la generacion siguiente usando
cada uno de los atributos (e.g., costo, confiabilidad). A pesar de que Schaffer reporto
algunos éxitos, VEGA solo fue capaz de encontrar puntos cercanos a los extremos
del frente de Pareto, donde un atributo es méximo, incapaz de generar soluciones de
compromiso aceptables.

Goldberg (1989) sugiri6 el uso de una jerarquizaciéon no-dominada y seleccion
para mover una poblaciéon hacia el frente de Pareto en un problema multiobjectivo.
El también sugiri6 usar estrategias de nicho para evitar que el GA converja a un solo
punto en la frontera. Un mecanismo de nicho, asi como de particion (¢f. Goldberg
y Richardson, 1987), permitiria al GA mantener individuos a lo largo de la frontera
no-dominada.

Fonseca y Fleming (1993) e independientemente Horn et al. (1993), implementaron
ambas sugerencias propuestas por Goldberg y exitosamente aplicaron los algoritmos
resultantes a problemas abiertos. Fonseca y Fleming encontraron buenas compensa-
ciones en los cuatro atributos en el problema de diseno de turbina de gas. Horn y
Nafpliotis concentraron en una serie de problemas de dos atributos descritos en Horn

et al. (1994). Mas informacion puede ser encontrada en Srinivas y Deb (1994); Zitzler
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v Thiele (1998); Deb y Kalyanmoy (2001); Coello et al. (2007).

El enfoque evolutivo propuesto por Fernandez et al. (2012) se encuentra basado en
el NSGA-IT por “Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-11" (¢f. Deb et al., 2002).
NSGA-II es uno de los mas eficientes enfoques en la literatura en optimizacion evolu-
tiva multiobjetivo (¢f. Coello et al., 2007). El Algoritmo 1 describe el funcionamiento

este procedimiento.

Algoritmo 1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II)

Entrada: NSGA-II(N', g, fr(zx)) > N’ miembros a evolucionar, g generaciones para
resolver fr(xy)

Salida: Poblaciéon de soluciones no dominadas

1: Inicializar Poblacion P’

2: Generar poblacién aleatoria - tamano N’

3: Evaluar valores objetivos

4: Asignar nivel de jerarquia basado en la dominancia de pareto - ordenar
5: Generar poblacion descendiente
6
7
8
9

Selecciéon por torneo binario
Aplicar operadores de cruza y mutacién
: para ¢ = 1 hasta g hacer
para cada padre y descendiente en la poblacién hacer

10: Asignar nivel de jerarquia basado en la dominancia de pareto - ordenar

11: Generar conjuntos de vectores no dominados a lo largo de PF,.,0cidos

12: Ciclar (dentro) al agregar soluciones a la siguiente generacion empezando por
el primer frente hasta N’ individuos encontrados

13: Calcular la distancia de aglomeracion entre los puntos en cada frente

14: fin para
15:  Seleccionar puntos (elitismo) en el mejor frente (con mejor nivel de jerarquia)
16:  Generar siguiente generacion

17: Selecciéon por torneo binario
18: Aplicar operadores de cruza y mutacion
19: fin para

Este método jerarquiza cada miembro de una poblaciéon de tamano K de acuerdo a
los niveles de no-dominancia, aplicando operadores evolutivos (cruza y mutacion) para
construir una poblacion descendiente, y combina la poblacion padre y descendiente en

una nueva poblacién de tamano 2K. Esta nueva poblacion es jerarquizada en clases
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no-dominadas. La siguiente generaciéon de tamano K es obtenida al seleccionar los
mejores individuos de la combinacién entre las generaciones padre y descendiente con
el objetivo de mantener la diversidad, una distancia de aglomeraciéon (un estimador
de densidad) es asociado a cada individuo. El procedimiento ordenar y distancia de

aglomeracion se encuentran descritos en Deb et al. (2002).

2.5. Robustez

El objetivo de la presente seccion es definir el concepto de robustez utilizado
en la investigacion. Este término se utiliza con frecuencia en el ambito de la ayuda
a la decision multicriterio, especialmente en su version discreta y fue introducido
por Roy (¢f. Roy y Hugonnard, 1982; Roy, 1998). Se ha observado que a partir
de los trabajos de Roy (1998), el término de robustez ha sido utilizado con mayor
frecuencia en numerosos estudios e investigaciones en el ambito de la ayuda a la
decision multicriterio. Sin embargo, se suelen atribuir a dicho término significaciones
muy diferentes que pueden conducir a interpretaciones y conclusiones erréneas, siendo
la mas comun de ellas, aquella percepcién de que si un modelo, método o solucién
es robusto entonces se cataloga como “bueno” y en caso contrario, este es llamado
sensible y catalogado como “malo”; situaciéon que puede ser producto como a menudo
ocurre que el conjunto de datos no es tnico para la representaciéon de una situacion;
varios conjuntos plausibles de datos existen, posiblemente muy diferentes entre ellos.
Por otro lado, este es también el caso de los parametros usados en los métodos de
resolucion. Otra percepcion errénea comun es confundir el proceso de analisis de
robustez con el analisis de sensibilidad, este punto en particular se explicard maés
adelante cuando pasemos a la definicién de ambos procesos.

Retomando la cuestion de los parametros preferenciales del parrafo anterior, Vinc-
ke (1999a) menciona que la robustez se encuentra conectada al hecho de que los mé-

todos de ayuda a la decision a menudo contienen parametros cuyos valores tienen que
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ser elegidos (més o menos de forma arbitraria) por el DM. Intuitivamente, un método
serd considerado robusto si las soluciones obtenidas de diferentes posibles valores de
pardmetros no se contradicen unos con otros. Por ello, Vincke (1999b) comenta que
todos los investigadores que han tratado con un problema de decision real saben que
los valores numéricos usados en los modelos son cuestionables. Por un lado, este es
el caso de la informacion que describe la situacion de decision, que tradicionalmente
llamamos datos. Estos son a menudo valores construidos por el analista de acuerdo
al modelo que desea usar: resultan de asunciones acerca del contexto del problema,
predicciones de futuros eventos, estimaciones mal conocidas o valores aleatorios.

De acuerdo con Rdodenas y Barberis (2003), es necesario caracterizar el anélisis de
la robustez como una forma de respaldar las conclusiones que proporciona el estudio
de cualquier problema de decision multicriterio, y dirimir las dudas en torno a las
diversas concepciones del término robustez. De ahi que resulta importante saber:
., Qué es la robustez? ;Respecto de qué estamos estudiando la robustez? y ; Para qué
efectuamos ese estudio?

Siguiendo lo planteado por Rodenas y Barberis (2003), en primer lugar, se debe
establecer qué es lo que debe de ser robusto, respecto de qué, i.e., como valorar esa
robustez y la importancia de la robustez en la teoria de la decisién multicriterio.

La mayoria de las publicaciones que lidian con robustez usan el término “robusto”
para caracterizar soluciones. Es l6gico pensar que el resultado del anéalisis de decision
efectuado debe ser robusto, sin embargo, este término también es usado para calificar
un enunciado (o una conclusiéon), modelo o método (c¢f. Vincke, 1999b; Roy, 1998,
2010).

Rodenas y Barberis (2003), mencionan que cualquier método o procedimiento
utilizado en el planteamiento de decision multicriterio tendrd como objeto calcular
una soluciéon al problema propuesto. Parece entonces conveniente que los analistas
que realizan la ayuda a la decision multicriterio busquen que las soluciones propuestas

como resultado de sus procedimientos y algoritmos sean robustas. Sin embargo, no
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todos los investigadores opinan que so6lo la solucion debe ser robusta ya que también
preocupan la robustez del método o procedimiento utilizado y de las conclusiones
obtenidas (que dependen a su vez de la solucion y del procedimiento empleado).

