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RESUMEN
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Candidato para el grado de Maestria en Ciencias en Ingenieria de Sistemas.
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CLASIFICACION DE CONSENSO DERIVADA DE
METODOS MULTICRITERIO APLICADOS AL
ANALISIS ABC DE INVENTARIOS

Numero de paginas: 147.

OBJETIVOS Y METODO DE ESTUDIO: El objetivo de esta tesis consiste en proporcionar
una clasificacién de consenso cuando se tienen diversas soluciones proporcionadas por
métodos multicriterio para el andlisis ABC de inventarios. Cuando se observan soluciones
diferentes (clasificaciones) de diversos métodos multicriterio para un mismo conjunto de
articulos, el tomador de decisiones puede llegar a dudar sobre la veracidad de las soluciones
que se le presentan. Asi, se destaca la importancia de presentarle al tomador de decisiones
una solucién que mejor represente a un conjunto de soluciones previamente dadas por
métodos multicriterio que se basan en el andlisis ABC de inventarios y que ademads sea
estable (robusta) ante pequefias perturbaciones o posibles equivocaciones de los métodos

multicriterio al realizar una clasificacion de un articulo en una de las tres categorias A, B o
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RESUMEN XIX

C. Proporcionarle una solucién de consenso, hace que el tomador de decisiones se pueda
concentrar en los articulos que son maés dificiles de clasificar, dejando la clasificacion de

los articulos féciles de clasificar a la metodologia de consenso.

Se presentan dos conjuntos de datos, uno correspondiente a los datos cominmente
usados en la literatura ABC multicriterio que se usan para validar un nuevo método
multicriterio y el otro conjunto de datos es tomado de un caso de estudio real en el que se
tiene la clasificacién dada por expertos para contrastar la calidad de las soluciones de la
metodologia propuesta en esta tesis. Sobre cada conjunto de datos se aplica un esquema

utilizando variaciones y otro esquema sin generar variaciones.

CONTRIBUCIONES Y CONCLUSIONES: Las contribuciones mas importantes de esta tesis
se centran en la propuesta de una metodologia para entregar una clasificacion de consenso
robusta que permita al tomador de decisiones centrar su atencion en los articulos mas
dificiles de clasificar. Los resultados obtenidos a través de los experimentos numéricos
mostraron resultados adecuados al entregar soluciones que se mantenian dentro de las pro-
porciones de la regla empirica de Pareto. Ademads, la investigacion sobre una clasificacion
de consenso derivada de clasificaciones ABC multicriterio establecié analogias con el
problema de la particién central por lo que resultaria ttil profundizar en métodos asociados

con la particion central para incluirlos en la metodologia como un trabajo futuro.

Firma del asesor:

Dr. Fernando Lépez Irarragorri



CAPITULO 1

INTRODUCCION

En este capitulo se describe el disefio de la investigacion enfocada al desarrollo
de una metodologia para la clasificacién robusta de articulos en inventario basada en el
analisis ABC multicriterio, respecto a un conjunto de clasificaciones multicriterio dadas.

Las secciones que la componen son:

Antecedentes. Se expone el contexto en el que se origina el problema cientifico, asi como
los antecedentes al problema, resultados previos que motivaron el desarrollo de ésta

investigacion. En esta seccion también se describe el problema cientifico.

Objetivos. En esta seccidn encontramos el objetivo general y los objetivos especificos, asi
como los resultados esperados y la novedad cientifica. Las tareas de investigacion

también se exponen aqui.
Estructura de la tesis. Se describe brevemente el tema central del resto de los capitulos

Conclusiones del capitulo.

1.1 ANTECEDENTES

1.1.1 CONTEXTUALIZACION DEL TEMA

En la administracion de inventarios hay tres variables de decision [135], estas varia-

bles se centran en la cantidad a ordenar, cudndo ordenar y qué articulos ordenar.
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Asi también, en base a las variables de decisidn, hay tres decisiones importantes rela-
cionadas con los sistemas de inventarios, las cuales son: decisiones de cantidad, decisiones

de tiempo y decisiones de control.

Las decisiones de control son las que dan origen al uso de métodos que nos permitan
asignar recursos economicos y de tiempo para el monitoreo de articulos en un inventario.
Asi, el analisis ABC para la clasificacion de articulos en inventario ha sido ampliamente

utilizado para disefar las estrategias de control en los sistemas de inventarios.

El analisis ABC tradicionalmente utiliza el criterio del uso anual en dinero, el cual
es la multiplicacion del costo unitario del producto por el volumen utilizado en el afo

(demanda) de ese producto.

La clasificacion de los articulos en un inventario bajo el método ABC se basa en
el principio de Pareto [96, 97, 132, 133], conocido también como la regla del 80-20,
esto quiere decir que pocos productos representan la mayor inversion en el inventario.
Numéricamente nos dice que el 20 % de los articulos representan el 80 % de la inversion
en inventario, lo cual conforma el primer grupo, etiquetado como grupo A, luego el grupo
conformado por el 30 % de los articulos que representan aproximadamente el 15 % de la
inversion en inventario se etiqueta como el grupo B, por ultimo el 50 % de los articulos que

apenas representa el 5 % del valor en inventario es etiquetado como el grupo C.

Hay un inconveniente con el enfoque tradicional del andlisis ABC, ya que por lo
general la clasificacién de un articulo en A, B o C puede depender de otros factores[33, 38,
78], como: obsolescencia, tiempo de espera, criticidad, reemplazabilidad. Esto es debido a
que por la naturaleza de los articulos que se quieren clasificar, se deberd de tener un control

estricto sobre €stos.

Al incluir otros criterios para realizar el analisis ABC para los articulos en un
inventario, es conveniente hacer uso de la toma de decisiones multicriterio [30, 31, 91, 108,
154], ya que de esta manera se puede hacer el andlisis con todos los criterios de interés de
manera conjunta, a diferencia del andlisis ABC tradicional, en el que el andlisis se haria

separadamente para cada criterio.
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1.1.2 TRABAJOS PREVIOS

El trabajo de [64] constituye el primer intento de abordar el andlisis ABC bajo el

enfoque multicriterio, la limitacion del modelo es que solo es ttil para dos criterios.

Posteriormente se aplicaron diversos métodos ABC multicriterio para la clasificacion
de articulos en inventario, los cuales, de acuerdo a [35] se agrupan en: métodos basados en
el anélisis de decisiones multicriterio, métodos basados en el andlisis envolvente de datos y

métodos basados en inteligencia artificial.

Existen trabajos importantes como los de [33, 114, 124] que desarrollan metodologias
para una clasificacion de articulos en un inventario bajo el analisis ABC multicriterio que
facilitan al tomador de decisiones hacer la clasificacion considerando mds de dos criterios,
pero ain no se responde a la cuestién sobre qué método preferir ante la discrepancia de los

resultados arrojados por cada método.

Pero en un estudio comparativo realizado por [35] podemos ver que no existe un
método superior dentro de los métodos ABC multicriterio para la clasificacion de articulos
en inventario, en ese trabajo se recomienda el desarrollo de un método de consenso que se
aplique a los resultados obtenidos por diferentes métodos multicriterio de clasificacion a

un problema concreto.

Para el problema de encontrar una clasificacién de consenso se enfatiza aqui el
trabajo propuesto por [7] en el que se empieza a tomar la idea de encontrar un consenso
ante discrepancias entre resultados de diversos métodos multicriterio como los que se
exponen en [35]. Asi el trabajo de [7] hace uso de una heuristica que utiliza los conceptos
de pesimista y optimista. En el trabajo de [7] también se expone una manera de obtener
una clasificacion de consenso utilizando el método de [61] en el que los resultados no son
muy satisfactorios debido a que en algunos casos este método proporciona més de una
clasificacion para un mismo articulo; se hablard mas de los métodos de [7] y [61] en la

seccion 5.2.4.
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1.1.3 DESCRIPCION DEL PROBLEMA CIENTIFICO

Partiendo de un conjunto de clasificaciones dadas por la aplicacién de diversos
métodos de clasificacion multicriterio a articulos de un inventario, se desea derivar una
recomendacion (clasificacion) robusta respecto a estas clasificaciones para el tomador de

decisiones.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia robusta, basada en resultados proporcionados por el
andlisis multicriterio de la decision aplicado al método ABC para la clasificacion de inventa-
rios, para apoyar la toma de decisiones de la clasificacion de articulos en la administracion

de inventarios.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Desarrollar una metodologia y un método de apoyo a la decisién multicriterio para
la clasificacion de articulos en un inventario a partir de clasificaciones obtenidas por

la aplicacién de diversos métodos de clasificacion multicriterio.

2. Validar el método empleando datos de prueba reportados en la literatura y un caso

real.

1.2.3 TAREAS DE INVESTIGACION

Para la realizacién de esta investigacion se plantearon las siguientes tareas cientificas
que sistematicamente nos conducirdn a resultados que nos servirdn para verificar nuestros

resultados esperados. Las tareas basicamente son 7:



CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

1. Familiarizacién con el tema de investigacion.

2. Disefio de la investigacion.

3. Revision de bibliografia y del estado del arte.

4. Realizacion de la investigacion.

5. Validacion de la metodologia y método propuesto.
6. Elaboracién reporte de investigacion.

7. Defensa de tesis.

1.2.4 RESULTADOS ESPERADOS DE LA INVESTIGACION

Desarrollando sistematicamente las tareas cientificas para esta investigacion se desar-
rollard una metodologia de apoyo a la decisién que incluye la obtencién de una clasificacion
multicriterio de articulos que minimiza la discrepancia entre los resultados de distintos
métodos ABC multicriterio, en especifico se consideraran cuatro métodos ABC multicrite-

rio.

Se implementara un prototipo que, apoyado en la metodologia de una clasificacion
robusta ABC multicriterio para la clasificacion de articulos en un inventario, nos de
una clasificaciéon con la minima discrepancia entre los métodos ABC multicriterio que

alimentaran los datos de entrada para la implementacién computacional.

1.2.5 NOVEDAD CIENTIFICA

1. Una clasificacién tnica que mejor represente a un conjunto de clasificaciones mul-
ticriterio para un conjunto de articulos en inventario. Ademads, esta clasificacion es
robusta debido a que se considerardn perturbaciones en los parametros de entrada,
y es la que tiene el menor ndmero de discrepancias con respecto al conjunto de

clasificaciones multicriterio como datos de entrada.
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2. Se propone una metodologia de consenso para el apoyo a la toma de decisiones en el

problema de la clasificacion multicriterio de articulos de un inventario.

1.3 ESTRUCTURA DE LA TESIS

1.3.1 DESCRIPCION DEL RESTO DE LOS CAPITULOS

En el Capitulo 2 se describe el fundamento tedrico para el desarrollo de una metodo-

logia robusta basada en el andlisis ABC multicriterio.

En el Capitulo 3 se plantea el problema desde la perspectiva de la clasificacion de
consenso utilizando el enfoque de para exponer la necesidad de la utilizacién de métodos
de consenso utilizando resultados previos de métodos multicriterio para clasificar articulos

en inventario en base al analisis ABC.

En el Capitulo 4 se expondrédn los métodos propuestos para dar solucion al proble-
ma de la diversificacion de resultados que se han obtenido con distintos métodos ABC

multicriterio.

En el Capitulo 5 se llevara a cabo el anélisis de los experimentos realizados con
la metodologia propuesta para realizar una clasificacion ABC multicriterio robusta, asi
el método propuesto serd respaldado con una metodologia validada a través de la ex-
perimentacion cuyos resultados analizados en este capitulo nos dardn la antesala del

Capitulo 6.

En el Capitulo 6 se presentardn las conclusiones en base a la experimentacion y
andlisis de los resultados, para formular las recomendaciones pertinentes que orienten a la
toma de decisiones referente a la clasificacion de articulos en un inventario utilizando el

andlisis ABC multicriterio. También se presentan recomendaciones para trabajos futuros.
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1.4 CONCLUSIONES DEL CAPITULO

El andlisis ABC para la clasificacion de articulos en un inventario es una herramienta
administrativa usada ampliamente para disefiar estrategias de control, de tal manera que los
recursos asignados tanto de tiempo y dinero sean los adecuados. Cuando el administrador
(tomador de decisiones) del inventario se interesa en la inclusion de otro criterio como la
obsolescencia, criticidad, reemplazabilidad, entre otros, el método ABC tradicional deja de
ser una herramienta eficaz por considerar unicamente un criterio, el uso anual en dinero.
De esta manera es conveniente realizar el analisis ABC bajo los métodos multicriterio, y
por la diversidad de los métodos multicriterio que se ha utilizado para el andlisis ABC,
encontramos que la aplicacién de varios métodos multicriterio para la clasificacion de

articulos en un inventario dan resultados diferentes.

El problema de obtener resultados distintos (clasificaciones) al aplicar diversos
métodos multicriterio para la clasificacién de articulos en un inventario, nos motiva al
desarrollo de una metodologia, acompafiada de una implementacién computacional, para
dar respuesta al problema de la discrepancia de resultados en la utilizacién de métodos
multicriterio para la clasificacion de articulos en un inventario. De esta manera, el tomador
de decisiones centrard su atencién en un s6lo método que garantice la mejor eleccion entre

diversos métodos multicriterio propuestos para llevar a cabo el andlisis ABC.
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MARCO TEORICO

En este capitulo se exponen las teorias principales que dan soporte al problema de
esta tesis, muchas de las teorias expuestas tienen una relacion parcial con nuestro problema
ya que dentro de la literatura revisada no se encontraron temas que relacionan directamente
la bisqueda de una clasificacidén de consenso para el drea de inventarios. Dentro de las
teorias expuestas en esta seccion se encuentran las relacionadas con inventarios, toma de
decisiones bajo criterios multiples, optimizacién multiobjetivo, métodos de clasificacion,
teorias de consenso, optimizacion robusta y optimizacién con muchos objetivos. Cada
teoria comparte algin elemento significativo con nuestro problema por lo que se cree que

seran utiles considerarlas.

2.1 INVENTARIOS.

Los inventarios juegan un papel importante para que las compaiiias se mantengan
competitivas dentro de los mercados. Los clientes pueden preferir empresas que aseguren
una continua disponibilidad de productos deseados; si las compafiias se comprometen a
entregar los productos dentro de intervalos de tiempo razonablemente cortos con el tiempo
se desarrollard una fidelidad a la compaiia que se traducird en beneficios tanto para el

cliente como para la compaifiia [117].

Son estas relaciones de confianza las que resultan redituables mientras se mantengan

a través del tiempo, sin embargo mantener una relacion fiable con los clientes implican
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costos que se deben manejar estratégicamente para conseguir un balance con los beneficios

[95, 110].