De acuerdo con Roy (2010), en la investigacion de operaciones y en la ayuda a
la decision, los miltiples significados concedidos al término “robusto” se encuentran
abiertos a debate. Este tema es discutido en detalle en Newletter of the Furopean
Working Group “Multiple Criteria Decision Aiding” (2002-2009) por las contribucio-
nes de Roy (No. 6), Rosenhead (No. 6), Roy (No. 8), Vincke (No. 8), Rios Insua (No.
9), Sevaux y Sorensen (No. 10), Sayin (No. 11), Aloulou et al. (No. 12), Fernandez
y Barberis (No. 13), Dias (No. 13), Salazar et al. (No. 14), Pictet (No. 15), Morton
(No. 16), Ruggeri (No. 17), Stewart (No. 18) y Aubry et al. (No. 19). Esta variedad
de puntos de vista subraya el caracter polisémico de la nocion de robustez. Estos
multiples significados son en particular debido al hecho que, dependiendo de la situa-
cion, esta nocidon puede ser relacionada con, o integrada en, la nociéon de flexibilidad,
estabilidad, sensibilidad e inclusive igualdad.

Si tenemos en cuenta que las definiciones varian por los puntos de vista de los
investigadores, los procedimientos a utilizar dependen del analista y las conclusiones
que se obtienen no obligan ni determinan al DM a tomar la soluciéon obtenida como
la mejor ante otras sino que, en general, dan un marco de accién posible, por ello es
muy dificil definir objetivamente la robustez.

Asi, se considera que la definicién y significacion del término robustez es fuerte-
mente subjetivo y al mismo tiempo debe de estar en concordancia con el contexto

decisional considerado ya se trate de soluciones, métodos o conclusiones robustas.

2.5.1. Analisis de robustez

Entonces, ;Qué es la robustez? ;Respecto de qué estamos estudiando la robustez?

o ;,Qué es el anélisis de robustez? Existen diversos autores que se han dado a la tarea
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de definir el analisis de robustez de forma general, entre las definiciones encontramos
la propuesta por Rodenas y Barberis (2003), que definen el analisis de robustez como
el proceso cuyo objetivo es identificar cuél es el dominio de puntos en el espacio de
soluciones para el cual un resultado particular continiia perpetuéndose. Otra defini-
cion es la propuesta por Roy (2010) y Aissi y Roy (2010) en la que usan el término
“robusto” como un adjetivo refiriéndose a la capacidad de soportar “aproximaciones
vagas” y/o “zonas de ignorancia” con el objetivo de prevenir impactos indeseados,
principalmente, evitar la degradacion de las propiedades que se desean mantener. La
investigacion que lidia con la robustez busca asegurar esta capacidad todo lo posible.
En consecuencia, la robustez se encuentra relacionada al proceso que responde a la
siguiente cuestion: la necesidad de la capacidad de resistencia o auto proteccion.

Siguiendo con el objetivo de proveer una idea general de lo que se desea dar
a entender con el término robustez, Roy (2010) comenta que durante el 2004 en la
reunion del grupo MCDA, Philippe Vincke sefial6 que, aunque la expresion “anélisis de
robustez” es usada con frecuencia, parece un tanto restrictiva, por ello se recomienda
su sustitucion por la expresion “preocupacion por la robustez”. Claramente, hablando
de anélisis, es posible inferir que el estudio ocurre a posteriori, como es el caso del
analisis de sensibilidad. Robustez, por el otro lado, involucra preocupaciones que
deben de ser tomadas en consideracion a priori, en el momento en el que el problema
es formulado (esto no excluye el uso de del anélisis de sensibilidad para responder a
dichas preocupaciones, si es necesario).

Aprovechando lo mencionado en el parrafo anterior y lo comentado al inicio de la
presente seccion suele existir cierta confusion entre el andlisis de robustez y sensibili-
dad debido a que una solucién insensible normalmente es considerada como ventajosa
y para anadir mas confusion lingiiistica, a veces se la denomina con el término “robus-
ta”, entonces ;Qué es el anélisis de sensibilidad? Rodenas y Barberis (2003) lo definen
como un proceso sistematico utilizado para explorar como una soluciéon considerada

como “Optima”, responde a los cambios introducidos en las condiciones de partida (las
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cuales tipicamente seran valores conocidos que podran variar en el futuro o parame-
tros cuyos valores estardn expuestos a cuestionamiento). De este modo, el analisis se
sustenta alrededor del supuesto previo de que la optimizacién es el escenario prin-
cipal, con la incertidumbre considerada como un factor potencialmente perjudicial.
El anélisis tiene como objetivo estudiar y descubrir el grado de sensibilidad de la
solucion 6ptima ante cambios en los factores esenciales.

De la misma forma que el analisis de sensibilidad, el analisis de la robustez pre-
tende incorporar la experiencia del mundo real respecto de la incertidumbre dentro
del entendimiento y comprensiéon de los resultados derivados mateméticamente. Una
diferencia importante con respecto al anélisis de sensibilidad consiste en que el objeti-
vo, no es solamente la optimizacién sino también un rango méas amplio y concreto de
resultados, e.g., que cierta soluciéon sea factible o sea casi 6ptima. La incertidumbre,
sin embargo, permanece asociada a los valores de los parametros y a diferencia del
analisis de sensibilidad, la idea de una explotacion secuencial para alcanzar mayor
flexibilidad est& ausente.

Ahora, durante el desarrollo de la presente seccion se ha utilizado el enunciado

)

“analisis de robustez” a pesar de las recomendaciones hechas por Roy (2010) y Phi-
lippe Vincke para cambiarlo por “preocupacion por la robustez”. Estamos de acuerdo
que el enunciado “anéalisis de robustez” da la sensacién de un proceso a realizar a
posteriori y que este proceso tiene que estar definido desde la etapa de la definicién
del problema como parte integral del marco de trabajo de la ayuda a la toma de de-
cisiones multicriterio, pero debido a que el estudio de robustez del método propuesto

por Fernandez et al. (2012) no se habia definido en el momento de la creacion del

método, se optd por mantener dicho enunciado.
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2.5.2. Valoraci6on

El segundo punto mencionado por Rédenas y Barberis (2003), ademés de tener
definido lo que debe ser robusto, se deben tener claras las razones y factores que
pueden dar lugar a la arbitrariedad, contingencia, ignorancia e incertidumbre, respecto
de lo que se estd analizando su robustez. Por supuesto que la subjetividad es un
caracter importante pero ademas hay que tener en cuenta la forma en que se presenta,
asi como el contexto decisional considerado.

Segtin Roy y Bouyssou (1993), la presencia de incertidumbre proviene principal-

mente de tres fuentes:

a) El caracter impreciso, incierto, y generalmente el pobre conocimiento que se

tiene acerca de las caracteristicas del problema.

f) Las condiciones para la ejecucion de la decision, que pueden ser influenciados

por el estado del medio ambiente cuando se tenga que ejecutar.
v) La falta de claridad en los sistemas de valores, posiblemente incompletos.

De esta forma, si se pretende dar sentido al término robustez dentro de un contexto
decisional especifico, resulta importante analizar qué encierra en si misma cada una
de las tres fuentes senaladas (incertidumbre, arbitrariedad e ignorancia, o, f y 7,
respectivamente), como las razones y factores respecto de los cuales buscamos la
robustez. Este esfuerzo de anélisis es necesario no sélo para definir un formalismo
adaptado a una modelizacion apropiada del problema sino también para elegir un

método idéneo para su estudio.

2.5.3. Importancia

En tercer lugar, es necesario preguntarse ;Por qué robustez? Asi formulada, la

pregunta parece ser muy extensa, imprecisa y puede dar lugar a respuestas variadas.
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Por ello es conveniente precisarla, limitandola a: responder a las necesidades y tipos

de preocupaciones que muestran los demandantes de la ayuda a la decision.

Roy (1998) presenta cada una de las preocupaciones claves que conciernen al

anélisis de robustez:

a)

b)

La decision fue un hecho aislado y excepcional o se repite en el tiempo.

La decision fue con caricter secuencial: aqui, el analisis de robustez se utiliza
para destacar y tener en cuenta posibilidades de adaptacion y respuesta que la

decision debe de tener en consideracion a futuro.

La decision trata sobre la adopcion de un método a utilizar en varias ocasiones,
en condiciones y ambientes que pueden variar: aqui, es importante la eleccion
de los valores asignados a los distintos parametros, asi como el lugar y el papel
del procedimiento y variabilidad de los resultados del método adoptado. Para
que el método pueda ser considerado robusto, es apropiado que esta variabilidad
no sea demasiado grande, i.e., los resultados no son demasiado diferentes como
puede ser el caso con los procedimientos de optimizacién que permiten la pre-
sencia de diferentes soluciones en los alrededores del 6ptimo. Es particularmente

importante que estos resultados no sean contradictorios.

De acuerdo con Aissi y Roy (2010), desde la perspectiva de la ayuda a la decision,

es necesario tomar en consideracion la propia ignorancia tanto como sea posible, razéon

de ser del anélisis de robustez. Desde esta perspectiva, es importante recordar que la

decision que se tome sera:

ejecutada en un contexto de la vida real que no pudiera corresponder exacta-

mente con el modelo en el cual la ayuda a la decisiéon esté basada;

. juzgada en términos de un sistema de valores que parezca pertinente (y no nece-

sariamente estable) en un futuro que pueda no estar bien definido; este sistema
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de valores consecuentemente corre el riesgo de no corresponder totalmente al

usado para crear y explotar el modelo.

Estas son dos de las posibles razones para una no perfecta conformidad, y por lo

tanto una brecha entre:

= la representacion formal (RF), incluyendo el modelo y procedimientos de trata-

miento aplicados al modelo; y
= por otro lado, el contexto de la vida real (CVR) en donde la decision se realizara.

En ayuda a la decision, es importante tratar de tomar en consideracién aproxima-
ciones vagas y zonas de ignorancia responsables de una no perfecta conformidad en el
contexto de la vida real: RF # CV R, lo cual es sintoma de fragilidad de la represen-
tacion formal. Para reflejar esa fragilidad, la representacion formal puede examinarse

desde cuatro diferentes perspectivas:
1. La forma en que se trata el conocimiento imperfecto,

2. La definicion de valores preferenciales, incluso valores inapropiados de los datos:
tratar un analisis cualitativo o numérico como andlisis cuantitativo sin justifi-
cacion, o atribuir significado inapropiado a las llamadas mediciones objetivas,

usando datos generados mediante procedimientos cuestionables.

3. Elmodelado de aspectos complejos de la realidad (principalmente la introduccion
de pardmetros), los cuales son dificiles de comprender por estar mal definidos:
la eleccion del modelo de los parametros del método (por ejemplo, conjuntos de
pesos, indicadores de capacidad, funciones de utilidad, niveles de referencia o

de aspiracion) tienen una gran influencia.

4. La forma en la que se introducen pardmetros esenciales y/o reglas de seleccion

con poco o nulo significado concreto.
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Tomar en cuenta el analisis de robustez implica, en primera instancia, identificar
los puntos de fragilidad de RF. Estos puntos obviamente dependen la formulacion
y modelado del problema de ayuda a la decisiéon. Puede también depender de los
procedimientos de tratamiento que se emplean.

En muchos casos, establecer un inventario al concentrar solamente los elementos
en la RF que reflejen incertidumbre puede llevar a la exclusion de un cierto niimero
de puntos de fragilidad. De hecho, el término “incertidumbre” no cubre todas las
formas de aproximaciones de vaguedades y zonas de ignorancia que deben abordarse
por el analisis de robustez. Limitar el andlisis de robustez a las consideraciones de
incertidumbre suele acompanarse del uso de conceptos basados en escenarios. Desde
este punto de vista un tanto limitada, la bisqueda de robustez se basa en la definicién
de un conjunto finito o infinito de escenarios. Cada escenario se define asi mediante la
asignacion de un valor preciso para cada uno de los elementos de datos y parametros.

Roy (2010) mostré que, con el fin de responder a las razones para la existencia
del anélisis de robustez, es preferible ir mas alla del punto de vista limitado descrito
anteriormente. Para evitar limitar la biisqueda de robustez a una simple consideracion
de incertidumbre, el concepto de escenario debe ser dejado atras, sobre todo porque
este concepto tiene la desventaja adicional de causar confusiéon en ciertos ambientes
profesionales. Roy (2010) propuso sustituir este punto de vista de robustez de esce-
nario con una vision centrada en versiones relativas a la formulaciéon del problema de
ayuda a la decision. Cada version representa una realidad que debe ser considerada
y se define mediante una combinacion de las opciones relacionadas con los puntos
de fragilidad del modelo. Los puntos de fragilidad hacen que sea necesario tener una
familia de versiones, toman en cuenta los parametros técnicos que forman parte de la
definicion del procedimiento, asi como la personalidad de los expertos encargados de

procesar el modelo (¢f. Roy, 2010).
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2.5.4. Enfoque del analisis de robustez en la investigaciéon

Finalmente, con el fin de definir el sentido de andlisis de robustez en esta investiga-
cion y cumplir con el primer, segundo y tercer punto descrito por Rédenas y Barberis
(2003) (establecer qué debe de ser robusto, definir las razones y factores que pueden
dar lugar a la arbitrariedad, contingencia, ignorancia e incertidumbre, respecto a qué
se esta analizando su robustez e importancia de la robustez, respectivamente), apo-
vandose en lo descrito por Vincke (1999b) para esclarecer el primer punto, se plantea
que, los DMs responsables de adoptar una decisiéon o bien de influir en un proceso
de decision, esperan que la ayuda a la decisién les conduzca, oriente, o simplemen-
te, aporte informacion tutil para delimitar el campo de reflexién y accion. El rol del
investigador es proponer soluciones que sean las mejores posibles simultdneamente
para diferentes conjuntos de datos, valores de parametros preferenciales y proponer
informacion que valide la solucion propuesta respecto a estos distintos conjuntos de
datos plausibles.

Considerando que en la presente investigacion las fuentes de incertidumbre prin-

cipal son relativas a:

1. La gran cantidad de soluciones no dominadas de 2.16 que estan en el rango de
aceptabilidad del DM. En principio cualquiera de esas soluciones podria ser el
resultado de la inferencia de parametros, y el analisis debe proveer una forma

clara de preferir una, algunas, o declarar la equivalencia entre ellas.

2. La capacidad del método de optimizacion de generar soluciones cercanas al

verdadero valor de los pardmetros del modelo.

3. La influencia del tamano del conjunto de entrenamiento sobre el comportamien-

to del procedimiento.

4. La influencia del azar en los resultados de la optimizacion.
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La caracterizacion de estas incertidumbres y el método de manejarlas constituye
la preocupacion por la robustez en el presente trabajo, que se encuentra en armonia
con la propuesta de Rodenas y Barberis (2003), Roy (2010), Aissi y Roy (2010), asi

como con las hipotesis planteadas en la Secciéon 1.3.
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CAPITULO 3
METODOLOGIA Y EVALUACION EMPIRICA

3.1. Esquema metodolégico y experimental

El esquema metodologico y experimental planteado en la investigaciéon se encuen-
tra ejemplificado por la Figura 3.1; cada uno de los puntos senalados, formaran la

estructura del presente capitulo.

Creacion del modelo y
nucleo de referencia
THESEUS-compatible
Nicleo de
Resultados referencia

Inferir conjuntos de

Evaluacion de las parametros mediante
clasificaciones el procedimiento PDA
evolutivo
Diversas ) Conjunto de
clasificaciones Clasificaciéon del parametros
conjunto muestra por seleccionados

el método THESEUS
con parametros reales
y obtenidos del PDA

Figura 3.1: Esquema metodoldégico y experimental.
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3.2. Generacién de parametros y objetos

Como se menciond en secciones anteriores, los métodos basados en PDA requieren
de un conjunto de referencia para estimar los valores de los pardmetros; en esta
seccion se explica la forma de creacion de los conjuntos de referencia utilizados en
la presente investigacién. Estos conjuntos se generan de manera compatible con la
filosofia de THESEUS, i.e., partimos de la suposicion de que existe un DM cuyo
comportamiento se encuentra basado en el proceso de clasificacion de THESEUS. En
consecuencia, a este conjunto de referencia le hemos llamado THESEUS-compatible.