2.1.1 COMPLEJIDAD DE LOS INVENTARIOS

Hay que considerar que una compaiiia puede llegar a manejar miles de productos [78,
132] por lo que debe cuidar que las existencias se encuentren disponibles para los clientes.
Los productos son almacenados de diferentes formas dependiendo de sus caracteristicas
fisicas o quimicas. También se puede observar que los productos salen de un almacén de
acuerdo a diferentes patrones de consumo o diferentes tipos de productos, quiza algunos
productos salgan del almacén individualmente (por unidad) o en masa (centenas, millares,

etc.).

Cada producto de acuerdo a sus propiedades intrinsecas podra tener una vida util
superior o inferior, como es el caso de los productos perecederos por lo que se tendra
especial cuidado con esos productos delicados, los siniestros que se puedan considerar con
anticipacién como el caso de los incendios determinaran el tipo de ubicacién que se les

dard a los almacenes para preservar la seguridad de los productos.

Si un articulo llega a faltar quizd pueda ser sustituido por otro similar, y esta carac-
teristica de reemplazabilidad es util para responder rapidamente a los requerimientos de los
clientes, por el contrario también existe la posibilidad que ante la carencia de un producto
los clientes no acepten otro articulo por ser éste un articulo complementario [132], esto es
que la funcionalidad de un articulo depende de otro. Ahora pensemos en el caso en el que
los productos son entregados en el domicilio del cliente, la compaiiia tendrd que considerar
los medios por el que habrd de embarcar los productos, o si por lo contrario el cliente
llega a la compaiiia a recoger el producto deseado; habra que pensar en las facilidades
para que la entrega en las instalaciones sea rdpida. Existen casos en los que los clientes
estén dispuestos a esperar por un producto o exijan una atencién inmediata de los pedidos
que hizo a la compaiiia, sin embargo en ocasiones la compaiiia no es la inica responsable

ante la falta de un articulo ya que en ocasiones el proveedor no entrega la materia prima o
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componentes necesarios para entregar el articulo al cliente; puede ser que los articulos se
danen durante el envio desde el proveedor a la compafiia que entregara el articulo final, o
que no lleguen en las cantidades solicitadas al proveedor, o quizd los tiempos de entrega

son grandes y esto retrasa las fechas de entrega.

Considerando lo anterior se nota que para administrar un inventario se requiere
considerar muchos factores que impactardn en la rentabilidad y confianza al final de nuestro
proceso en donde se encuentra el cliente. Por ello, para garantizar un control adecuado de

un inventario se deben tener en cuenta tres aspectos basicos:

1. Fijar intervalos de revision de existencias en el inventario
2. Cuéndo se debe ordenar

3. Qué cantidad se debe ordenar

Los inventarios que son bienes almacenados representan valor para la compaiia debido a
que se almacenan para actuar como un amortiguador que permita satisfacer la demanda, o
el abastecimiento de los materiales de entrada para fabricar un producto final. Hay diversos
tipos de inventarios: de materias primas, productos en proceso, productos terminados o
mano de obra. La principal razon para mantener inventarios es la satisfaccion de los clientes,
ya que si no se satisface a tiempo a un cliente éste se puede ir con la competencia, sin

embargo se pueden citar otras razones [95, 110]:

= Disminucién entre los tiempos de oferta y demanda: existen productos que solo
estin disponibles durante una época especifica del afio, pero su demanda es uniforme
durante todo el afio, en este caso nos podemos referir a algtin cultivo que se almacena

durante una temporada para estar disponible todo el afio.

= Reduccién de los costos de produccion: se consiguen disminuir costos al producir un
gran numero de articulos sin que tengan una demanda especifica para disponer de

los articulos posteriormente.
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= Incertidumbre ante la demanda: aplicando técnicas de prondsticos podemos determi-
nar cudnto producto tener y asi pedir una cantidad de productos que estén por encima

del nivel del prondstico.

2.1.2 CLASES DE INVENTARIOS

Ademas de las funciones que desempefian los inventarios, también cabe recalcar

como se clasifican los inventarios segtin el proceso:

Materias primas: Materiales que sirven para la elaboracion de los productos finales.

Madera, acero, algodon, etc.
Trabajo en proceso: Materiales y componentes que estidn siendo procesados.

Productos terminados: Productos finales que son almacenados para luego embarcarlos a

los clientes o venderlos directamente.

2.1.3 COSTOS DE LOS INVENTARIOS

Cuando se va a decidir qué cantidad de productos se van a ordenar o producir, habra
que considerar los costos asociados, por lo que los costos asociados al manejo de los

inventarios para establecer politicas se clasifican como:

1. Costo de ordenar: estos costos se conforman por los costos asociados a las 6rdenes de
compra como llamadas telefénicas, internet, salarios del departamento de compras,
etc., o los costos de producir los articulos como los tiempos de preparacion de las

maquinas.

2. Costos de mantenimiento: debido a que los productos almacenados ocupan espacio y
ala vez estos espacios deben de ser adecuados, contar con luz, agua, etc., dependiendo
del tipo de producto que se maneje, existen costos asociados que se pueden dividir

en:
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m Obsolescencia.

Deterioro.

Impuestos.

Seguros.

Capital.

3. Costos por faltantes: si los productos no estén listos para ser entregados a los clientes,
es una venta perdida o se incurren en costos extras por conseguir los productos para
satisfacer a los clientes. Los costos de las 6rdenes atrasadas implican papeleria extra
en distintos departamentos, embarques especiales los cuales son mds caros ya que

las 6rdenes atrasadas son cantidades pequeiias.

4. Costos asociados a la capacidad: a veces se necesitan cubrir tiempos extras para el
manejo de un almacén, que implica un costo, o puede ser también que se incurran
en costos por tiempos ociosos como seria la falta de uso de un espacio destinado al
almacenamiento de los productos o materia prima. En otras ocasiones se requerira
contratar personal y también puede ser que la contrataciéon de un nuevo personal

requiera de un entrenamiento que se refleje como un costo.

2.1.4 DISTRIBUCION POR VALOR

Para un conjunto de personas, atributos, objetos, etc., un pequefio grupo sera repre-
sentativo del conjunto en términos de valor. Asi, por ejemplo, en el 20 % de las personas en
un pais, se concentra el 80 % de la riqueza[89]; cerca del 20 % de los automdviles que se
fabrican en la fabrica representan el 80 % de las ventas, el 20 % de los articulos en el hogar
para los que se hace un presupuesto representan el 80 % de los gastos. Este concepto del
80-20, que también es conocido como el Principio de Pareto, es muy util en la industria
ya que puede usarse para las pruebas de control de calidad o para la administracién de

inventarios por citar algunos ejemplos.
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2.1.5 ANALISIS ABC

Cuando la regla del 80-20 es aplicada a los inventarios, surge la herramienta admi-
nistrativa llamada andlisis ABC, lo que nos dice que un inventario se puede clasificar en
tres categorias, sean éstas la categoria A, la B y la C. En cada categoria se concentran un
conjunto de articulos que representan un porcentaje del valor total del inventario. De esta
manera los articulos clase A recibirdn la mayor atencion por parte de la administracion,
por lo regular estos articulos representan entre un 5% y 20 % del valor total del inventario;
los articulos clase B son los que tendrdn una importancia moderada para la administracion,

un gran nimero de articulos cae en esta clase, hasta un 50 %.

Para hacer la clasificacion ABC de los articulos en un inventario, se usa tradicional-
mente el criterio llamado uso anual en dinero (ADU por sus siglas en inglés), y en base a

este criterio se aplica la siguiente metodologia [132, 135]:

1. El costo unitario y el uso anual(demanda) se identifican para cada articulo en el

inventario.

2. Se calcula el producto del costo unitario y la demanda (c x D) para cada articulo y

los valores ¢ x D se tabulan en orden descendiente.

3. Evaluar la actividad acumulada desde el inicio de la lista y acumulando las actividades

por articulo hacia abajo.
4. Se calcula, avanzando hacia abajo:

= Porcentaje acumulado de articulos basado en el niimero total de articulos.

= Porcentaje acumulado de uso del dinero basado en el uso total anual.

5. Graficar la curva ABC del porcentaje acumulado del uso del dinero en funcién del

porcentaje de articulos (Figura 2.1).
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Distribucién por valor
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Figura 2.1 — Distribucién por valor.

2.2 TOMA DE DECISIONES BAJO CRITERIOS MULTIPLES

El ser humano diariamente toma decisiones para realizar sus actividades, desde
decidir qué ropa utilizar para ir al trabajo, qué transporte tomar para ir a la escuela, qué
platillo ordenar a la hora de la comida, etc., todas estas decisiones se toman en funcién
de la satisfaccion que produzcan, esto quiere decir que buscamos tomar la mejor decisién
basada en la maxima satisfaccion o por lo menos la que aporte una satisfaccién razonable.
Sin embargo, cuando se toma una decision en ocasiones el proceso se da en cuestion de
segundos, considerando varios criterios que influyen sobre nuestras alternativas para al

final elegir la que mejor nos parezca.

Clasicamente en el campo de la investigacion de operaciones, los problemas se mode-
lan a través de un funcién objetivo que tiene que estar sujeta a un conjunto de restricciones
que aseguren la factibilidad del problema. Este enfoque clasico lleva a establecer una tinica
funcidn objetivo que busca maximizar o minimizar las ganancias, los costos, tiempos, etc.,

asi los modelos cldsicos son mono-objetivos.

Pero cuando se analiza la realidad bajo la que se desarrollan los problemas en los

negocios, gobierno o industrias nos damos cuenta que el uso de multiples criterios es casi
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necesario para tomar una decision, se toma una decision realizando una evaluacién de
distintos criterios sobre un conjunto de alternativas. Asi el uso de multiples criterios en la

toma de decisiones ha dado origen al uso de métodos multicriterio.

La representacion del proceso de decision estd condicionada por diferentes elementos

[140]:

= Decisiones bien definidas no existen todo el tiempo, en ocasiones se trata solamente

de orientaciones.

= El tomador de decisiones la mayoria de las veces no es tnico, pueden ser varios

tomadores de decisiones que conforman el centro decisor.

= Las decisiones, alternativas o acciones no son fijas, por lo regular se realizan en

tiempo real, por lo que tienden a cambiar constantemente.

= Aunque el tomador de decisiones quiera escoger la mejor opcidn, existe la posibilidad
de que la mejor opcidn no exista o que el tomador de decisiones no sea capaz de

elegir entre una buena solucién y la mejor solucién.

En la literatura se encuentran dos areas que se refieren a la Toma de Decisiones
Multicriterio y el Apoyo a las Decisiones Multicriterio, la diferencia reside en la forma en

que se modelan los problemas.
Segtn [42, 142], los métodos multicriterio se pueden dividir en dos ramas (Figu-
ra2.2):
1. Toma de decisiones multiobjetivo
2. Toma de decisiones multiatributo
La diferencia entre la toma de decisiones multiobjetivo (TDMO) y multiatributo (TDMA)

reside en el espacio de decision, ya que cuando se toma en cuenta un espacio de decision

continuo estamos hablando de TDMO vy si el espacio de decision es discreto hablamos
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de TDMA [57]. Aunque TDMO y TDMA se derivan de la toma de decisiones multicri-
terio es comun referirse a la toma de decisiones multicriterio como toma de decisiones
multiatributo, por lo que en esta tesis se emplea el término toma de decisiones multicri-
terio (TDMC) como un equivalente de toma de decisiones multiatributo (TDMA) [142].

Cuando un problema se modela como un problema de decision bajo criterios multiples,

TOMA DE DE
DECISIONES
MULTICRITERIO

Figura 2.2 — Ramas de la Toma de Decisiones Multicriterio

éste presenta las siguientes caracteristicas:

1. Alternativas: hay un conjunto finito de alternativas a evaluar

2. Multiples atributos: existen un conjunto finito de atributos(criterios) sobre los que se
evaluarén las alternativas. Se emplea una estructura jerarquica entre los criterios si

éstos son mas de doce [142].

3. Conflicto entre atributos: los atributos considerados a menudo compiten por recursos

entre ellos.

4. Unidades inconmensurables: las escalas sobre las que se evaliian las alternativas bajo

cada atributo son diferentes entre si.

5. Ponderaciones: los atributos en consideracion son ponderados por el decisor de

acuerdo a una preferencia relativa.
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6. Matriz de decisién: los métodos multicriterio se estudian a partir de una matriz de
decision en la que se reflejan las alternativas, atributos y ponderaciones del problema,

asi como las evaluaciones de cada alternativa bajo cada atributo.

Asi como los problemas multicriterio comparten las caracteristicas antes men-
cionadas, también es posible hacer una clasificacién de acuerdo al tipo de datos, esto es si
los datos son deterministas, estocdsticos o difusos; también se pueden clasificar de acuerdo
al nimero de personas que fungen como decisores, asi si hay un tinico decisor estamos
hablando de problemas de un unico decisor o si son mds de uno, hablamos de métodos

multicriterio grupales [36, 59, 146, 152].

Ademis, debido al conjunto de soluciones que el tomador de decisiones enfrenta,
a menudo serd necesario elegir un “compromiso” entre los objetivos planteados de tal
manera que se especifique una eleccién de compromiso entre las alternativas disponibles.
Ast, el resultado final de un problema de decision en el &mbito multiobjetivo se compone
de un proceso de optimizacién y decision [146]. Las técnicas de solucion de los problemas
multiobjetivo desde la perspectiva del tomador de decisiones se clasifican en funcién de la
forma en que se incorporan las preferencias del tomador de decisiones, esta incorporacion se

puede llevar a cabo a) antes; b) durante; o ¢) después del proceso de decision [42, 140, 146].

Asi, la intervencion del tomador de decisiones de acuerdo a la forma en que se

agregan sus preferencias categoriza a los métodos como [42, 140]:

1. Los métodos habilitan al tomador de decisiones para intervenir antes del proceso de

resolucion y estos métodos son llamados a priori.

2. Los métodos que permiten que el tomador de decisiones intervenga durante el curso

del proceso de resolucion son llamados métodos interactivos.

3. Los métodos en los que el tomador de decisiones interviene después del proceso de

resolucion son llamados a posteriori

Los métodos TDMC se han aplicado a una diversidad de problemas como los que a

continuacién se mencionan [163]:
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1. Manufactura integrada.
2. Evaluacion de inversiones.
3. Sistemas de manufactura flexible

4. Disenos de fabricas

Los métodos TDMC son importantes en las aplicaciones de casos reales, ya que los sectores
industriales y gubernamentales a menudo requieren evaluar un conjunto de alternativas

bajo multiples criterios en conflicto.

Cada método TDMC usa técnicas numéricas que ayudan al decisor a elegir la
mejor alternativa entre varias alternativas dadas. Asi, se miden las consecuencias de cada
alternativa bajo un criterio seleccionado para luego medir el mismo conjunto de alternativas

bajo un criterio distinto y asi sucesivamente.