Todas estas caracteristicas son detalladas a continuacion.

3.2.1. Restricciones en los parametros

Construir un conjunto THESEUS-compatible requiere generar un modelo de so-
breclasificacion (con sus parametros), y objetos clasificados en forma compatible con
ese modelo y método THESEUS. Cada instancia se genera aleatoriamente bajo las
siguientes condiciones:

Para los niveles de umbral:

Para j=1,...,n
1,0< ¢ <30
1,0< p; <30
p; < u; <vj

[(p; x 1L5)[ < v <|(p; x 3,0)] (3.1)
Los valores de los criterios se generan cumpliendo:

Paraj=1,...,n

1,0< g; <100 (3.2)
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La definicion de los valores de los umbrales depende de tres principales factores,
el DM, escala y tipo de problema; en este caso se han restringido los valores de g; y p;
al intervalo [1,0, 3,0] debido a la escala de los criterios. Se ha considerado el valor de
1.0 como el valor minimo donde se garantiza la presencia del umbral de indiferencia;
ajustar un valor menor que 1,0 significaria un decremento en la utilidad y significado
de este umbral. Considerar un valor mayor a 3,0 condenaria a un gran nimero de
acciones a ser indiferentes.

La siguiente jerarquia en los parametros preferenciales se impone:
9 < pj <uj < (3.3)

Si el DM cree que el valor del umbral de discordancia u debe encontrarse en un
punto medio del intervalo [p,v], se puede agregar la restriccion u; = |(p; + v;)/2|.

Se impone la condicién de normalizacion en los pesos:

Se considera que, si w; es mayor al promedio de los pesos, este criterio se consi-
derard con capacidad de veto y entonces, su umbral tendra que ser inferido; de otra
forma, no habra capacidad de veto para este criterio en particular.

Finalmente los posibles valores a asignar a A son:
0,656 < X <0,85 (3.5)

Los parametros se generan como nimeros aleatorios reales cumpliendo las condi-

ciones 3.1 a 3.5.

3.2.2. Generacion del nicleo de referencia THESEUS-compatible

Tomando en cuenta lo mencionado en secciones pasadas e inicios de la presente
seccion, se define el procedimiento para la creacion del conjunto de referencia al que

llamamos THESEUS-compatible representado por el Algoritmo 2.
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Algoritmo 2 Generar conjunto de referencia THESEUS-compatible
Entrada: THESEUS-compatible(nclases, ncriterios, nobjetos) t> nclases - niimero
de clases, ncriterios - nimero de criterios, nobjetos - nimero de objetos
Salida: C'RT - Conjunto de referencia THESEUS-compatible
1: Generar parametros del modelo de forma aleatoria respetando las restricciones
definidas en la Seccion 3.2.1
2: Crear tantos objetos, con sus respectivos criterios como nclases se hayan especi-
ficado.
3:  Se busca que estos objetos tengan una relaciéon de preferencia estricta.
4: Crear tantos objetos hasta completar nobjetos y se clasifican siguiendo la filosofia
del método THESEUS (¢f. Seccién 2.2.3).
5: Se obtiene un C'RT.

En términos generales, es necesario proveer la cardinalidad de los siguientes con-
juntos: a) numero de clases, b) criterios y ¢) objetos en el conjunto de referencia. Las
lineas 2 y 3 tienen como objetivo cumplir con la condicién del método THESEUS de
mantener al menos un objeto representativo en cada categoria antes de proceder a la
clasificacion. Una vez definido y realizado el proceso, se tiene como resultado el CRT
que servird como argumento para la estimacion de los pardmetros preferenciales por

el procedimiento PDA evolutivo descrito en la siguiente seccion.

3.3. Inferir conjuntos de parametros mediante el procedimien-
to PDA evolutivo

Una vez obtenido el C'RT como resultado del procedimiento anterior, el PDA
evolutivo tomaré este C'RT con el objetivo de estimar los parametros preferenciales
con los cuales fue creado, o una aproximacion. En esta seccion se explica el enfoque
evolutivo con el que se estiman los valores de los parametros. En primer lugar se
define la estructura propuesta para los individuos, posteriormente se explicara el
funcionamiento de los operadores evolutivos y valores paramétricos evolutivos con
los que esta funcionando el EA (ntimero de generaciones, reinicios, tamano de la

poblacion, etc.), finalmente, se explica el proceso de reparacion con el objetivo de
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mantener individuos consistentes.

3.3.1. Enfoque evolutivo

Recordando lo mencionado en la Seccion 2.4, el enfoque evolutivo usado para in-
ferir los parametros del modelo fue el propuesto por Fernandez et al. (2012), basado
en el algoritmo evolutivo NSGA-II ideado por Deb et al. (2002); con algunas dife-
rencias en la codificacion de los individuos y en consecuencia, la forma de aplicar los
operadores evolutivos.

Los individuos son representados por una cadena compuesta por 5n + 1 posiciones

(¢f. Fernandez et al., 2012), como se muestra en la Figura 3.2.

‘QI‘pl‘ul‘Ul""‘Qn‘pn‘un‘vn‘wl‘---‘wn‘)\‘

Figura 3.2: Codificacion de individuos.

Se hace uso de un punto de cruza (e.g. Michalewicz, 1996); se definen n+2 posibles
puntos de pre-cruza en el individuo (¢f. Figura 3.3). Dados dos individuos, el punto

especifico de pre-cruza es aleatoriamente generado.

1 n n+1 n—+ 2
(alpJwm o] e fun v [ Jw | A

Figura 3.3: Posibles puntos de pre-cruza.

Una vez que el punto de pre-cruza ha sido elegido, tres posibles situaciones pueden
presentarse: la primera, el punto de pre-cruza se encuentra entre 1 y n; esto significa
que la cruza se efectuard en alguna cuarteta de umbrales. La segunda (el punto es
n+ 1), los pesos estaran involucrados en el proceso de cruza; finalmente, el punto de
pre-cruza seleccionado es el valor de A (punto n + 2). Para cada situacion la seleccion

del valor real del punto de cruza es como sigue:

1. En el caso de los umbrales, el punto exacto en el vector es aleatoriamente cal-

culado con el objetivo de realizar el proceso de cruza;



26

2. en el caso de los pesos, se toma el conjunto completo de los pesos del individuo

y se transfiere al otro individuo;
3. en el caso de A, el proceso de cruza es realizado sin mayores cambios.

Este operador de cruza puede causar algunas inconsistencias en la jerarquia de los
parametros (cf. Expresion 3.3) en la cuarteta donde se haya realizado dicho proceso.
Es por ello que se introduce un mecanismo de reparacion con el objetivo de mantener
individuos consistentes, este proceso se explicard en la Seccion 3.3.2.

En el caso del proceso de mutacion, se usa una mutacion uniforme (e.g. Michalewicz,
1996). Se definen n + 2 puntos de pre-mutacion (los mismos que los puntos de pre-
cruza) con el objetivo de seleccionar la seccion del individuo donde el proceso de
mutacion tendra lugar y las tres situaciones anteriormente descritas son tomadas en
consideracion. En primer lugar, en el caso de los umbrales, cuatro posibles situaciones
pueden ocurrir: mutar g;, pj, u; o v;; el valor del umbral a mutar se calcula aleato-
riamente de acuerdo a las restricciones descritas por el grupo de expresiones 3.1. En
segundo lugar, en el caso de los pesos, la seccion completa de los pesos se muta si-
guiendo la condicion de normalizacion descrita por la 3.4. En tercer lugar, en el caso
de A, un valor real es generado de acuerdo con 3.5 y el valor de A es remplazado por
el nuevo valor.

Finalmente, los parametros de la busqueda evolutiva fueron establecidos como:
Nimero de generaciones = 1000; Tamano de la poblacion = 100; Probabilidad de

cruza = = 0,8; Probabilidad de mutaciéon = 0,05.

3.3.2. Proceso de reparacion

En cada proceso de cruza se analiza el individuo con el objetivo de garantizar su
consistencia acorde con lo descrito en la Secciéon 3.2.1. Se comprueba que las cuarte-
tas de parametros donde el proceso de cruza tome lugar cumplan con la jerarquia

de parametros (Expresion 3.3); se analizan dos casos: el proceso de cruza entre los
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umbrales ¢; ¥ p; 0 u; ¥y v;. En el primer caso, si ¢; > p; entonces ¢; = p;; en el segundo

caso, si u; < p; Vv; < u; entonces u; = |(p; + v;)/2|.

3.4. Clasificacién por el método THESEUS con parametros
obtenidos del PDA

Una vez finalizado el proceso PDA evolutivo descrito en la seccién anterior, es-
te proporcionara una poblacién de individuos con los parametros para el modelo de
sobreclasificacion. El proceso de seleccion de individuos y obtenciéon de su clasifica-
cién puede apreciarse en el Algoritmo 3, aqui es posible observar las capacidades de

clasificacion de los individuos.

Algoritmo 3 Clasificacion por el método THESUS
Entrada: THESEUS(P) > P - Poblacion de parametros.
Salida: C'C - Conjunto de clasificaciones.
1: Calcular el centroide de la poblacion P obtenida del PDA.
2: Evaluar el centroide con el objetivo de verificar si este pertenece al conjunto de
soluciones validas.
3:  Pertenece: se toma como el conjunto més representativo R;.
4:  No pertenece: se toma el conjunto de parametros més cercano al centroide y se
toma como el conjunto mas representativo R;.
5: Tomar un segundo conjunto de parametros R,, aquel con mayor distancia al
conjunto R;.
6: Tomar un tercer conjunto de pardmetros 3, aquel con mayor distancia al conjunto
RQ.
7: Tomar un cuarto conjunto de parametros R4, aquel con una menor distancia con
los verdaderos parametros (solo para contraste).
8: Clasificar un conjunto de muestra utilizando cada uno de los conjuntos de paré-
metros seleccionados.
9:  Se realiza la clasificacion mediante el método THESEUS.
10: Obtener una clasificacion C'C; por cada conjunto de parametros seleccionados.
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3.5. Estructura y evaluacién de los experimentos

Recapitulando lo mencionado en secciones anteriores, se utiliz6 un DM artificial
basado en el método THESEUS (¢f. Seccion 2.2.3) y un conjunto de referencia al
que llamamos THESEUS-compatible (c¢f. Seccion 3.2.2) siguiendo las caracteristicas
descritas en Fernandez y Navarro (2011). En cada caso es necesario definir el tamanio
del conjunto de referencia, criterios para cada accion (aleatoriamente generada) y
categorias.

Se consideran dos escenarios, en el primer caso, se supone que el DM carece de
(0 no desea suministrar) informacion acerca de su creencia sobre los valores de los
parametros. Por el contrario, el segundo escenario se apoya en la premisa gnoseolo-
gica de que el DM debe ser capaz de revelar sus creencias preferenciales acerca de la
importancia de los criterios (pesos) y los deméas parametros preferenciales, al menos
dentro de un rango de valores donde él/ella crea que estos valores puedan encontrar-
se. Sobre esta base se asume que el DM puede determinar un rango aceptable de
variacion para los mismos. Ese rango se acota dentro de 30 % de los valores reales
de los parametros, y se tratan como nuevas restricciones por el proceso de reparacion
implementado en el algoritmo evolutivo.

Una vez obtenido el conjunto de referencia, este es suministrado al PDA evolutivo
(cf. Seccion 3.3) y con la poblacion obtenida, se seleccionan tres individuos con el fin
de obtener una clasificacion por individuo (cf. Seccion 3.4). En la seccion siguiente
se explica como se realiza la evaluacion de estas clasificaciones con el objetivo de

contestar las hipdtesis definidas en la Secciéon 1.3.

3.5.1. Estructura de los experimentos

Considerando un punto generado aleatoriamente en el espacio de parametros, y el
modelo de relacion de sobreclasificacion borrosa asociado al mismo. Se analizan tres

variables para la creacion del conjunto de entrenamiento: Numero de acciones (50,
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100, 200); Namero de criterios (3, 5, 7, 9); Numero de categorias (3, 5, 7, 9).

Primero, se crean tantas acciones como el ntimero de categorias para cubrir todas
las categorias. Cada accion se caracteriza por un conjunto de criterios cuyos valores
son generados aleatoriamente; la generacion se realiza asegurando que entre cada pare-
ja de elementos existe una relacion de preferencia estricta z Py (c¢f. Expresion 2.8), que
cumple la propiedad de transitividad sobre el conjunto de elementos generados hasta
ese momento. Se contindan generando acciones hasta cumplir el ntimero requerido.
Cada vez que se genera una nueva accion, esta es clasificada por el método THESEUS
y se incorpora al conjunto de referencia que de esa forma se va enriqueciendo.

El PDA evolutivo usa este C'RT obtenido para estimar los parametros del modelo
de sobreclasificacion. Una vez que se obtiene una poblacién de soluciones plausibles,
se calcula el centroide como el individuo mas representativo y se seleccionan otros dos
individuos, con el objetivo de verificar las capacidades de clasificaciéon con respecto
a la realizada con los verdaderos valores de los parametros. Para esto, se clasifica
un conjunto de individuos de 1000 acciones aleatoriamente generadas con las mismas
caracteristicas del conjunto de referencia. Se repite este proceso un total de 30 veces
con conjuntos de referencia, universo, parametros distintos para ambos escenarios
(sin y con restricciones adicionales a los valores de los parametros) y se recolecta la

siguiente informacion:

s Aciertos, coincidencias exactas entre las clasificaciones realizadas con el indivi-
duo seleccionado y con los verdaderos valores de los pardmetros (clasificacion

real).

= FErrores, no coincidencias entre la clasificacion utilizando los valores de los ver-

daderos pardmetros y la clasificacién obtenida por los individuos seleccionados.

s Primer nivel de vaguedades, coincidencias entre las clasificaciones realizadas con

los verdaderos valores de los parametros y las clasificaciones realizadas con el
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individuo seleccionado, con la existencia de una categoria mas por parte del

individuo seleccionado.

» Segundo nivel de vaguedades, misma situacion que la vaguedad de primer nivel,

pero en este caso, existe mas de una clase adicional propuesta por los valores

del individuo seleccionado.

3.5.2. Evaluacién de los experimentos

En esta seccion se presenta el procedimiento de evaluacion de los resultados ob-

tenidos del método anterior. Estos resultados fueron evaluados con el objetivo de

verificar si el procedimiento de PDA descrito en secciones pasadas es robusto. Para

ello, se us6 la prueba de hipotesis para la diferencia entre las medias de dos muestras.

De acuerdo con Wayne (2004), este procedimiento se utiliza con mas frecuencia para

determinar si es razonable o no concluir que las dos muestras son distintas entre si.

En tales casos, se puede formular una u otra de las hipotesis descritas en la Tabla

3.1.
Tabla 3.1: Hipotesis nulas e hipotesis alternativas
Ho:pp —pp =0 | Hy: pg — p2 # 0
Ho:pn —pa>2=0 | Ha: pg — p2 <0
Hy:pp —po <=0 | Hpa: ptg — pi2 >0

Sin embargo, es posible probar la hipotesis diferencia igual que, mayor o igual que

o menor o igual que algin valor distinto de cero. Por ello se analizan en tres diferentes

contextos:

1. Cuando el muestreo se realiza a partir de poblaciones con distribucion normal

y varianzas conocidas;

2. cuando el muestreo se efectiia a partir de poblaciones con distribuciéon normal

y con varianzas desconocidas;
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3. cuando el muestreo se lleva a cabo a partir de poblaciones que no presentan

distribucién normal.