Algunos de los métodos multicriterio mas utilizados son [26, 133, 162]:

= Escalarizacion.

= Proceso de jerarquia analitica.
= TOPSIS.

= [a familia ELECTRE.

= PROMETHEE.

Para la evaluacion de alternativas en TDMC encontramos los siguientes pasos [142]:

1. Determinar criterios y alternativas relevantes.

2. Ponderar los criterios de acuerdo a la importancia relativa del decisor sobre los que

evaluara cada alternativa.

3. Procesar los valores de la matriz de decision para determinar el ranking de cada

alternativa.
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2.3 INTRODUCCION A LA OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

En ocasiones trabajar con modelos de un sélo objetivo se convierte en una tarea
complicada debido a que en la fase de modelacién se pueden tener sesgos. Al tener
Unicamente un objetivo para nuestro problema se estd dejando a un lado otros objetivos
que pueden ser de mucha importancia y que su inclusién dentro del problema dard una
mejor representacion de la realidad, haciendo que nuestro modelo sea de cierta manera mas

flexible.

Hay que estar conscientes también que esta flexibilidad que se gana con la inclusién
de més objetivos nos lleva a multiples soluciones Optimas las cudles son llamadas solu-
ciones de Pareto. Una idea util para representar al mejor conjunto de soluciones es la
del intercambio [46], esta idea surge del hecho de que mientras mejoremos un objetivo
degeneraremos otro(s) objetivo(s). Nuestro interés se centrard solamente en un pequefio
grupo de soluciones, pero para considerar tales soluciones de interés, estas soluciones

deberan de dominar a otras soluciones [100].

A continuacion se dard una introduccidn a la optimizacién multiobjetivo abordando

definiciones matemaéticas, empezando primero con la optimizacién mono-objetivo.

OPTIMIZACION MONO-OBJETIVO

En un problema de optimizacion cldsico (mono-objetivo) se busca el valor minimo
o maximo de una funcién, ademas, esta funcién por lo regular se encuentra acotada por

restricciones que definen el espacio de biisqueda de soluciones.

La definicién de un problema mono-objetivo es la siguiente [42]:

Definicion 2.1 Problema de Optimizacion Mono-objetivo: Un problema mono-objetivo
es definido como la maximizacion o minimizacion de f(X) sujeta a g;(x) <0,i={1,...,m},
yhi(x)=0, j={1,...,p} x € Q. Una solucion minimiza o maximiza el escalar f(x) donde

X es un vector n-dimensional de variables de decision X = (xy,...,x,) en el universo Q.
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Observe que g;(x) < 0y h; (x = 0) representan restricciones que deben de satisfacerse
mientras se optimiza (maximizacién o minimizacién) f(x). Q contiene a x que puede ser
usada para satisfacer una evaluacion de f(x) y sus restricciones. Hay que recalcar que
x puede ser un vector de variables continuas o discretas asi como también f puede ser

continua o discreta.

El método para encontrar el 6ptimo global (que puede no ser tnico) de cualquier
funcién se llama Optimizacion Global. En general, el minimo global de un problema

mono-objetivo se presenta en la definicion 2.2:

Definicion 2.2 Optimizacion global del minimo de una funcion mono-objetivo Dada
una funcion f: Q CR" — R, Q # 0 para x € Q el valor f* 2 f(x*) > —oo es llamado un
minimo global si y solo si

Vx e Q: f(x) < f(x).
X" es por definicion la solucion global minima, f es la funcion objetivo, y el conjunto

es la region factible de x. La meta de encontrar una solucion global minima es llamada

problema de optimizacion global para un problema mono-objetivo.

Aunque los problemas de optimizacién mono-objetivo pueden tener una tnica solu-
cién Optima, los problemas de optimizacién multiobjetivo (MOPs por sus siglas en inglés)
presentan posiblemente un conjunto de soluciones incontables, que cuando son evaluadas,
producen vectores cuyas componentes representan frade-offs (intercambios) en el espacio
de objetivos. Luego el tomador de decisiones elige una solucién (o soluciones) eligiendo

uno o mas de estos vectores.

EL PROBLEMA DE LA OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

El Problema de la Optimizacion Multiobjetivo se puede definir como el problema

de encontrar(ver [42]):

“un vector de variables de decision que satisfaga las restricciones y optim-

ice un vector funcién cuyos elementos representan las funciones objetivo. Estas
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funciones conforman una descripcién matematica de criterios de desempefio
que usualmente estdn en conflicto entre ellos. Asi, la palabra optimizar se
refiere a encontrar una solucién que daria valores aceptables para el tomador

de decisiones.”

VARIABLES DE DECISION Las variables de decision son las cantidades numéricas para
las que se eligen valores en un problema de optimizacién. Estas cantidades por lo regular

n
son denotadas como {x j}jzl'

El vector x de n variables de decision es representado como:

X1

X2

Xn

Lo anterior puede ser escrito de manera conveniente como:

X = [xl,xz,...,xn]T

I

donde T indica la transposicién del vector columna al vector fila.

RESTRICCIONES En la mayoria de los problemas hay restricciones impuestas por el
entorno o disponibilidad de recursos. Estas restricciones deben ser satisfechas para consi-
derar una solucién aceptable. Todas estas limitaciones se conocen como restricciones del
problema, y describen la interaccion entre las variables de decision y los pardmetros del

problema. Estas restricciones se expresan matemdticamente como desigualdades:
gi(x)<0 i=1,....m

o igualdades:

hj(x)=0 j=1,....p

Note que p, el nimero de restricciones de igualdad, debe ser menor que 7, el nimero

de variables de decision, debido a que si p > n no hay grados de libertad para la opti-
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mizacion, y habrian més variables desconocidas que ecuaciones. El nimero de grados de

libertad esta dado por n — p. También, las restricciones deben ser explicitas o implicitas.

CONMENSURABLE VS INCONMENSURABLE. Para saber qué tan buena es una solucion,
es necesario tener algtn criterio de evaluacion. Estos criterios se expresan como funciones
que se pueden calcular llamadas funciones objetivo. En la vida real algunas funciones
estdn en conflicto entre ellas, ésto es que mientras una funcién se quiere maximizar en
otra se quiere minimizar. Ahora bien, estas funciones objetivo pueden ser conmensurables
(expresadas en las mismas unidades de medicidén) o inconmensurables (expresadas en
diferentes unidades de medicion). En la optimizacién multiobjetivo por lo regular las
funciones objetivo siempre estdn en conflicto estableciendo un orden parcial en el espa-
cio de busqueda. De hecho encontrar el 6ptimo global de un problema de optimizaciéon

multiobjetivo es un problema NP-Completo [42, 57].

ATRIBUTOS, CRITERIOS, OBJETIVOS Y METAS. En la Investigacion de Operaciones
comunmente se distingue entre atributos, criterios, objetivos y metas. Atributos son aspectos
que diferencian propiedades o caracteristicas de una alternativa o consecuencia. Criterios
generalmente denotan evaluaciones de medidas, dimensiones o escalas contra las cuales
las alternativas son valoradas. Los objetivos en ocasiones son vistos de la misma manera
que los criterios, pero pueden denotar un nivel deseado de logro o por lo menos una idea
del valor que se quiere conseguir. Las metas, son un término que cominmente se usa para
designar el potencial con el que un ideal se puede lograr, mientras que el término objetivo

designa ideales inalcanzables.

Las funciones objetivo son designadas como: fi(x), f2(x),..., fr(x), donde k es el
numero de funciones objetivo en el problema multiobjetivo que se esté resolviendo. Por lo

tanto, las funciones objetivo forman una funcion vector f(x) que se define como:

fi(x)

fx) = | 2(x)
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que en su forma transpuesta queda como:

f(x) = [/1(%), £(%), ., (X))

El conjunto de todas las n-tuplas de nimeros reales denotados como R” es llamado
espacio n-euclidiano. Dos espacios euclidianos se consideran en los problemas multiobjeti-

Vo:

= El espacio n-dimensional de las variables de decision en el que cada eje de las

coordenadas corresponde a un componente del vector x.

= El espacio k-dimensional de las funciones objetivo en el que cada eje de las coorde-

nadas corresponde a un componente del vector f(x).

FORMULACION MATEMATICA DE UN PROBLEMA DE OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

A continuacion se presentan definiciones genéricas para la formulacién matematica

de un problema multiobjetivo.

La formulacién matemética de un problema mono-objetivo se extiende para reflejar
la naturaleza de los problemas multiobjetivo donde no hay una dnica funcion objetivo a
optimizar sino varias. Asi, nos encontramos con un conjunto de soluciones en lugar de
una tnica solucion. Este conjunto de soluciones son encontradas usando la Teoria de la
Optimalidad de Pareto. Note que en los problemas multiobjetivo requiere que el tomador de
decisiones elija una solucién de los valores Xx;'. La eleccion es un trade-off de una solucién

completa x sobre otra en el espacio multiobjetivo.

Los problemas multiobjetivos son aquellos en donde la meta es optimizar k funciones
objetivo al mismo tiempo. Esto puede involucrar la maximizacién, minimizacién o ambas
de las k funciones objetivo. Un minimo (o médximo) global de un problema multiobjetivo

se define como:

Definicion 2.3 Problema General Multiobjetivo: Un problema general multiobjetivo se

define como la minimizacion (o maximizacion) F(X) = (f1(X)....,fk(X) sujeto a
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gi(x) <0,i={1,....m} yh; (x=0,j={1,...,p}) x € Q. Una solucion de un pro-
blema multiobjetivo minimiza (o maximiza) los componentes de un vector F (X) donde X es
una vector de variables de decision n-dimensional X = (x1,...,x,) del universo Q. Note
que gi(x) < 0yhj(x) = 0 representan restricciones que deben satisfacerse mientras se
minimiza (o maximiza) F 'y Q contiene todas las posibles soluciones de X que pueden ser

usadas para satisfacer una evaluacion de F(x)

Asi un problema de optimizacién multiobjetivo se compone de k objetivos reflejados
en las k funciones objetivo, m + p restricciones en las funciones objetivo y n variables de
decision. Las k funciones objetivo pueden ser lineales o no-lineales y continuas o discretas.
La evaluacion F : Q — A, es un mapeo del vector de variables de decisién en los vectores

de salida (y = ay,...,a).

VECTOR IDEAL

Definicion 2.4 Vector Ideal: Sea

. . . N T
x00) — [X(l)(l),x(z)(l) ..,xg(l)]

9.

un vector de variables que optimiza (minimiza o maximiza) la i-ésima funcion objetivo
fi(x). Elvector x°0) € Q es tal que
[(x%) = opt fi(x)
x€Q
El vector
=7 )
(donde fio denota el optimo de la i-ésima funcion) es ideal para un problema multiobjetivo,

y el punto en R" que es determinado por este vector es la solucion ideal, por consiguiente

es llamado vector ideal.

El vector ideal contiene el optimo para cada objetivo por separado en el mismo punto

en R”.
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CONVEXIDAD Y CONCAVIDAD
De acuerdo a [21, 27, 57] una funcién convexa se define como sigue:

Definicion 2.5 Convexidad: Una funcion ¢(x) es llamada convexa sobre el dominio de R

si para cualesquiera dos vectores X1 yXp € R,
0(0x1 + (1 —0)x2 < 69(x1) + (1 —0)(x2))

donde 0 es un escalar entre 0 < 0 < 1.

Una funcién convexa no puede tener un valor mas grande que los valores de las

funciones obtenidas por interpolacién lineal entre ¢(x;)y ¢(x2).

Si la desigualdad inversa de la ecuacion anterior sucede, la funcion es céncava. De
esta manera, ¢(x) es concava si —§(x) es convexa. Las funciones lineales son convexas y

concavas al mismo tiempo.

Un conjunto de puntos es un conjunto convexo en el espacio n-dimensional si, para
todas las parejas de puntos X; y X; en el conjunto, el segmento de linea recta que los une

también se encuentra dentro del conjunto. Asi, para cada punto x, donde
x=0x;+(1-0)x, 0<06<1

también esta dentro del conjunto.

OPTIMALIDAD DE PARETO

Teniendo varias funciones objetivo, la nocién de “6ptimo” cambia, ya que en los
problemas de optimizacién multiobjetivo se quiere encontrar un trade-off (compromiso)
adecuado en lugar de una tnica solucién como es el caso de la optimizacién global. La
nocion de “6ptimo” adoptado por muchos matemaéticos es la que originalmente propuso
Francis Ysidro Edgeworth[42] y después fue generalizada por Vilfrido Pareto[119] por lo
que la mayorfa de los investigadores usan indistintamente los términos Optimo de Pareto,

Optimalidad de Pareo, Pareto Optimo. Una definicion formal se da a continuacién[46]:
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Definicion 2.6 Una solucion x € Q se dice que es optima en el sentido de Pareto con

respecto a Q si 'y solo si no hay otra X' € Q para la cual v=F(x') = (fi(X'),..., fr(X))
domina au =F(x) = (f1(x),..., fr(X)).

Lo anterior quiere decir que X* es Pareto ptima si no existe un vector x que disminuya el
valor de algun criterio sin causar al mismo tiempo el incremento del valor de otro criterio
(asumiendo minimizacidn). Otras definiciones dentro de los problemas de optimizacion

multiobjetivo son las siguientes:

Definicion 2.7 Dominancia de Pareto: Un vector u = (uy,...,u;) se dice que domina a
otro vector v= (vi,...,v) (expresado como u <X V) si y solo si u es parcialmente menor

que v, estoes, Vi€ {1,... .k} ,u; <viATie{l,....k} u; <v;

Definicion 2.8 Conjunto Optimo de Pareto: Para un problema multiobjetivo dado, F (X),

el Conjunto Optimo de Pareto, P*, se define como:

P ={xeQ|-XecQFX)=<F(x)}

Las soluciones 6ptimas en el sentido de Pareto son aquellas dentro del espacio de
decision cuyas componentes vectoriales en el espacio de la funcidn objetivo no pueden ser
mejoradas al mismo tiempo. Estas soluciones se denominan como soluciones admisibles
o eficientes con todo el conjunto representado por P*. Estos vectores se nombran como
no-dominados; seleccionar un vector(es) de este conjunto (el conjunto de la frontera de
Pareto, P ™) implicitamente implica la aceptacion de soluciones 6ptimas de Pareto o
variables de decision. Estas soluciones conforman todas las soluciones cuyos vectores

asociados son no-dominados.

Definicion 2.9 Frontera de Pareto: Para un problema multiobjetivo dado, F(x), y el

Conjunto Pareto Optimal, P*, la frontera de Pareto PF ™ se define como:

PF* = {u=F(x) | x€ P}
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2.4 METODOS DE CLASIFICACION

Los métodos de clasificacion se desarrollan en el concepto estadistico de regresion

que utiliza la informacion de los grupos definidos a priori.

De acuerdo al enfoque de la regresion estadistica, se tiene un conjunto de variables
independientes X que se relacionan con la variable dependiente Y a través de una funcién f;
para encontrar la funcién f se usan observaciones de muestra (¥, X), asi los problemas de
clasificacion se abordan desde una perspectiva similar tomando en cuenta que los valores de
la variable dependiente Y son continuos bajo el enfoque de la regresion estadistica, mientras
que los valores de Y en los problemas de clasificacion son discretos. De lo anterior, se
denota como C a la variable dependiente que determina la clasificacion de una alternativa,
y los diferentes grupos que servirdn para clasificar se denotaran como Cy,Cy,--+,C, en
donde ¢ es el nimero de grupos. De manera similar, g denotara el vector de variables
independientes, este vector de variables independientes serd referenciado como criterios o
atributos, utilizando el término de criterios para una descripcion ordinal de las alternativas

y atributos para una descripciéon nominal [55].

Las muestras de observaciones que servirdn para desarrollar el modelo de clasifi-
cacion serdn las muestras de entrenamiento o conjunto de referencia. Las observaciones
serdn las alternativas, en donde cada alternativa Xx; es el vector de los resultados que se
obtienen al evaluar una alternativa j bajo cada criterio, o sea X; = (g 1,82, & jn). Asi
con la notacién anterior el objetivo se centra en encontrar una funcién f(g) — C para
determinar la clasificacién de una alternativa. Lo anterior se lleva a cabo utilizando una me-
dida que permita minimizar la diferencia entre la clasificacion a priori C y la clasificacion

estimada C del modelo.

Existen dos cuestiones que marcan la diferencia entre el proceso descrito anterior-
mente en comparacion con la regresion estadistica, estas diferencias residen en la forma en

que se estiman los pardmetros y el esquema del modelo de clasificacion.
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Comitnmente se ve que el modelo de clasificacién combina el desempefio de cada
alternativa considerando todos los criterios para dar una calificacion final a la alternativa e
indicar con qué probabilidad ésa alternativa pertenece a un grupo, a su vez, ésa calificacion
serd la medida de desempefio ya que se buscard minimizar el error de las alternativas
mal-clasificadas. Los modelos de clasificacién se dividen en cuantitativos y simbdlicos,
esta division establece diferentes metodologias que cominmente son usadas. Los modelos
cuantitativos se basan en indices que asignan una alternativa a un grupo, mientras que los
modelos simbdlicos se basan en reglas de induccién del tipo “SI condicion ENTONCES

conclusion”.

2.4.1 METODOS DE CLASIFICACION MULTICRITERIO.

Dados un conjunto discreto de alternativas bajo algun criterio, se pueden realizar

cuatro tipos de analisis [163]:

1. identificar la mejor alternativa o seleccionar un conjunto limitado de mejores alter-

nativas.
2. elaborar un ranking de alternativas, desde la mejor hasta la peor alternativa.
3. clasificacién/ordenamiento de alternativas en grupos homogéneos predefinidos.

4. identificar las principales caracteristicas de las alternativas y describirlas en base a

esas caracteristicas.

De lo anterior se puede observar que los primeros tres tipos de andlisis (eleccién de
la mejor alternativa, ranking, clasificacion) implican una evaluacién de un resultado, y
ademads estas evaluaciones son de dos tipos: subjetiva y absoluta. La eleccion de la mejor
alternativa y ranking se basan en evaluaciones subjetivas mientras que la clasificacion-
ordenamiento se basa sobre juicios absolutos. Si bien los grupos para clasificar u ordenar
son establecidos a priori sin considerar las alternativas, se requiere una comparacion
entre las clasificaciones/ordenamiento con un perfil de referencia para saber a qué grupo

pertenece cada alternativa [26, 163].
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La clasificacién y el ordenamiento asignan las alternativas a grupos definidos a priori,
sin embargo la diferencia reside en la manera de definir los grupos, asi para la clasificacion
los grupos se definen de manera nominal, y para el ordenamiento los grupos se definen de
manera ordinal de tal manera que las alternativas se empiezan a ordenar de la mas preferida
a la menos preferida. Existen numerosas aplicaciones para los problemas de clasificacion y

ordenamiento como los que se mencionan en [163].

De lo anterior se ve que el problema de clasificacion tiene dos ramas, por un lado esta
la clasificacion como tal, y por otro lado esta el ordenamiento (sorting); para la clasificacion
no tenemos informacidn adicional (preferencias) de las alternativas, mientras que para el

ordenamiento se conocen las preferencias sobre las alternativas [26].

La forma en que se definen los grupos a priori se basan en reglas que son independi-
entes de las alternativas que se estdn considerando por lo que los juicios absolutos a los que
nos referimos, en realidad dependen del ambiente de decisién que se estd considerando,por
ejemplo, veamos el caso de un institucion que busca conseguir un crédito financiero, la
entidad que emitird el crédito fija reglas para clasificar a las instituciones dentro de posible-
mente “dos grupos”, por un lado esta el grupo de instituciones que acreditaran los requisitos
y por otro lado las que no acreditardn; las reglas son independientes de las alternativas
(instituciones solicitantes) disponibles pero estas reglas pueden ser mds rigidas bajo una
circunstancia dada o mds flexibles en otra, causando que las instituciones que antes fueron

aprobadas para el crédito quiza no lo sean después [163].

Similar a la definicién de clasificacion, estd el término del agrupamiento, que aunque
también asigna objetos a una clase, este proceso se da a posteriori, agrupando a los

elementos de acuerdo a caracteristicas similares.

2.5 TEORIAS MATEMATICAS DE CONSENSO

Elegir entre un grupo de objetos aquél que mejor represente al grupo ha sido un

problema que ha despertado el interés de investigadores para establecer un consenso,
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la labor no ha sido facil y ademds con el paso del tiempo ha disminuido el nimero de
investigaciones que se refieran al problema de consenso desde el punto de vista matemaético,
estas investigaciones aparentemente tuvieron su mayor auge durante los afios posteriores a
la década de los 70 hasta el afio 2000, prueba de ésto, figura en una revision bibliografica de
ochocientos titulos de articulos cientificos relacionados con las palabras clave: clasificacion
de consenso, medidas de acuerdo, indices de consenso y que se acotaron dentro de una
marco temporal de 10 afios comprendidos entre el aiio 2000 y 2010, de los ochocientos
titulos consultados once titulos se relacionaron parcialmente con el problema de obtener
una clasificacion de consenso a partir de un conjunto de objetos o datos, sin embargo de
los once articulos solamente cinco articulos tenian una relacion directa con el problema

que nos motiva.

De manera clésica, el problema de obtener una clasificacion de consenso se ha a
abordado mediante n-drboles, dendrogramas, particiones como los trabajos de [2, 51,
72, 82, 112, 138], sin embargo, no se encontrd en la literatura revisada el uso de clases

predefinidas con un significado para alguien como por ejemplo un tomador de decisiones.

La necesidad de obtener clasificaciones tuvo su origen principalmente en el area
de las ciencias naturales por lo que muchos de los titulos que se revisaron se relacionan
con esta drea, ademds de que libros basados en esta drea se han convertido en pilares
para abordar el tema de la clasificacién de consenso [136], asi el uso de términos como

taxonomia, filogenia, cladistico son ampliamente usados en la literatura afin.

Cuando tenemos un nimero determinado de clasificaciones multicriterio quizd nos
enfrentemos al problema de decidir cudl serd el mejor método a elegir. Esta situacion
puede crear confusion para el tomador de decisiones quien no tendrd una preferencia
clara por algin método. Elegir entre un conjunto de clasificaciones aquella que mejor
represente a este conjunto nos hace reflexionar sobre la idea del consenso en un grupo de
expertos en donde se busca una opinion que esté en mayor acuerdo con la opinion del grupo
[37, 60, 66]. Asi, podemos ver como cada clasificacion dada por un método multicriterio

puede representar a un experto dando una opinién dentro del grupo, para luego sacar un
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clasificacion que mejor represente la opinidn de cada experto (consenso), en este caso la

clasificacion de cada método [157].

El problema de encontrar una clasificaciéon de consenso ha sido ampliamente in-
vestigado [9, 14, 72, 82, 112, 113], sin embargo se ha abordado sin tener en cuenta el
significado de las clases.Para el problema tratamos en esta tesis, las clases si tienen un
significado claro ya que se asignardn recursos de tiempo y dinero para cada clase, ademas
que de antemano sabemos que son tres clasificaciones en las que dividiremos el conjunto

de articulos.

La decisién de asignar un clasificacion final a un articulo del inventario, nos dara
una discrepancia sobre las clasificaciones de entrada por lo que la mejor decision se
tomard sobre una medida de desempefio que nos permita saber cudl es la clasificacion
que nos de el menor ndmero de discrepancias. Estas discrepancias pueden ser vistas
como transformaciones necesarias para definir un objeto a partir de otro, en este caso a
partir de una matriz de similitud que corresponderia a la matriz generada por las distintas
evaluaciones que se harian en la funcién objetivo para ir midiendo las discrepancias dando

lugar asi al enfoque de optimizacion directa para encontrar dendrogramas [72].

Si bien, el problema no se centra en la busqueda de un dendrogramas para encontrar
las clases, nuestro problema es visto como un drbol con dos niveles, en el que la altura
de cada nodo es la misma. Ademads, el uso de las alturas en los dendrogramas no se
recomienda ya que se quieren comparar clasificaciones de un mismo conjunto de datos
que se obtuvieron por métodos de clasificacion distintos [72]. También vemos que por
tener definidas las clases de antemano, estas clases se repetirdn en cada arbol que cada
clasificacion multicriterio nos proporciona como datos de entrada, por lo que decimos que

tenemos componentes replicados como se menciona en [72].

Para encontrar una clasificacion de consenso podemos hacer uso de modelos taxoné-
micos como particiones o n-arboles ademads de los dendrogramas mencionados anterior-
mente. Esto es por el hecho de que los modelos taxonémicos son ordenados por naturaleza

[9], asi podemos ver como una clase de nuestro interés se agrupe dentro de otra clase o
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si una clase representada por una particiéon puede ser mas delgada o més gruesa que otra.
Aparentemente una medida de distancia nos seria ttil como medida de desempeiio, pero
desde el punto de vista de los modelos taxonémicos dos objetos no se pueden comparar

bajo las medidas cldsicas de distancia en un espacio Euclideo [9].

El problema de consenso se puede tratar usando un indice de lejania como una
funcién de distancia entre los objetos, que en nuestro problema seria la distancia entre
una clasificacién dada por un método multicriterio, y el objeto de consenso que seria la

clasificacion final. [9].

Otra forma que puede ser ttil para clasificar elementos de un conjunto de datos
es a través de tablas de contingencia [82], en la que se calculan medidas de acuerdo y
desacuerdo. Esta clasificacion se hace sobre pares de objetos, aqui habrd que hacer una
adecuacion para nuestro problema ya que tenemos tres clasificaciones posibles para cada

articulo.

Con lo que hemos visto hasta este momento, la caracterizaciéon que puede resultar
conveniente para clasificar nuestro problema es a través de latices [113], ya que los tipos
de clasificaciones mds importantes se dan en esta estructura, y un tipo de clasificacion
simple que nos puede ayudar en nuestro problema son las particiones. Si optamos por los
n-arboles para la caracterizacién de nuestro problema encontraremos una gran dificultad
para encontrar un consenso debido a que los n-arboles carecen de una estructura en latice.
Los l4tices polinomiales dan de forma natural una funcién de consenso. Esta funcién de
consenso para nuestro problema consiste en encontrar una funcién que nos concentre en
una sola clasificacién la mayor cantidad posible de informacién para determinar una tnica

clasificacion [25, 113].

2.5.1 TIPOS DE CLASIFICACIONES PARA EL PROBLEMA DE CONSENSO

A continuacidn se describen tres tipos de clasificaciones para el problema de consenso
(particion, dendrograma, agrupamiento jerarquico), se utilizardn las definiciones y notacion

propuesta en [113], el interés se centra en reunir diferentes clasificaciones de un tipo
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determinado en una tdnica clasificacion del mismo tipo. Denotaremos por I"(S) al conjunto
de todas las clasificaciones posibles, y I'* () al conjunto de perfiles (Cy,Ca,--- ,Cy) de k
clasificaciones, luego una funcién f : T* (S) — I'(S) proporciona un modelo matematico
dentro del proceso de agregacion. Una funcién de este tipo se conoce como funcion de
consenso. Se usara la terminologia de la taxonomia numérica. S denotard un conjunto de n
objetos que se desean clasificar, los elementos de S también son referidos como unidades

taxonomicas operativas(UTOs).

PARTICIONES

El tipo de clasificacién mas sencillo es la particion. Se denotard por I1(S) a la
coleccion de todas las particiones de S. La particion de S contenida en conjuntos singulares
o instancias unicas (singleton) es denotada como 0; por otro lado la particion Unica S se
denotard como 1. Para las particiones P, Q € I1(S) se dice que P es mds fina que Q o que Q
es mds ancha que P, de manera abreviada lo anterior se representa como P < Q 6 Q > P, si
cada celda en P esté contenida en alguna celda de Q, o si Q estd conformada por la unién

de las celdas de P.

Asi, bajo este orden parcial, se dice que IT1(S) es un ldtice. Cada par P,Q en I1(S)
tiene una maxima cota inferior en P A Q en I1(S), que es la particiéon mas ancha de S al
menos tan delgada como Py Q, y tiene una minima cota superior P\/ Q en I1(S), la cual

es la particion mds delgada al menos tan ancha como Py Q.

DENDROGRAMAS

A continuacion se consideran clasificaciones de S en dendrogramas. Un dendrograma

en S es un mapeo D : Ry +— IT(S),Ry = [0,0), que satisface

1. Desisétona: D(h) < D(I')sih <H,
2. D es continua por la derecha D(h+¢€) = D(h) para un € > 0;

3. D(0) =0y D(h) =1 para algtin & > 0.
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Se considera a un dendrograma como una familia de particiones de un sélo pardmetro;
cada nivel D(h) del dendrograma es una particién del conjunto subyacente S de UOTs, con

los niveles més altos que dan origen a particiones mds anchas.

Sea A(S) la coleccién de todos los dendrogramas de S. El refinamiento de orden
parcial sobre IT(S) se extiende hacia un orden parcial sobre A(S) bajo la siguiente definicion
nivel por nivel, para D, E € A(S) se define que D < E si y solo si D(h) < E(h) para cada
heRy.

Los dendrogramas corresponden a los drboles-valuados, que definen una estructura

en ldtice nivel por nivel en A(S).

AGRUPAMIENTO JERARQUICO(n-ARBOLES)

El tercer tipo de clasificacion considerado en S son los n-arboles. Un n-arbol (agru-
pamiento jerdrquico) en S es una colecciéon de subconjuntos no-vacios de S que contiene
todos los conjuntos singulares (singletones) y S, y ademads satisface el requerimiento de

drbol.