En el caso de la presente investigacion, se ha usado el tipo de prueba bilateral
definida por la primera fila de la Tabla 3.1, representada también como se muestra
en 3.6 (debido a que se desea comparar si las medias de las poblaciones pueden

considerarse iguales).

Ho: pin = iz

Hy: oy # po (3.6)

De la misma forma se ha usado el muestreo a partir de poblaciones que no presen-
tan una distribucion normal. De acuerdo con Wayne (2004), cuando el muestreo se
realiza a partir de poblaciones que no presentan una distribucién normal, es posible
utilizar los resultados del teorema del limite central si el tamano de las muestras es
grande (e.g., 30 tal es el caso del nimero de experimentos por caracteristicas del pro-
blema descritos en la Seccion 3.5.1). Esto permite el uso de la teoria normal pues la
distribucion de la diferencia entre las medias de las muestras serd aproximadamente
normal. Cuando se extraen dos muestras aleatorias simples independientes de gran
magnitud de una poblacién que no sigue una distribucién normal, la estadistica de

prueba para Hy: 3 — pg = 0 es

z= —— (3.7)
m T

donde 7, y ¥, representan las medias de cada poblacion, 1 y 2 representan la media
en términos de la hipotesis, n; y ny representan el tamano de cada poblacion y o? y

o5 representan las varianzas de las poblaciones y cuyos valores se calculan mediante:

0,2 _ Z?:l(il - :u)2 (38)

donde x; representa cada uno de los valores de la muestra, i la media de la poblacién

y n es el tamano de la poblacion.
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Cuando Hj es verdadera, sigue una distribuciéon normal estandar. Si se conocen las
variables de las poblaciones, se utilizan; pero si se desconocen (como suele ocurrir), se
usan como estimadores las varianzas de las muestras, que por necesidad se basan en
muestras grandes. Las varianzas de las muestras no se combinan porque la igualdad
de las varianzas de las poblaciones no es una suposiciéon necesaria cuando se utiliza
la estadistica z.

Finalmente, se busca comparar las nuevas clasificaciones con respecto a la “real”,
para ello se contabilizan los aciertos, vaguedades (= 2 y > 2) y errores. Mediante la
prueba de hipo6tesis para dos medias muestrales, se busca observar si ambas medias
de la variable aciertos se pueden considerar estadisticamente iguales. A esos efectos
se realizaron las contrastaciones descritas en la Tabla 3.2 y los resultados de las

evaluaciones se detallan en el Capitulo 4.

Tabla 3.2: Intervalos de confianza y nivel de significancia para pruebas bilaterales.

Confianza | Error | Nivel de significancia
99 % 0,01 +2,576
95 % 0,05 +1,960
90 % 0,10 +1,645
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CAPITULO 4
RESULTADOS, DISCUSION Y CONCLUSIONES

4.1. Resultados

Durante el proceso de experimentaciéon se tomaron en cuenta dos escenarios, el
primero, representado por las condiciones definidas en la Seccion 3.2.1 y el segundo,
donde se cumplen las restricciones del primer caso y se asume que el DM es capaz
de estimar los valores de los parametros dentro de un intervalo +30 % de los valores
reales de los parametros.

En la presente seccién se muestran los resultados obtenidos de ambos escenarios
con el objetivo de contrastar las hipotesis presentadas en la Seccion 1.3, demostrar el
cumplimiento de los objetivos generales y especificos descritos en las Secciones 1.4 y
1.5, respectivamente, ademéas de contestar las preguntas de investigacion planteadas
en la Secciéon 1.6.

En la Tabla 4.1 se caracterizan los resultados estadisticos para ambos escenarios,
donde = representa una igualdad estadistica (diferencia no significativa en términos de
la prueba de hipotesis), y # representa una diferencia significativa entre los individuos

seleccionados para la realizacion de las clasificaciones.

Tabla 4.1: Resultados estadisticos para ambos escenarios.

Caracteristicas Problema Sin restricciones Con restricciones

Objetos | Criterios | Clases | 99% | 95% [ 90% | 99% | 95% | 90 %
50 3 3 = # =+ = = =
100 3 3 = =+ =+ = =+ #*
200 3 3 #+ #* =+ = = =
50 5 3 = = = = = =
100 5 3 #* #* #+ = = #*
200 5 3 = = #+ = #*

Contintia en la siguiente pagina
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Tabla 4.1: — continuacion de la pagina anterior

Caracteristicas Problema Sin restricciones Con restricciones
Objetos | Criterios | Clases | 99% | 95% | 90% | 99% | 95% | 90 %
50 7 9 = #+ =+ = = =
100 7 9 = = = = = =
200 7 9 = = = = =
50 9 9 = = #* = #+ #*
100 9 9 = = = = = =
200 9 9 = = = = #+

Las Tablas 4.2, 4.3 y 4.4 muestran el conteo de igualdades estadisticas obtenidas

para cada una de las caracteristicas que conforman el problema (objetos, criterios y

clases, respectivamente) y escenarios de experimentacion.

Tabla 4.2: Conteo de igualdades por nimero de objetos y escenario.

Tabla 4.3: Conteo de igualdades por criterios y escenarios.

Objetos | Sin restricciones | Con restricciones
50 26 de 48 32 de 48
100 28 de 48 40 de 48
200 27 de 48 37 de 48
Total 81 de 144 109 de 144

Criterios | Sin restricciones | Con restricciones
3 2 de 36 17 de 36
5 21 de 36 28 de 36
7 27 de 36 31 de 36
9 31 de 36 33 de 36
Total 81 de 144 109 de 144




La Tabla 4.5 presenta el total de aciertos obtenidos por cada individuo seleccionado

en cada escenario de experimentacion, donde I, representa al individuo centroide y

Tabla 4.4: Conteo de igualdades por clase y escenario.

Clases | Sin restricciones | Con restricciones
3 19 de 36 31 de 36
5 24 de 36 27 de 36
7 16 de 36 26 de 36
9 22 de 36 25 de 36
Total 81 de 144 109 de 144

I, e I3 representan a los individuos en extremos opuestos al centroide.

Tabla 4.5: Total de aciertos obtenidos por individuo seleccionado en cada escenario.

Caracteristicas Problema Sin restricciones Con restricciones
ObjetosCriterios Clases I I I3 I Iy I3