X, YeTyXNY #0implicaX CYoY CX (2.1)

Un n-arbol puede resultar de un dendrograma si se quisiera retener las relaciones jerarquicas

de las UOTs ignorando los valores numéricos.

La estructura mas simple de los n-arboles en S es un bush (n-arbol trivial) To = 0U 1.
Se denota a las colecciones de n-drboles en S por ®@(S). Distinta a las colecciones IT(S)
y A(S), ©(S) no posee una estructura natural en latice, por lo que se genera una gran

dificultad para el consenso.

2.6 OPTIMIZACION ROBUSTA

Los datos A, b asociados a un programa lineal (PL) del tipo

min{c’x | Ax > b}
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tienen un cierto grado de “incertidumbre” en la mayoria de los problemas de la vida real
[3, 11, 16, 18, 20]. En muchos modelos matematicos la incertidumbre es ignorada comple-
tamente usando un valor nominal representativo [12, 79]. El método clasico que se usa en
la Investigacion de Operaciones para este tipo de problemas es la optimizacién estocastica
[19, 53, 156], pero en estos métodos las restricciones pueden ser violadas con cierta penali-
dad o con cierta probabilidad (oportunidad de las restricciones [10, 88]). Cuando se usan
penalidades los modelos de programacién estocdstica no recuperan necesariamente las
restricciones del programa lineal original, aunque las variables aleatorias sean degeneradas

(deterministas), sino unicamente una relajacion de estas restricciones [12].

La Optimizacion Robusta (RO, por sus siglas en inglés) es un método para modelar
problemas bajo incertidumbre, en donde el modelador quiere encontrar decisiones que sean
Optimas en el “peor de los casos” de las incertidumbres dentro de un conjunto dado [79].
Tipicamente, el problema de optimizacion original de incertidumbre se convierte a una
forma determinista (contraparte robusta), el cual es un programa convexo, usando fuertes
argumentos de dualidad y luego se resuelve con algoritmos estdndares de optimizacion. De
esta manera el término “robusto” se refiere a la inmunidad del problema en contra de las

perturbaciones en los parametros del modelo [70, 71].

A continuacion, utilizando la notacién matematica de [13] se describird un problema

de optimizacién robusta tipico.

Un problema de genérico de programacion matemadtica es de la forma:

min _ {xo: fo(x,§) —x0 <0, fi(x,0) <0,i=1,...,m)} (2.2)
x0€R xeR”
donde x es el vector de disefio, las funciones fj (funcién objetivo)y f1,....f, son elementos

estructurales del problema, y { se refiere a los datos especificando una instancia particular

del problema.

En los problemas de optimizacion de la vida real, el ambiente de decision se caracter-

iza de la siguiente manera:

R.1 Los datos son inciertos/inexactos;
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R.2 La solucién 6ptima, aunque sea calculada de manera precisa, puede ser dificil de

implementarla;

R.3 Las restricciones pueden permanecer factibles para todas las realizaciones significati-

vas de los datos;
R.4 Los problemas son a gran escala (n o m son grandes);
R.5 Soluciones 6ptimas malas no son comunes.

R.1 (y también R.2) implica que en muchos casos tratamos con problemas de opti-

mizacion inciertos — familias de problemas de optimizacion comunes (deterministas)

{(PIE) S e Uy, (2.3)

donde U es algun “conjunto incierto” en el espacio de los datos.

En el punto R.3 se manifiesta que una solucién candidata significativa (xo,x) de un

problema incierto (2.3) es requerido para satisfacer el sistema semi-infinito de restricciones:

fox,8) <xo, filx,§) <0 i=1,....m V({eU) (2.4)

Por otro lado R.4 impone un fuerte requerimiento para ser capaz de procesar eficien-

temente el sistema semi-infinito de restricciones (2.4) para problemas a gran escala.

La Optimizacion Robusta segun [13] es una metodologia de modelado, combinada
con un conjunto de herramientas computacionales, cuyo objetivo es cumplir con los
requerimientos R.1, R.2, R.3 y R.4. La urgencia de tener tal metodologia se deriva del

requerimiento R.5.

En la metodologia de Optimizacién Robusta, se asocia un problema bajo incer-
tidumbre (2.3) con su contra-parte robusta, que es un programa de optimizacion tipico

(semi-infinito)

I;li)ICI{X() : fo(x, ) <xo, fi(x,0) <0,i=1,....m V(e U),} (2.5)
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las soluciones factibles-6ptimas de la contraparte robusta son llamadas soluciones factibles-

robustas del problema bajo incertidumbre (2.3).

Los principales retos asociados con la metodologia de Optimizacién Robusta son

[13]:

C.1 Cuédndo y como reformular (2.5) como un problema de optimizacion computacional-

mente tratable, o al menos aproximar (2.5) a un problema tratable.

C.2 Coémo especificar conjuntos de incertidumbre €U razonables en aplicaciones especifi-

cas.

Se recomienda a los lectores interesados en el tema de Optimizacion Robusta ver
el libro de Ben-Tal, El Ghaoui y Nemirovski [10] ya que es una excelente referencia y se

proveen mads detalles sobre el tema.

2.7 OPTIMIZACION CON MUCHOS OBJETIVOS

(MANY-OBJECTIVE OPTIMIZATION)

En diversos problemas que se presentan en ingenieria a menudo se tiene la necesidad
de optimizar mas de dos funciones objetivo, las cuales muchas veces se encuentran en
conflicto [41, 43, 123]; la optimizacidén con muchos objetivos (many-objective optimiza-
tion) se refiere a los problemas multiobjetivo con més de tres objetivos [58, 62, 134]. La
complejidad de esta clase de problemas se refleja en un esfuerzo modesto para resolverlos

[93].

Las técnicas usadas para problemas con pocos objetivos (dos o tres) han presentado
dificultades en el espacio de objetivos de mayor dimension [4, 44, 86, 148]; los algoritmos
evolutivos son los més utilizados para lidiar con problemas multiobjetivo [42, 43, 44, 48,
52, 85, 94] y son referidos como Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo (MOEA, por sus
sigla en inglés), en el 2007 se reportd una atencion del 38.8 % por parte de la industria y

académicos en topicos relacionados con MOEA [101].
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Los algoritmos de optimizacién multiobjetivo mas usados, para dos o tres objetivos,
son los que se se basan en el ordenamiento de Pareto como el NSGA 11 y SPEA?2, sin
embargo no se desempefian bien con problemas de cuatro o més objetivos en conflicto
[48, 84, 134, 151]. Como el nimero de objetivos incrementa, la poblacion se convierte en

no-dominada y la presion selectiva de la poblacién hacia el conjunto de Pareto falla.

Existen tres razones por las que la definicion de optimalidad en el sentido de pareto

no son satisfactorias para los problemas con mas de tres objetivos [58, 92]:

1. El nimero de funciones objetivo mejoradas no es tomado en cuenta.
2. Larelevancia de las mejorias no es tomada en cuenta.

3. No se consideran preferencias entre objetivos.

En [92] se mencionan dos definiciones para atacar las deficiencias mencionadas anterior-
mente. Una es llamada k-Optimalidad cuando toma en cuenta el nimero de objetivos
mejorados. La otra definicion es llamada Optimalidad Difusa, cuando toma en cuenta el
tamano de las funciones objetivo mejoradas e incluye pardmetros a través del tomador de

decisiones bajo la hipdtesis de que todos los objetivos tienen la misma importancia.

Una alternativa para los problemas de més de tres objetivos es usar un método que
no dependa del ranking de Pareto para ordenar la poblacién [83], como puede ser el uso
de algoritmos evolutivos de vanguardia para atacar eficientemente problemas de altas
dimensiones. La incorporacién del aprendizaje como parte del proceso de busqueda es
una solucién viable, esta incorporacion, se puede llevar a cabo a través algoritmos de

estimacioén de distribucion (EDAs, por sus siglas en inglés) [101].

2.8 CONCLUSIONES.

En este capitulo se abordan las teorias que se relacionan y dan soporte al trabajo de

esta tesis; los tépicos que se describen son:
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Inventarios. Se abord6 una introduccién al tema de inventarios haciendo énfasis en la
importancia que tienen para una compafiia. Se plantea que la necesidad de establecer
politicas que permitan tomar buenas decisiones con respecto a las cantidades a
ordenar, los tiempos en los que hay que ordenar y sobre todo el control que se
ejercera sobre los articulos para no incurrir en costos de oportunidad. Se describieron
los tipos de inventarios que existen dentro de la administracion de inventarios. Dentro
de este topico se explica el concepto de la distribucion por valor de los articulos en
inventario que da lugar a la tradicional clasificacion de articulos bajo el método ABC.
Se mencionan cudles son los pasos a seguir para la aplicacién del método ABC;
observando estos pasos vemos la sencillez del método ABC y se comprende por qué

ha sido un método tan popular dentro de la administracién de inventarios.

Toma de decisiones bajo multiples criterios. En esta seccién se da un panorama general
de la toma de decisiones multicriterio explicando cudl es la importancia de su uso
dentro de la toma decisiones. Bajo esta metodologia surgen los resultados de distintos
métodos que incluyen mas de dos criterios para el analisis ABC, por lo que es una
opcién atractiva para conseguir un resultado que abarque un mayor nimero de
criterios que quizd se encuentren en conflicto. En este apartado se exponen algunas

analogias de la decision en grupo con el problema que se aborda en esta tesis.

Optimizaciéon Multiobjetivo. Se da una introduccion a la optimizacién multiobjetivo por
estar relacionada con la optimizacion multicriterio que de acuerdo a una definicion
formal, la optimizacién multiobjetivo es una derivacion de ésta, refiriéndose el
término multicriterio a multiatributo. Se defininieron conceptos de la optimizacién
multiobjetivo esenciales como vector ideal, convexidad, cancavidad y optimalidad

en el sentido de Pareto.

Métodos de clasificacion. Se dieron las definiciones de clasificacion y se contrastaron las

diferencias entre los problemas clasicos con el problema de esta tesis.

Teorias de consenso. Se dieron definiciones de lo que es un consenso y las areas clasicas

de la ciencia en los que ha aparecido, sin embargo se hace notar que ninguna de
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las definiciones de los problemas cldsicos de consenso se adapta al problema de
esta tesis. Se expone la relacion que existe entre la toma de decision en grupo. Se
explica la diferencia entre un problema de clasificacién con y sin jerarquias, asi como
el significado de una categoria de clasificacion para el tomador de decisiones que
hace del problema de esta tesis un problema peculiar. Se dieron las definiciones de

particiones, dendrogramas y n-arboles.

Optimizacion robusta. Otra meta que se persigue en la generacion de una clasificacion
de consenso es tener una clasificacion que sea robusta ante perturbaciones en los
pardmetros de entrada, por lo que en esta seccién se expuso la idea general del
método de optimizacidn robusta, el cual, tiene una similitud con la metodologia de

solucion propuesta.

Optimizaciéon con muchos objetivos. Debido a un concepto denominado “variaciones”
en los capitulos siguientes, se incluye una breve introduccion a la optimizacioén con
muchos objetivos mencionando su importancia dentro de los problemas de inge-
nieria. Se menciond también las causas por las que los algoritmos habituales para
optimizacién multiobjetivo no funcionan bien para la optimizacion. La importan-
cia y sugerencias que se deben considerar dentro de los problemas también son

mencionadas.



CAPITULO 3

FORMULACION DEL PROBLEMA

En este capitulo se describe con mayor detalle el problema abordado en esta tesis.
Se hace una descripcion del problema exponiendo las motivaciones de este trabajo, se
mencionan las razones por la que los tomadores de decisiones muchas veces quieren incluir
mds de un criterio de clasificacion y que ha dado lugar a la toma de decisiones multicriterio
para la administracién de inventarios. Se exponen los supuestos bajo los que se trabajan en
esta tesis, también derivado de estos supuestos se expone la similitud con metodologias
que aparecen en la literatura de los comités de agrupamiento (referidos como clustering
ensembles). Se hace una revision del estado del arte de los problemas relacionados con
nuestro problema, aunque se enfatiza que el problema tiene muchas similitudes con diversas
metodologias que usan métodos de consenso, aunque ninguno de los trabajos revisados se
adapta completamente al nuestro, por lo que la revision de la literatura puede ser un poco
variada en lo tépicos que se manejan, dentro de estos topicos principalmente estan los de la
toma de decisiones multicriterio para inventarios, comités de clasificadores y agrupamiento,
lo anterior sumado a la literatura relacionada con particiones y consensos que tuvieron una

presencia importante en la década de los 80’s.

3.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA.

Como ya hemos mencionado anteriormente el andlisis ABC tradicional en inventarios

usa como criterio de clasificacion el uso anual en dinero, que es la multiplicacion del uso

41
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de un articulo (demanda) D por su costo unitario ¢ [22, 132]:

ADU =D xc.

Sin embargo en el analisis ABC tradicional ha sido estudiado desde el area de la
toma de decisiones multicriterio debido a que la atencidn o el control que se ejerce sobre
los articulos a clasificar se basan solamente en un solo criterio [35], y los administradores
sienten la necesidad de utilizar otros criterios de clasificacién [29, 87, 147] como la
criticidad, tiempo de demora, obsolescencia, disponibilidad, reemplazabilidad, costo de
oportunidad, entre otros, ya que usar solamente un criterio de clasificacion no refleja una

clasificacion adecuada.

Los problemas ABC multicriterio son un caso especial de los problemas fundamen-
tales de decision que se cataloga como clasificacion ordinal [34]. Las alternativas son los
items a clasificar, y estos articulos son ordenados en tres grupos, A, B o C. Las preferencias
de acuerdo a la clasificacién son A>=B>~C, asi, los articulos en la clase A recibiran mas
atencion por parte de la administracion. Los articulos dentro del mismo grupo reciben la
misma atencion por lo que son indiferentes de esta manera. Las preferencias del tomador
de decisiones son importantes en este proceso de clasificacion debido a que en funcién de

sus preferencias pueden haber diferentes resultados de clasificacion [34].

Los diferentes métodos de clasificacion multicriterio empleados en los trabajos de
[33, 64, 87, 114, 124, 161] son un ejemplo de clasificaciones que presentan discrepancias
en el proceso de clasificacion sobre el mismo conjunto de datos. El trabajo de [35] es el

que pone de manifiesto estas discrepancias.

Una comparacién de resultados de diversos métodos multicriterio para el andlisis
ABC en inventarios, muestra que hay discrepancias entre los resultados de seis métodos

[35].

Cuando se tienen diferentes resultados sobre un mismo conjunto de datos el tomador
de decisiones quiza se sienta confundido a la hora de depositar su confianza en un método

Unico ya que, aunque el resultado sea en algunos casos adecuado, la pregunta inmediata
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serd: “;la clasificacion es confiable?” , o “;por qué difieren otros métodos, si se trata del
mismo conjunto de articulos?” para atacar este problema de decision se requiere entregar
una solucion que sea estable (robusta, ver Figura 3.1) ante pequefias perturbaciones en los
pardmetros de entrada, como ejemplo, podemos citar el caso en el que hipotéticamente,
uno de los métodos se equivoque una vez, ésto se representaria con una variacion en la
etiqueta (clasificacion) asignada inicialmente, por lo que si un articulo es clasificado como
A, exploraremos que sucede con una variacion asignando una etiqueta, la mds préxima por

ejemplo, que sea B.

El problema de encontrar una tnica solucion, se asemeja a los problemas presentados
en la seccion 3.2.2, en el que mediante la combinacion de varias soluciones de métodos de
agrupamiento (clusterings) o clasificadores se busca obtener una solucién tnica que sea la
mas representativa del conjunto de soluciones que fungen como pardmetros de entrada y
ademds que se desempeiien bien [81, 105]. Podemos vincular esta clase de razonamiento
con las ideas expuestas en teorias sociales, que hacen referencia a un consenso o comité
[37, 102], como el teorema expuesto por el matematico y filésofo Nicolds de Condorcet

[126].

Las soluciones dadas por diferentes algoritmos de agrupamiento en los comités de
agrupamiento o los diferentes clasificadores que se forman a partir de los conjuntos de
datos de entrenamiento en los comités de clasificadores, se pueden interpretar como un
experto ejerciendo una opinién sobre el mismo conjunto de alternativas [5], también, esta
situacion se asemeja al consenso de opiniones que tomamos en cuenta antes de tomar una
decision que para nosotros es importante [22, 115, 122, 159]. Existen bases para preferir
sistemas basados en comités (estadistica, grandes volimenes de datos, fusion de datos) y a

la vez estos sistemas estdn basados en teorias matemadticas que formalizan su uso [122].

De lo anterior, nuestro problema es encontrar un solucién de consenso [67, 130, 157]
que sea estable (robusta) ante pequenas variaciones (ver Figura 3.2) en los pardmetros
de entrada a partir de un conjunto de clasificaciones dadas por la aplicacién de diversos
métodos de clasificacion multicriterio para articulos en un inventario. Los supuestos del

problema son dos:
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Conjunto de
clasificaciones
inicial

Clasificacién
optima

e
‘1”2‘...‘,‘...\5\}3

Figura 3.1 — Clasificacién representativa

» Las clasificaciones obtenidas por otros métodos multicriterio son diferentes pero no

difieren mucho entre si.

= Analista y tomador de decisiones no tienen argumentos s6lidos para seleccionar un
método multicriterio, para el anélisis ABC en inventarios, por encima de los otros

métodos.

De acuerdo a los supuestos que se manejan en esta tesis, se puede notar que el
problema tiene una estructura similar a las estructuras de los comités de agrupamiento

(clustering ensembles) que se comentaron en la seccion 3.2.4.

Conjunto de
clasificaciones
inicial

Variaciones

Figura 3.2 — Variaciones

Las decisiones que se deben tomar son las asignaciones de clase (etiqueta) para
cada producto de tal manera que las clasificaciones finales sean representativas para cada

solucién que conforma la matriz de datos.
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El objetivo es minimizar en nimero total de discrepancias de las clasificaciones
finales con respecto al conjunto de soluciones iniciales entregadas por diversos métodos

multicriterio.

3.2 ESTADO DEL ARTE.

En esta seccidn se revisaré el enfoque de diversos autores para resolver el problema
de encontrar una clasificacién basada en la toma de decisiones multicriterio asi como los

enfoques utilizados para encontrar una clasificacién de consenso.

En la actualidad hay trabajos relacionados con la clasificacion multicriterio de in-
ventarios usando el enfoque ABC, aunque estos problemas son los que motivaron esta
investigacion, alin no se encuentra una evidencia clara del uso de métodos de consenso en

el drea de inventarios que usen el andlisis ABC multicriterio.

Dentro de los enfoques comunes que se encuentran en la literatura para el anélisis

ABC multicriterio destacan los siguientes [35]:

Apoyo a la toma de decisiones multicriterio. Dentro de este grupo destacan los métodos

AHP [63, 121], distancias basadas en casos [33], modelos lineales ponderados [114].

Anadlisis envolvente de datos. Aqui destacan los modelos lineales ponderados y sus ex-

tensiones [124, 161] asi como el ordenamiento flexible multicriterio [32].

Inteligencia artificial. Como los métodos de redes neuronales artificiales [120], algorit-

mos genéticos [76], conjuntos aproximados [34] y enjambre de particulas [143].

Ademés de los enfoques mencionados anteriormente también se enfatiza en que las
teorias de consenso han llamado la atencion en los ultimos afios en el area de los métodos
de agrupamiento (clusterings) y clasificacion (classifiers) lo que converge en los métodos de
comités de agrupamiento (clustering ensembles, del idioma inglés) dentro de estos métodos

el que mads tiene similitud con el problema de esta tesis es el de los agrupamientos ésto es
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por el hecho de que parten de la premisa de que no se tiene una preferencia sobre un método
que conforma el comité (ensemble). A continuacion se expone la literatura relacionada con

el anélisis ABC multicriterio y los comités de agrupamiento y clasificadores.

3.2.1 ANALISIS ABC MULTICRITERIO

En una empresa se pueden llegar a manejar cientos de articulos [90] para satisfacer la
demanda y asegurar una excelente competitividad a través de la satisfaccion de sus clientes
entregando los productos que requieren en el momento que se necesitan, como es el caso
del movimiento generado por la globalizacién en el que grandes cadenas comerciales como
Walmart, Sears, Bestbuy fabrican sus productos en China para producir en cantidades
mayores a un precio relativamente bajo [35]; asi, se requieren de buenas politicas encami-
nadas a la administracién de sus inventarios para mantener dicha competitividad por lo que
los administradores necesitan una buena planeacion y control sobre una gran cantidad de

articulos [106].

Por esta razén, en la practica de la administracién de inventarios se ha recurrido
frecuentemente al uso del andlisis ABC, una herramienta sencilla de entender y aplicar
en la que se usa el principio de Pareto [132, 89, 35], la metodologia bdsicamente consiste
en clasificar a los articulos en tres grandes grupos categorizados por las letras A,B y
C, utilizando como criterio tradicional el uso anual en dinero que se refiere al impacto
monetario que tiene un articulo tomando en cuenta los movimientos registrados durante el
afio y su costo unitario. La categorizacion denota la importancia de cada grupo de articulos,
siendo los articulos “A” los mds importantes, los articulos “B” medianamente importantes
y los articulos “C” poco importantes [91], esta idea propuesta por primera vez en los afios
50’s por Dickie [54, 158] ilustra el ejemplo en el que existen pocos articulos (entre el
15% y 20 % del total de articulos) que representan una importante suma de dinero para la
organizacion [132, 135], por lo que éstos se consideran los mas importantes y es a este
grupo de articulos al que se le debe poner mayor atencién y mantener un control estricto
sobre su administracién; por otro lado existen articulos en el que su impacto financiero es

mediano y a la vez también representan un cantidad moderada del total de articulos (entre
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el 30% y 35 %) por lo que este grupo se clasifica en el grupo “B” ejerciendo un control
menos riguroso con respecto a los articulos del primer grupo. Por ultimo, el resto de los
articulos, que representa la mayoria (alrededor del 50 % del total de los articulos) tiene un
impacto en la inversién muy bajo por lo que el control sobre estos articulos clasificados

como “C”, es muy poco.

Sin embargo, a través del tiempo investigadores en el drea de la administracién de
inventarios se percataron que muchas veces considerar solamente el criterio del uso anual
en dinero (ADU, por sus siglas en Inglés) no era suficiente para establecer un clasificacion
adecuada[154, 91] ya que en algunos casos un articulo que no tenia un gran impacto de
acuerdo al ADU, si tenia un impacto grande al verlo desde otro punto de vista como la
criticidad, lo que llevaba a un confusién a la hora de decidir qué criterio debia ser el

adecuado para clasificarlo [63].

Dentro de los criterios que se han considerado cominmente en el andlisis ABC

figuran los siguientes [33, 31, 78, 35, 63, 64, 65, 45, 77]:

costo unitario promedio
= Jead time
= reemplazabilidad
= reparabilidad
= perecibilidad
= durabilidad
= distribucion de la demanda
por lo que la inclusién de mds de dos criterios dentro del anélisis ABC dio origen al término

Andlisis ABC Multi-Criterio [35] o también conocido de una manera mas general como

Clasificacion de Inventario Multi-Criterio [31, 114].
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Asi dentro de los trabajos pioneros en el andlisis ABC Multi-Criterio, referido en
adelante como ABCMC, figura el trabajo de Flores y Whybark [64], en el que usan una
matriz de criterios conjunta, utilizando dos criterios de clasificaciéon en donde uno de ellos
es el clasico ADU, este trabajo resalta la importancia de considerar més de un criterio para
el andlisis ABC sin embargo el método empleado es limitado solamente a dos criterios, lo

que hace dificil la inclusion de mas de dos criterios.

Derivado del trabajo de [64], el andlisis ABC multicriterio empez6 a llamar la aten-
cién utilizando métodos mds sofisticados para clasificar los articulos de un inventario
considerando mds de dos criterios; posteriormente en [63] se resalta el hecho de la lim-
itacion del método para utilizar una clasificaciéon usando el método de proceso analitico de
jerarquia [129], sin embargo se reconoce en este trabajo que se requiere una gran cantidad
de tiempo por parte de la administracion para desarrollar mds informacion sobre cada
articulo en inventario ya que se revisan y clasifican miles de articulos respecto a un criterio

clave, lo que da lugar a una restriccidn sobre el nimero de criterios a considerar.

En [125] se presenta un método sencillo y practico basado en la teoria de conjuntos
difusos (fuzzy sets) en conjunto con el proceso analitico de jerarquia de Saaty [128]; en este
trabajo eligen un conjunto de criterios para determinar los pesos relativos, luego asignan una
puntuacién para cada item por cada criterio usando una distribucién triangular y calculan
la puntuacién final normalizada por cada articulo. Usando el principio de comparacién de
nimeros difusos, cada puntuacion final es comparada unas con otras para clasificar cada

articulo como A, B o C.

La metodologia propuesta en [125], fue aplicada a una compafiia importante en Iran,
utilizando cinco criterios de clasificacion, las clasificaciones que obtuvieron caen dentro de
la regla empirica del principio de Pareto, sin embargo se enfatiza que la clasificacion final

obtenida es altamente dependiente del tomador de decisiones.

En [78] se propone un proceso analitico de jerarquia difuso con desarrollo envolvente
de datos (FAHP-DEA, por sus siglas en inglés), para la clasificacion ABC. El FAHP-DEA

propuesto en este trabajo usa el FAHP (proceso analitico de jerarquia difuso, por sus siglas
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en inglés) para determinar los pesos de cada criterio, el desarrollo envolvente de datos (DEA,
por sus siglas en inglés) para determinar sus valores en términos lingiiisticos y el método
de ponderacion simple aditiva (SAW, por sus siglas en inglés) para dar una puntuacién por
cada criterio dentro de una puntuacién global de cada articulo. Esta combinacién de un
FAHP con un DEA se hace para vencer la limitacién del AHP de comparar un gran nimero
de alternativas, y debido a que las compafiias puden manejar miles de articulos, el AHP

aplicado por si solo no es practico.

En [154] se propone la idea de una clasificacion bajo el método ABC tomando
en cuenta el efecto cross-selling, el cual se refiere al hecho de que la importancia de
un artiuculo no se centra solamente en el valor del articulo sino que en ocasiones su
importancia es influenciada por otros articulos que se relacionan directa o indirectamente
con el articulo a clasificar, por lo que la accion de ordenar una determinada cantidad de un
articulo estarfa sujeta a las cantidades que se van a ordenar de otro articulo relacionado. La
clasificacion propuesta en [154] se basa en la “regla de pérdida” o “costo de oportunidad”
en el que se cuantifica la importancia de un articulo en funcién de lo que se dejaria de ganar

por no considerar otros articulos relacionados.

En [33] se realiza una clasificacion generando pesos y umbrales de clasificacion
basados en la evaluacion, por parte del tomador de decisiones, de un conjunto de casos por
lo que las dificultades que se presentan con la caracterizacion de las preferencias se evitan.
Los casos que el tomador de decisiones evaliia se basan en decisiones que se han tomado
en el pasado, alternativas ficticias que se apegan a la realidad o decisiones que se toman en
base a un subconjunto representativo de alternativas bajo consideracion; de esta manera, los
tomadores de decisiones prefieren dar sus opiniones basadas en ejemplos que explicarlas
en términos de pardmetros funcionales. En este trabajo, se proponen dos tipos de criterios,
definidos como positivos y negativos para definir articulos ideales y anti-ideales, ésto se
hace con la finalidad de definir los supuestos de distancias que se usan para realizar la
clasificacién, posteriormente se definen funciones basadas en las distancias cuadradas que
se incorporan en un modelo de programacion lineal cuya funcién objetivo se basa en la

minimizacién del error.
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En [77] se presenta una version extendida del modelo de Ng [114] considerando
los valores ponderados para la clasificaciéon multicriterio ABC. El modelo de [114] es
simple y fécil de usar, ademds de presentar gran flexibilidad para agregar informacién
adicional de los administradores para la clasificacién del inventario. Sin embargo existen
situaciones en que las puntuaciones (clases) para cada articulo son independientes de las
ponderaciones obtenidas por el modelo, por lo que los pesos no tienen ninguna participacion
en la determinacion total de la puntuacién para cada articulo por lo que no se refleja la

posicidn real del articulo.

En [158] se realizan pruebas para medir la efectividad de tres métodos de clasifi-
cacion basados en técnicas de intligencia artificial aplicados al problema del ABCMC, en
comparacion con el Andlisis Discriminante Multiple (MDA, por sus siglas en inglés). Las
técnicas empleadas en este trabajo son: maquinas de soporte vectorial, redes de propagacion
en reversa (BPNs, por sus siglas en inglés), el algoritmo de los k vecinos més cercanos
(k-NN, por sus siglas en inglés). En [158] se utilizaron cuatro criterios de clasificacion
para un conjunto de 47 articulos, los cuales han sido ampliamente usados en literatura
para comparar resultados de diversos métodos [64, 114, 124]. Se usé una triple validacion
cruzada para evaluar la efectividad de las cuatro técnicas. Los resultados mostraron que las
técnicas basadas en inteligencia artificial (IA) se desempiiaron mejor que el MDA, ademds
el método SVM fue el que mejor resultados tuvo. Los hallazgos de [158] muestran que los
Sistemas de Planeacion de Recursos Empresariales (ERP, por sus siglas en inglés) pueden
ser usados para implementar una clasificaciéon multicriterio ABC usando métodos basados

en inteligencia artificial.