50 3 3 23,593 122,766 |22,621| 25,265 | 25,197 | 25,255
100 3 3 26,156 |25, 358(26,102| 26,993 | 26,533 | 26,688
200 3 3 26,901 (27,048|26,570| 27,171 | 27,084 | 27,227
50 5 3 20,757(21,143|20,383| 25,072 | 24,753 | 24,766
100 5 3 22,913(21,530|20,068| 25,502 | 24,639 | 24,693
200 5 3 24,062 (25,118(24,370| 27,091 | 27,079 | 26,895
50 7 3 19,707119,112|18,323| 23,337 | 23,251 | 22,912
100 7 3 20,281 (19,574 18,791 | 25,206 | 24,583 | 24,531
200 7 3 22,112(21,716|20,202| 26,219 | 25,977 | 25,994
50 9 3 19,016|20,466|18,515| 21,830 | 21,574 | 21,527
100 9 3 18,238 18,383 |17,382| 22,985 | 22,843 | 22,814
200 9 3 17,393116,935(19,794| 24,542 | 24,280 | 24,307
50 3 5 19,818119,181/16,330| 23,007 | 21,768 | 21,234
100 3 5 19,069 21,561 18,653 | 23,969 | 23,983 | 23,431
200 3 5 23,609 |25,023]20,630| 24,110 | 25,915 | 24,812
50 5 5 16,907|15,847|13,718| 20,954 | 19,640 | 18,953
100 5 5 14,861]16,190|14,955| 22,272 | 22,114 | 21,828
200 5 5 15,744118,099|16,457| 22,131 | 22,695 | 22,266
50 7 5) 13,699]12,837|11,978| 19,658 | 18,110 | 17,508
100 7 5 14,417113,589 12,282 | 19,150 | 18,497 | 18,400
200 7 5 14,167|16,182 15,613 | 20,767 | 20,711 | 20,614
50 9 5 12,905|12,665|11,698| 19,055 | 17,684 | 17,727
Continta en la siguiente pagina
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Caracteristicas Problema Sin restricciones Con restricciones
ObjetosCriterios) Clases I I I3 I I, I3
100 9 5 12,349111,64111,160| 19,855 | 19,009 | 19,103
200 9 5 12,319111,687 11,353 | 19,472 | 18,483 | 18,404
50 3 7 19,135(19,128|16,398| 21,799 | 22,330 | 19,848
100 3 7 18,203 120,085|16,664 | 22,723 | 24,708 | 23,426
200 3 7 21,991|24,246|20,425| 23,393 | 24,862 | 23,753
50 5 7 13,753113,979/12,003| 19,014 | 18,990 | 18,545
100 5 7 15,043 114,951 11,885 20,215 | 21,228 | 21,061
200 5 7 14,733119,278 17,041 | 20,836 | 23,547 | 23,528
50 7 7 12,143/11,509 10,779 | 20,607 | 19,134 | 18,311
100 7 7 12,682 (11,488| 9,958 | 18,954 | 19,168 | 18,738
200 7 7 15,160(13,628(12,390| 21,386 | 21,070 | 20,626
50 9 7 10,946 9,755 | 8,993 | 16,188 | 15,112 | 15,274
100 9 7 10,763110,330| 9,733 | 17,922 | 16,848 | 17,284
200 9 7 11,462/10,810/10,360| 17,370 | 17,663 | 17,443
50 3 9 18,483 121,692 17,281 | 22,634 | 23,719 | 22,075
100 3 9 18,87023,343 18,728 | 22,610 | 24,774 | 22,812
200 3 9 20,884124,023 19,424 | 23,665 | 26,000 | 2,4247
50 5 9 12,933 112,655(11,353| 19,369 | 18,232 | 17,887
100 5 9 15,990(15,851 (13,757 | 18,731 | 20,418 | 19,486
200 5 9 16,926 |20,155|17,270| 21,183 | 22,851 | 22,012
50 7 9 11,1711 9,593 | 8,400 | 16,760 | 15,415 | 15,761
100 7 9 13,337112,258 11,052 17,761 | 17,531 | 17,705
200 7 9 12,360(13,302|10,846| 19,873 | 19,095 | 17,710
50 9 9 8,726 | 7,868 | 7,305 | 14,126 | 12,872 | 12,970
100 9 9 10,3881 9,853 | 9,065 | 18,135 | 17,658 | 18,336
200 9 9 11,559 (11,458|11,142| 18,242 | 16,642 | 16,151
Total: {798, 6341814, 889740, 200/1, 029, 1091, 026, 2691, 006, 878

Las siguientes figuras exhiben el desempeno de los individuos seleccionados con

respecto a la obtencion de aciertos. En primer lugar, la Figura 4.1 muestra el nimero

de aciertos obtenidos por cada uno de los individuos seleccionados de manera global,

es decir, los aciertos obtenidos por los individuos en cada escenario de experimentacion

de manera conjunta.
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1 2 3

Individuos

Aciertos por individuo en ambos escenarios.

La Figura 4.2 muestra el desempeno global de cada individuo en ambos escenarios

teniendo en cuenta la cantidad de aciertos obtenidos por ntimero de objetos en el

conjunto de referencia.

680x 103

660x103
640103
620%103
600x 103
580% 103
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Aciertos

50 100 200
Num. Objetos

Individuo 1 Individuo 3 m—m
Individuo 2 e

Figura 4.2: Aciertos por nimero de objetos e individuos en ambos escenarios.
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La Figura 4.3 muestra la cantidad de aciertos tomando en cuenta ambos escenarios

para cada individuo seleccionado, en esta ocasion el nimero de criterios es fijado.

600x 103
550x 103
500x 103

450% 103

Aciertos

400% 103

350x 102

3 5 7 9

Num. Criterios

Individuo 1 s Individuo 3 s
Individuo 2 messsss

Figura 4.3: Aciertos por nimero de criterios e individuos en ambos escenarios.

La Figura 4.4 muestra el mismo caso de las figuras anteriores, solo que en esta

ocasion, el foco de atencién es el desempeno de los individuos de acuerdo al ntmero

de clases.

580%103
560%10°
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420% 103
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Aciertos

Figura 4.4: Aciertos

3 5 7 9

Num. Clases

Individuo 1 Individuo 3 m——
Individuo 2 e

por nimero de clases e individuos en ambos

escenarios.

Finalmente, se recolect6 informacion concerniente a las vaguedades de primer y se-

gundo nivel; la Figura 4.5 muestra el nimero de vaguedades de primer y segundo nivel
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obtenidas de forma global (tomando en cuenta ambos escenarios de experimentacion)

por individuo.

360x103 . : ;
340x10° g
320x10° .
300x10% g
280103 | .
260x103 | g
240x10° | .
220103 | g
200%10° | .
180x103 . -
160x103 . [ ]

1 2 3

Individuos

Vaguedades

[ Ter nivel 2do nivel |

Figura 4.5: Vaguedades por individuo en ambos escenarios.

4.2. Discusién y conclusiones

En sintesis, tanto los objetivos generales y especificos planteados al inicio (Sec-
ciones 1.4 y 1.5) han sido alcanzados, pues mediante la metodologia propuesta en la
presente investigacion fue posible evaluar la robustez de las soluciones obtenidas por
el método PDA. En las Tablas 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 se observa que existen situaciones
donde se presentan desigualdades estadisticas; estas desigualdades demuestran que
cada individuo posee capacidades de clasificacion distintas, y en consecuencia, la hi-
potesis relacionada con la demostracion de la robustez del método PDA descrita en
la Seccion 1.3 resulta ser falsa; la seleccion de una soluciéon no puede ser realizada
arbitrariamente. FEin general, se puede notar que se gana en robustez si el decisor
mejora la precision de la informacion preferencial, de 81 (menos de 2/3) igualdades
incrementa a 109 (un poco més de 3/4).

La Tabla 4.2 muestra que el aumento del niimero de objetos en el nicleo de

referencia no proporciona, por si solo, una mejora en la robustez; algo similar sucede
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con el aumento en el namero de clases (Tabla 4.4). La Tabla 4.3 permite decir que si
incrementa el nimero de criterios, la equivalencia en el desempeno de los individuos
aumenta, es decir, el método PDA gana en robustez.

Lo anterior da pie a la bisqueda de una solucién que satisfaga al DM, ¢.e., dado
un conjunto de posibles soluciones proporcionadas por el método PDA, determinar
la mejor solucion (segunda hipotesis relacionada con la seleccion de la mejor solucion
descrita en la Seccion 1.3). Para enfrentar esta hipotesis se evaluaron distintas zonas
del conjunto solucién para observar si existe una zona en la que se pudiese obtener
un mayor porcentaje de aciertos. Fue mediante este estudio que se observé a la zona
perteneciente al centroide como aquélla que provee mayor niimero de aciertos de forma
global en comparacion a otras zonas (cf. Figura 4.1). Ademaés se ha logrado responder
con éxito a los cuestionamientos planteados en la Seccién 1.6. A continuacion se

reproducen y se dan respuesta especifica:
1. ;Cudl es la robustez de las soluciones obtenidas del PDA?