3.2.2 METODOS BASADOS EN COMITES (ENSEMBLES)

En esta seccidon se exponen algunos trabajos recientes sobre la metodologia de
comités. Antes de introducir al lector con las definiciones y trabajos relacionados, es
importante hacer notar una distincién entre comités para clasificacion y agrupamiento
(clusterings) definiendo primero los conceptos de clasificacion y agrupamiento (clusterings)

desde el enfoque del Aprendizaje Automatico (Machine Learning).
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El aprendizaje automdtico se define como el proceso por el cual una computadora
(maquina) mejora su desempefio usando resultados previos [131]. La mayoria de las
aplicaciones del aprendizaje automaético se centran en el reconocimiento de patrones que
generalmente se refiere a la clasificacion de objetos de acuerdo a sus caracteristicas [118].
Estas caracteristicas de objetos también son referidas como atributos, los cuales sirven
como medicion para distinguir a los objetos entre si. Los objetos pueden ser agrupados en

clases de acuerdo a su similitud [118].

El aprendizaje automético con una estructura de clasificacion puede ser categorizado

en dos clases principales [118]: aprendizaje supervisado y aprendizaje no-supervisado.

En el aprendizaje supervisado un sistema tiene la capacidad de aprender a partir
de ejemplos, los cuales se conforman por un conjunto de parejas de entradas y salidas
[17, 118, 126]. La entrada es un vector de atributos de un objeto y la salida es la etiqgueta del
objeto (es decir, la clase a la que pertenece el objeto). Un conjunto de objetos con vectores
de atributos y etiquetas que designan las clases a las que pertenecen, se llama conjunto de
entrenamiento [99, 126]. Este conjunto es usado para obtener funciones de clasificacion
[126, 155]. Los sistemas entrenados tienen la capacidad de predecir la etiqueta (clase) de
un objeto sin etiqueta (clase) [155]. Un conjunto de objetos con vectores de atributos cuyas
etiquetas son desconocidas se llama conjunto de prueba [118, 126]. El término supervisado
se deriva del hecho de que las etiquetas de los objetos en el conjunto de entrenamiento
se dan como entradas y son determinadas por una fuente externa que se considera como

supervisor [99, 118, 131].

Por el contrario, el aprendizaje no-supervisado es el caso en el que los objetos no
son etiquetados por ningln tipo de informacion, y el aprendizaje se lleva a cabo con la

formacion de clases de objetos basados en similitudes entre sus atributos [80, 118, 145].
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3.2.3 EL PROBLEMA DE LOS COMITES DE CLASIFICADORES

(CLASSIFIER ENSEMBLES)

Comités de aprendizaje (Ensemble Learning) es un método que entrena un conjunto
de clasificadores individuales y luego combina sus predicciones para clasificar ejemplos.
Como uno de los avances mas importantes en el aprendizaje inductivo, el aprendizaje de
comités ha cobrado mucha importancia en el aprendizaje automdtico (Machine Learning)

y mineria de datos (Data Mining) [131].

El principal objetivo detrds de la metodologia de comités es considerar varios clasifi-
cadores de manera individual, y combinarlos para obtener un clasificador que realice la
tarea de cada uno de ellos. Como analogia, el ser humano tiende a buscar varias opiniones
antes de tomar una decisién muy importante, luego considera ésas opiniones para combi-
narlas y tomar la decisién final [122, 126] o como un grupo de decisores que ejercen una

opinion distinta para tomar una unica decision en base a un consenso [111, 115, 160, 159].

La estructura de un método de comités para clasificacién contiene los siguientes

elementos [126]:

Conjunto de entrenamiento. Un conjunto de datos etiquetados (clasificados) para el
entrenamiento de comités. El conjunto de entrenamiento se puede describir de varias
formas, la que més frecuente es la de vectores de atributos. Sea A el conjunto de
entrada de atributos que contiene n elementos: A = {ay,...,qa;,...,a,} considerando

a y la variable que representa la clase o atributo objetivo.

Inductor base. El inductor es un algoritmo de inducciéon que obtiene un conjunto de
entrenamiento y forma un clasificador que representa la relacion entre los atributos
de entrada y el atributo objetivo. Sea I el inductor. Usando la notacion M = I(S) se
representa un clasificador M el cual es inducido por el inductor / sobre un conjunto

de entrenamiento S.

Generador de diversidad. Este componente es el responsable de generar diversos clasifi-

cadores.
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Combinador (unificador). El combinador (unificador) combina las clasificaciones de

varios clasificadores.

Es 1til distinguir entre estructuras dependientes e indpendientes para la construccién
de comités (ensemble). En una estructura dependiente la salida de un clasificador es usada
en la construccion del siguiente clasificador. De esta manera es posible toma ventaja del
conocimiento generado en la iteracion anterior para guiar el aprendizaje en las siguientes
iteraciones. Alteranativamente cada clasificador es construido independientemente y sus

resultados son combinados de alguna manera [126].

Para una explicacién mds detallada de los comités de clasificadores se puede consultar
el trabajo de [126] en donde se hace una revision de los métodos basados en comités
(ensembles) més usados hasta el momento, el cual a la vez es un tutorial para las parsonas

interesadas en construir sistemas basados en comités bajo el enfoque de clasificacion.

LITERATURA RELACIONADA CON EL PROBLEMA COMITES DE CLASIFICADORES

En [131] se usa un método para mejorar la prediccion y eficacia de clasificadores
de datos biomédicos, se propone un algoritmo de comités basados en optimizacién de
Colonia de hormigas (Ant Colony Optimization) y Conjuntos Aproximados (Rough Sets).
La optimizacion de colonia de hormigas (ACO por sus siglas en inglés) y los conjun-
tos aproximados son incorporados para seleccionar un subconjunto de los clasificadores
para agregacion. Los resultados experimentales, comparados con los métodos existentes,
muestran un decremento en el tamafo del comité y se obtiene un mayor desempefio de

prediccidn para los datos biomédicos.

En [23] utilizan Modelos Aditivos Generalizados (GAMs, por sus siglas en inglés),
una técnica estadistica de modelacion no-paramétrica o semi-paramétrica como miembros
del comité. Proponen tres clasificadores comité tipo GAMs para clasificacion binaria
basada en esquemas como Bagging, Método de Subespacio Aleatorio (RSM, por sus siglas
en inglés) y una combinaciéon de ambos. En cada método propuesto se usa la agregacion

promedio para combinar probabilidades de pertenencia de clase a posteriori generadas
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por los miembros GAMs. Realizan validacion experimental con doce conjuntos de datos
binarios tomados del repositorio UCI, comparan el desempefio de un unico GAM y entre

los tres algoritmos comité GAM.

En [116] evalian dos métodos comités de clasificadores (Bagging y Boosting) para
23 conjunto de dato, para ésto usan redes neuronales y drboles de decision como algoritmos
de clasificacion. Los resultados indican que el método Baggin casi siempre es mas preciso
para un unico clasificador y que en ocasiones es menos preciso que el método Boosting. Por
otro lado, el Boosting puede crear comités que son menos precisos que un tnico clasificador
cuando se usan redes neuronales. El desempefio de los métodos Boosting depende de las
caracteristicas de los datos que se examinan lo que disminuye su desempefio. Con respecto
a estudios previos, el trabajo de [116] sugiere que es més redituable trabajar con pocos
clasificadores combinados, y que se obtienen mejores resultados combinando hasta 25

clasificadores con Arboles de Decisién Boosting.

En [153] hacen un estudio comparativo de la efectividad de métodos comité para la
clasificacion de sentimientos. En este trabajo se enfocan en comités de conjunto de atributos
(caracteristicas) y algoritmos de clasificacion. Se disefian dos esquemas de atributos que
son particulares en el andlisis de sentimientos: el dicurso y las palabras. Para cada esquema
utilizan las técnicas de Naives Bayes (NB, por sus siglas en inglés), entropia maxima (ME,
por sus siglas en inglés) y maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés)
como clasficadores de base para predecir la clasificacion. En la etapa de comité, aplican tres
métodos comité que son el de combinacion fija, combinacion ponderada y combinacion
de meta-clasificadores con tres estrategias (comité de atributos, comité de algoritmos de
clasificacion y comité de atributos y algoritmos de clasificacién). Se comparan varios
experimentos usando cinco conjuntos de datos usados en el drea de la clasificacion de

sentimientos.

En [56] hacen una evaluacién de métodos para la construccién de comités de clasifi-
cadores homogéneos con una estructura de apilamiento (stacking). En [56] comentan que
la seleccién del mejor de los clasificadores en un comité generado por la aplicacion de

diversos algoritmos de aprendizaje debe ser comparado con el desempefio de una estructura
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de apilamiento. La evualacién empirica de [S6] muestra que las estructuras de apilamiento
se desempefan bien pero no mejor con respecto a una validacion cruzada. Asi en [56] se
propone un nuevo método de apilamiento para clasificacion usando modelos de drboles,
muestran también que este método se desempefia mejor que otros métodos de combinacion

ademds de que es mejor que seleccionar el mejor clasificador individual.

En [28] hacen una revision de los intentos de explicar la diversidad del error in-
cluyendo explicaciones cuantitativas y heuristicas. La medicién de la diversidad del error
es uno de los elementos requeridos para una prediccion confiable cuando se usan métodos
basados en comités (ensembles). Incluyen una extensa literatura sobre clasificacion y
algunos aspectos de la teoria de regresion. Examinan varias técnicas para crear comités y
los categorizan formando una taxonomia. Como parte de la taxonomia que proponen se

introduce la idea de métodos de creacion de diversidad implicitos y explicitos.

3.2.4 EL PROBLEMA DE LOS COMITES DE

AGRUPAMIENTOS(CLUSTERING ENSEMBLES)

Dados un conjunto de r particiones A = {A? | g=1,...,r}, con la g-ésima particién

A4 con k4 clusters, la funcion de consenso I para combinar mdltiples clusters se define
como [98, 139, 144, 107]:

I:A—A N"*—N" (3.1)

que mapea un conjunto de agrupamientos en un agrupamiento unico. Si no existe informa-
cion a priori acerca de la importancia relativa de los agrupamientos individuales, una meta
que se persigue es buscar un agrupamiento que comparta la mayor cantidad de informacién

con los agrupamientos originales.

Basados en la medida de concordancia (informacién compartida) entre particiones,
se define una medicidén entre un conjunto de r particiones A y una dnica particién A como
el promedio de la informacion compartida:

SOLA) = % Y S(,19). (3.2)

q=1
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De esta manera, el problema de los comités de agrupamiento es encontrar una particion de
consenso A* del conjunto de datos X que maximice la funcién objetivo S(A,A) del grupo

de particiones A:

A" =arg max;e Z S(A,A7). (3.3)
q=1

LITERATURA RELACIONADA CON EL PROBLEMA DE COMITES DE AGRUPAMIENTO

En [139] se hace un estudio sobre problema de combinar multiples particiones de
un conjunto de objetos dentro de un tnico grupo sin tener acceso a las caracteristicas o
algoritmos que dieron origen a tales particiones; en este trabajo se hace uso del término
« e - ” . .
re-utilizacion del conocimiento ” el cual marca la antesala de los comités de agrupamiento.
La idea propuesta en [139] se expone como un problema combinatorio para el que se
exponen tres técnicas que proporcionan funciones de consenso eficientes. Estas técnicas,
llamadas unificadores o combinadores, se basan en medidas de similitud, particién de

hipergrafos y meta-clusters.

En [139] se menciona la importancia de la intregracion de multiples fuentes de
informacién y modelos de aprendizaje en diversas disciplinas como la combinacién de
estimadores econométricos, sistemas basados en reglas y fusion de datos multisensores.
Las dos principales motivaciones para desarrollar comités de agrupamiento segtin [139] es
el aprovechamiento de la informacién generada por otros métodos de agrupamiento sobre
un mismo conjunto de datos y la estimacion de clusters cuando sélo se tiene acceso a una
seccion de un conjunto de datos debido a restricciones impuestas por el entorno en el que
se generan los datos (quizd los datos no puedan compartir informacién o simplemente no

se pueden poner juntos en el andlisis). Estas definiciones se dan a continuacion:

RE-UTILIZACION DEL CONOCIMIENTO. En varias aplicaciones puede que ya existan
agrupamientos(clusterings) para un conjunto de objetos que se estd estudiando y deseamos
integrar estos agrupamientos en una Unica solucion, o usarlos para sugerir un nuevo

grupo (cluster) de los objetos estudiados(considerando quiza un conjunto de caracteristicas
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distintas) [139]. Como ejemplo, en [139] exponen el estudio realizado sobre clusters de
visitantes a un sitio web con fines de facilitar una campafa de mercadeo. La compafiia ya
tenia una segmentacion del mercado basada en estudios demograficos, indices de créditos,
region geografica y patrones de compra que los clientes tenfan en las diversas sucursales de
la compaiia. La compaiiia no queria desahacerse de todo ese cimulo de informacién, por
el contrario, los directivos querian utilizar la informacién para generar nuevo conocimiento.
Se hace notar que este legado de agrupamientos fueron entregados por expertos o por otras
compaiifas con métodos patentados y que tenian que ser usados sin mirar cudles fueron las

caracteristicas originales bajo las que se hicieron tales estudios.

COMPUTACION DISTRIBUIDA [139]. A menudo, la informacion se obtiene y se alma-
cena por dreas geograficas debido a restricciones operacionales u organizacionales y se
tiene la necesidad de procesar los datos “in situ” tanto como sea posible. En el aprendizaje
automdtico se asume que los datos estdn disponibles en un tnico lugar centralizado. Se
puede discutir que los datos sean transferidos a un solo lugar y llevar a cabo una serie de
fusiones y uniones de los datos para obtener un solo conjunto de datos, y luego aplicar el
algoritmo que mejor nos parezca despues de aleatorizar y sacar muestras de este conjunto
de datos tnico. Sin embargo en la prictica, este enfoque puede ser costoso por el ancho de
banda y almacenamiento de datos. En ciertos casos también hay restricciones que impidan
concentrar los datos de diferentes fuentes en un tinico conjunto por cuestiones de seguridad,
privacidad, datos que son de tercera parte (propietarios o patentados) y otras cuestiones
por parte de los duefios de los datos, términos legales de la comparticién de datos, falta de
tolerancia para compartir la informacion o requerimientos por el procesamiento de datos

en tiempo real.