Se encontr6é que el método de desagregacion de preferencias propuesto por Fer-
nandez et al. (2012) es capaz de proveer una poblacion de posibles soluciones pero
no todas poseen la misma capacidad de clasificaciéon, por lo que se concluy6 que el
método es sensible y por lo tanto provee soluciones sensibles. Lo anterior no significa
que el método pueda ser catalogado como “malo” sino que se requiere una valoraciéon
ulterior de las soluciones que arroja para identificar la mejor. Ademaés, se observa por
los resultados que a medida que el decisor proporcione informaciéon maéas precisa, el
método provee soluciones méas robustas. La falta de robustez del método se encuentra
ligada a la falta de precision en la informacion preferencial del DM, hecho por demés
logico, lo que da pie a la mencionada diferencia en las capacidades de clasificacion de

las soluciones arrojadas por el método PDA.

2. ;Qué zonas del conjunto de soluciones se apegan mds a las politicas del DM?
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Como se mencion6 anteriormente, esta pregunta de investigaciéon estd orientada
a la busqueda de la zona cuyas respuestas sean capaces de satisfacer las politicas
de decision del DM. En el caso de que las respuestas del PDA hubieran resultado
robustas, esta pregunta hubiera resultado trivial; una vez demostrada la robustez
del método, la seleccion de una solucién podria ser arbitraria, 7.e., elegir cualquier
solucion dentro del conjunto solucién. Debido a que se demostr6 lo contrario, esta
pregunta obliga a brindar una soluciéon al problema de seleccion de la soluciéon que
satisfaga al DM; es por ello que se realizdé una bisqueda dentro del conjunto solucién
con el fin de encontrar aquella zona cuyas soluciones mantuvieran un mayor nimero
de aciertos al momento de realizar clasificaciones. Esa zona se identific6 de forma
global con la correspondiente al individuo centroide de la distribucion de soluciones.

Por lo que muestran las Figuras 4.2, 4.3 y 4.4, la capacidad de obtener aciertos
tiene mucho que ver con las caracteristicas con las cuales se define el problema. En el
caso de que se defina el problema con 50 objetos en el conjunto de referencia, existe
la posibilidad de obtener una mayor cantidad de aciertos si se elige el individuo uno
(representa la zona que mas se aleja al centroide); a medida que se aumenta el numero
de objetos, se observa que la seleccién de la mejor solucién se inclina al individuo dos,
representado por la zona del centroide. De la misma forma, a medida que disminuyen
los criterios, el niimero de aciertos se incrementa apuntando a la seleccion del centroide
y al aumentar los criterios, la seleccion se inclina a favor del individuo uno. Finalmente,
si disminuye el niimero de clases se puede obtener un mayor nimero de aciertos tanto
del individuo uno como del dos; la diferencia pareciera no ser significativa y a medida
que se aumenta el nimero de clases la cantidad de aciertos disminuye drasticamente
aunque la cantidad de aciertos por parte del centroide es mayor comparada con los
demés individuos.

Contestando de manera concreta la pregunta, de acuerdo a la Figura 4.1 la selec-
cién de la mejor zona de forma global apunta al individuo dos, es decir, a zona del

centroide, pero dependiendo de las caracteristicas con las cuales se defina el proble-
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ma, la seleccion de la mejor zona puede encontrarse en aquella representada por el

individuo uno (zona mas alejada al centroide) y la zona del centroide.

3. ¢Cudl es el comportamiento en las capacidades de clasificacion de las distintas
zonas del conjunto de soluciones al modificar las caracteristicas del problema

(nimero de objetos en el nicleo de referencia, criterios y clases)?

Haciendo uso de la discusién anterior, las capacidades de clasificacion de las dis-
tintas zonas del conjunto de soluciones varfan al modificar las caracteristicas del
problema. Como se puede observar en las Figuras 4.2, 4.3 y 4.4, el nimero méximo
de aciertos se obtiene cuando es menor la cantidad de criterios y categorias. Otro
punto importante a notar es que, conforme se incrementa el conjunto de referencia,
el numero de aciertos aumenta. Otra observacién que puede hacerse en la Tabla 4.5
es que, la declaracion de un intervalo restrictivo resulta en una mayor capacidad para
el algoritmo evolutivo para estimar mejores individuos y como resultado obtener un
mayor nimero de aciertos.

Los presentes resultados pueden también servir como un estandar con el cual uno
puede estimar el nimero de aciertos que se desea lograr dependiendo de las caracte-
risticas del ejercicio planeado. Esas caracteristicas pueden tomarse en consideracion
y en consecuencia planear la estructura del problema y actuar de acuerdo a ello, e.g.,
si se desea un mayor nimero de aciertos, definir un conjunto de referencia de 200
objetos y definir el menor ntimero de clases y criterios posible.

Todas estas caracteristicas mencionadas en la anterior y presente discusién pueden
observarse mediante las figuras en el Anexo A; en ellas se muestra el comportamiento
del centroide al modificar cada una de las caracteristicas del problema en ambos
escenarios; se puede afirmar que a medida que disminuimos el nimero de clases,
criterios y aumentamos el nimero de objetos es posible obtener resultados que se

acercan y potencialmente superan al 90 % de aciertos.
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Un punto importante a tomar en consideracion al momento de definir las caracte-
risticas del problema es la propiedad relacionada con la cantidad de vaguedades. En
la Figura 4.5 se muestra de manera global que el individuo uno brinda una menor
cantidad de vaguedades de primer y segundo nivel que el individuo dos y tres, aunque
en cantidad de aciertos de forma global el centroide se encuentra por encima.

Hay que tomar en cuenta las vaguedades de primer y segundo nivel en funcion
de como se defina su importancia. Las vaguedades de primer y segundo nivel pueden
tomarse como un apoyo significativo para el decisor, pues pueden impactar en las
capacidades de clasificacion descritas anteriormente. Podria ser conveniente definir
la importancia de las vaguedades de diferente nivel dentro del marco de apoyo a la

decision, tarea que se menciona en la siguiente seccion.

4.3. Trabajo futuro

Un punto a tratar en futuras investigaciones sera realizar un analisis del compor-
tamiento de las vaguedades de primer y segundo nivel, cuyo objetivo sera investigar
en qué medida aportan informaciéon para la seleccion del mejor individuo; es decir,
es necesario definir si las vaguedades de primer nivel pueden ser consideradas como
aciertos parciales debido a su cercanfa a la clasificacion verdadera. También, vali-
dar las vaguedades de segundo nivel, analizar en qué medida pudiesen tomarse como
aciertos parciales o posibles errores, o dejar tanto las vaguedades de primer y segundo
nivel a interpretacion del DM dentro del marco de apoyo a la decision.

Hace falta mas experimentacion en cuanto a la relacion que guarda la robustez y
precision de la informacion preferencial. Ademaés, en el presente trabajo solo se explo-
raron tres individuos como representativos del espacio solucién del método PDA; se
requiere caracterizar con mayor detalle las diferentes zonas, i.e., aumentar el nimero
de individuos representativos. Al aumentar el ntimero de individuos, automaticamente

se aumenta la capacidad de detallar la zona que mejor represente las preferencias del
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DM; se podréa caracterizar de manera mas precisa la mejor zona y como consecuencia
la eleccion del mejor conjunto de parametros.

Otro punto a tratar en futuras investigaciones sera la comparacion entre el centroi-
de y el punto soluciéon mas cercano al verdadero valor de los parametros. Este punto
plausiblemente simula a la seleccién que haria un DM real de la solucion que més se
apega a sus preferencias. Si no se descubriera diferencia estadistica significativa en
la comparacion, seria un argumento fuerte a favor del centroide como seleccion por

default del método PDA de Fernandez et al. (2012).
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ANEXO A

COMPORTAMIENTO DEL CENTROIDE POR
CARACTERISTICA DEL PROBLEMA

En la presente seccion se muestra el comportamiento del centroide como individuo
mas representativo por caracteristica del problema en cada escenario de experimenta-
cién. En primera instancia, la Secciéon A.1 presenta la capacidad de clasificacién por
numero de clases del centroide. En la Seccion A.2, su capacidad de clasificaciéon por
ntmero de criterios. Finalmente, en la Seccion A.3, la capacidad de clasificacién por

numero de objetos en el niicleo de referencia.

A.1. Clases
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Figura A.1: Resultados con 3 clases
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