La severidad de las restricciones mencionadas anteriormente se ha convertido eviden-
temente en un retraso para varias agencias de gobierno que intentan integrar sus bases de
datos y técnicas de andlisis. Un comité de agrupamiento pude ser empleado en escenarios
en los que no es posible concentrar todos los clusters de distintas fuentes en sélo un cluster,
por esto la computacion distribuida permite que se compartan cantidades pequefias de

informacién como clusters de etiquetas. El comité pude ser usado para clusters de carac-
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teristicas distribuidas en situaciones donde cada entidad de agrupamiento(clusterer) tenga

que accesar solamente a un nimero limitado de caracteristicas o atributos de cada objeto.

La idea detras de los comités de agrupamientos es badsicamente encontrar una solu-
cién unica que mejor represente a un conjunto de soluciones dadas por la aplicacion de
diferentes algoritmos de agrupamiento o por la aplicacién del mismo algoritmo de agru-
pamiento con diferentes pardmetros de inicializacion sobre el mismo conjuno de datos, la
mejor representacion del agrupamiento tnico que se denomina agrupamiento de consenso
(conocidos también en el idioma inglés como consensus clustering) [139, 141, 130, 15]
también se representa como la que comparte la mayor cantidad de informacién [139] con
los agrupamientos que conforman el comité (comité), es importante recalcar que durante el
proceso de construccidn del agrupamiento de consenso no se tiene acceso a las caraecterisit-
icas originales o atributos que usaron los algoritmos de agrupamiento para conformar el

comité [8, 109, 130, 139, 144].

En [98] comparan una particion de consenso contra multiples particiones enfocandose
en medidas basadas en las relaciones por cada par de objetos, las cuales se van actualizando
conforme se van cambiando las etiquetas asignadas a cada objeto. Las medidas consideradas
como funcion objetivo en el trabajo de [98] fueron: el indice Rand, Jaccard y Wallace,
ademads para hacer frente al problema de convergencia local de una estrategia voraz (greedy)
proponen un esquema basado en el recocido simulado que es computacionalmente factible
y resalta tres ventaja que son: 1) el desarrollo de una serie de funciones de consenso para
el comité de agrupamiento, no solo una; 2) evita el problema de convergencia local y 3)
aumenta el rendimiento computacional debido a que la funcién de consenso es O(nkr) para
n objetos, k clusters en la particién objetivo y r agrupamientos en el comité. Ademas, la
estructura propuesta puede trabajar con un nimero arbitrario de particiones variando el
nimero de clusters lo que provee una solucién a gran escala para el problema de comités de
agrupamiento tomando un conjunto de datos muy grande. El desempeiio de la estructura
propuesta es afectado por la medida que se usa para comparar los agrupamientos en la

funcidn objetivo y el esquema de optimizacidn para encontrar la solucién de consenso.
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En [144] se presenta un método basado en votacion de clusters activos(VACs por
sus siglas en inglés), para combinar multipes agrupamientos base en un tinico comité de
agrupamiento que proporciona estabilidad ante la falta de datos y que no requiere que
todos los datos estén centralizados en un dnico lugar. El método, que se usa para procesar
los datos que se encuentran en distintos centros de almacenaje, produce una variedad
de agrupamientos, que se denominan “base”, enfocados solamente en una proporcién o
caracteristicas de los datos. El trabajo de [144] entrega un método de voto adaptativo por el
cual los agrupamientos van modificando (actualizando) sus valores (votos) para maximizar
una medida global de calidad, la cual se basa en la informacién que comparte el comité de

agrupamiento con los agrupamientos base.

En [107] estudian el criterio miope del indice de Informacion Mutua Normalizada
Promedio (ANMI por sus siglas en inglés) ya que este indice puede reemplazar al indice
de clasificaciones erroneas siempre y cuando las etiquetas de clasificacion o categorias
estén dadas dentro del cluster actual, la formulacién propuesta por [107] se basa en una
funcion Lagrangiana. Asi, [107] da un nuevo punto de vista para la formulacién de comités
de agrupamientos. De acuerdo a [107], los comités de agrupamientos juegan el papel
de cuantizador de espacio irregular, por lo que mapean patrones en un nuevo espacio
transformado no-lineal donde los clusters tienden a ser mds compactos y separados ademds
analizan el consenso de agrupamientos basados en la entropia, asociando probabilidades
a vectores de etiquetas. Dentro del andlisis que realizan, desatacan el uso del indice de

informacion mutua normalizada promedio (ANMI, por sus siglas en inglés) [139].

En [8] presentan una formulacién del problema de votacion (voting problem) como
un problema de regresion de multiples variables de entrada y salida, demuestran también
que el método de votacién acumulada es un caso especial de un problema de regresion
lineal. Usan una técnica de generacion de comités aleatorizada donde se seleccionan
al azar un gran nimero de grupos (clusters) para cada particiéon del comité. Aplican un
algoritmo extraido de la Teoria de la Informacion para obtener el agrupamiento de consenso,
este algoritmo minimiza la divergencia promedio de Jensen-Shannon dentro del cluster y

produce una jerarquia de k-particiones.
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Cuando se usan métodos basados en comités de agrupamientos por lo regular surgen
dos aspectos a tratar, por una lado se tiene que elegir una manera adecuada de construir un
conjunto de soluciones individuales, o como elegir a los mejores agrupadores (clusterers),
mientras que por otro lado se tiene que tratar con la manera de combinar los resultados del
comité en un Unico agrupamiento (funcién de consenso) [130, 145], asi en [103] se trabaja

en el segundo aspecto mencionado anteriormente.

En [103] encaran el problema de encontrar un agrupamiento de consenso como
un problema de fusion de informacion en el contexto general de lo que se denomina
razonamiento incierto. Cada algoritmo de agrupamiento es considerado como una fuente
de informacidn, la cual tiene un grado de incertidumbre sobre la verdadera particién de
los objetos. En [103] se propone una estrategia para un comité de agrupamiento basado en
tres puntos: 1) generacion de masa, 2) agregacion y 3) sintesis; se apoyan en la teoria de
latices [113] usando funciones de credibilidad sobre latices de conjuntos de particiones.
La diferencia con los latices propuestos en [113] reside en que en este trabajo se trata con
latices de intervalos de particiones. El trabajo de [103] también se ocupa de la robustez

ante posibles perturbaciones en los agrupamientos.

En [15] proponen un modelo tedrico para calcular una medida de similitud entre
varios agrupamientos, el modelo parte bajo el supuesto de que se tienen k > 1 particiones
(clusters) del mismo conjunto de datos, cada uno con el mismo niimero de conjuntos, la
meta es hacer corresponder los conjuntos en cada particién para minimizar la medida de
similitud. En [15] demuestran que el problema es MAX-SNP-Duro atin para particiones
que contengan a lo mas dos elementos, también muestran un algoritmo de aproximacion

2— % para cualquier k.

En [150] proponen una estrategia para combinar comités de particiones obtenidas
por agrupamientos. Esta estrategia puede ser usada para obtener una nueva particiéon difuso
sin importar si los las particiones que se combinan son suaves (difusas) o duras (rigidas)
[8, 139, 130]. No importa si las particiones que se usan como entrada del algoritmo se
obtuvieron a partir de diversos algoritmos de agrupamiento o son el resultado de un mismo

algoritmo de agrupamiento con inicializaciones aleatorias. El algoritmo propuesto por [150]
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combina particiones de manera secuencial para atacar el inconveniente de la infactibilidad
debida a la combinacién simultdnea de todas las particiones, también mejora la habilidad
de un algoritmo de agrupamiento para encontrar estructuras en un conjunto de datos y no

estd sujeto a la estructura de un cluster determinado.

En [141] extienden el estudio sobre los comités de agrupamientos introduciendo
una representacion integral de multiples agrupamientos y formulando el problema como
un agrupamiento de categorias, también proponen un modelo probabilistico de consenso
usando mezclas finitas de distribuciones multinomiales en un espacio de agrupamientos, una
particién combinada es encontrada como una solucién al problema de maxima verosimilitud
usando el algoritmo EM. En [141] se define una nueva funcién de consenso que se relaciona
con el criterio de la varianza entre clases usando la definicién generalizada de informacion
mutua, finalmente demuestran la eficacia de combinar particiones generadas por algoritmos
de agrupamiento débiles que usan proyecciones y divisiones aleatorias de datos; [141]
analizan la calidad de la medida de consenso global de los comités de agrupamientos con

informacion incompleta y el efecto de la falta de “etiquetas” de grupo o de agrupamiento.

Los algoritmos de agrupamiento han sido aplicados exitosamente en una variedad
de escenarios, sin embargo la eleccion del algoritmo adecuado para un conjunto de datos
dado no es una tarea sencilla [40], y la tarea se complica mas cuando existe mds de una
estructura en los datos, por lo que se proponen estrategias avanzadas para el andlisis
de grupos (clusters) que combinan varios criterios para evitar la eleccién de un tnico
criterio cuando nada se conoce acerca de la estructura de los datos y garantizar a su vez la
recuperacion de todas las estructuras cuando existe mds de una. Tipicamente los algoritmos
de agrupamiento tratan con la dificultad de elegir el algoritmo adecuado mientras que ain
se concentran en el descubrimiento de una uncia estructura; los métodos multiobjetivo en

contraste, se ocupan de los dos problemas al mismo tiempo.

El trabajo de [40] propone una marco para el anélisis cluster parecida al algoritmo
MOCLE (Multi-Objective Clustering Ensemble) que hibridiza el comité de agrupamiento
y estrategias de agrupamiento multiobjetivo. En [40] se desarrolla un algoritmo llamado

MCHPF (Multi-Objective Clustering with Hierarchical Partition Fusions) que es una
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version de programacion genética (GP, por sus siglas en inglés) basada en la eficiencia
de Pareto (ver seccion 2.3) para envolver una poblaciéon de comités, tomando en cuenta
medidas de validacion complementarias para agrupamientos. E1l MCHPF de [40] disefia
automaticamente funciones de consenso que posiblemente ya estdn documentadas en la
literatura, asi el método propuesto por [40] pude encontrar varias estructuras presentes en
los datos considerando mds de un criterio (funcién objetivo). El algoritmo de [40] se pone
a prueba mediante experimentos sistemdticos con datos artificiales, de referencia y del
area de la bioinformatica con variaciones en sus estructuras, comparando la calidad de las

particiones obtenidas por el MCHPF contra algoritmos tradicionales y multiobjetivo.

En [6] abordan el problema de la segementacion de mercado, exponiendo la idea de
que un mismo conjunto de clientes son catalagados en diferentes segementos por distintas
bases (patrones de compra, estilo de vida, demografia, etc.). Sale a relucir la duda sobre cudl
es la segementacion que mejor represente a un conjunto de clientes, por lo que que exponen
la necesidad de obtener una particion de consenso. Mencionan que uno de los métodos
clésicos tiene sus origenes en la teoria de la votacion y de la eleccion social basado sobre
preferencias de agregacion. El trabajo de [6] se enfoca en comparar métodos que no usan
modelos estadisticos (non-model based) y métodos que si los usan (model based) para
obtener particiones de consenso. Hacen una comparacion de tres métodos entre si que son:
1) el problema de la particion de cliqués (CPP), 2) mezclas finitas (FMM) y 3) SEGWAY.
El primer método es un enfoque cldsico mientras que el segundo es caracaterizado por la
mezcla multinomial para datos categéricos; el tercer método que comparan es considerado
en [6] por ser de reciente desarrollo y por la incorporacion del indice Rand ajustado (AR,
por sus siglas en inglés) que ha sido adulado por su eficiencia en una variedad de contextos

que tratan sobre clasificacién [137].

En [130] proponen ocho funciones de consenso para obtener un agrupamiento de
consenso “suave” o difuso, en donde el término “suave” se utiliza para denotar un grado
de pertenencia de un elemento del conjunto de datos a un cluster, a partir de comités de
agrupamientos difusos. Las funciones de consenso propuestas son formuladas como la

concatenacion de dos pasos los cuales se llevan a cabo de manera secuencial, estos pasos
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son: 1) desambiguacion y 2) aplicacién de un procedimiento de votacién. En particular se
describen dos maneras de llevar a cabo los pasos de desambiguacion (directa e iterativa)
por cuatro procedimientos de votacion (suma, producto, Borda y Copeland) lo que da lugar
a las ocho funciones de consenso. El desempefio de las funciones de consenso es analizado
bajo dos aspectos: el costo computacional y la calidad de las particiones de consenso que
se entregan. Para evaluar la calidad de las particiones de consenso que se entregan, en
[130] crean una version “rigida” de los agrupamientos de consenso difusos, midiendo la
similitud con respecto al verdadero cluster de los datos. Los resultados computacionales de
la experimentacion de este trabajo indican que las funciones de consenso propuestas por
medio de los métodos de votacion constituyen una alternativa competitiva para enfrentar el

problema de los agrupamientos de consenso difusos.

En [109] proponen un enfoque un poco distinto de los métodos de comités al suponer
que no necesariamente existe una unica solucién optima para un agrupamiento, por lo
que se desea proveer un ndmero limitado de “buenas” soluciones diferentes, por lo que
proponen un consenso basado en minimos cuadrados. El método expuesto por [109]
generaliza la idea de los agrupamientos por minimos cuadrados ademds de que permite
extrapolar de forma automatica un pequefio nimero de soluciones diferentes agrupamientos
a partir de un conjunto de datos de agrupamientos que se obtienen por la aplicacién de
diversos algoritmos de agrupamiento para algin conjunto de datos seleccionado. Definen
una medida de calidad en términos del error cuadrado minimo y presentan graficas para
la visualizacion de las soluciones del método propuesto; esta representacion grafica la

desarrollan a través de las probabilidades promedio por parejas de cada grupo de soluciones.

En [104] se presentan un novedoso algoritmo basado en grafos de similitud para
combinar multiples agrupamientos eficiente y efectivamente. Los grafos de similitud son
grafos ponderados y no-dirigidos que representan una matriz de co-asociacion (similitud).
El algoritmo propuesto es llamado COMUSA (Combining Multiple Clusterings via Simi-
larity Graph) que tiene como entrada multiples agrupamientos y crea grafos de similitud

usando la evidencia acumulada de los agrupamientos
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En [145] se propone un nuevo método, llamado Particion de Consenso Ponderada
via Kernels (WPCK, por sus siglas en inglés). Dado que la utilizacion de los comités de
agrupamientos se basan principalmente en dos etapas (construccion de agrupamientos
y construccién de la funcién de consenso), el método de [145] parte de que la etapa de
generacion de agrupamientos, el conjunto de particiones se puede obtener por cualquier tipo
de algoritmo de agrupamiento con diferentes parametros de inicializacién. Un promedio
de las particiones en el comité de agrupamiento no es una solucién apropiada. Extraen
informacién relevante del comité de agrupamiento antes de realizar la combinacién de
particiones introduciendo el paso llamado Andlisis de la Relevancia de las Particiones.
La funcién de consenso la definen a través de la meta-heuristica de recocido simulado.
El soporte de la funcién de consenso que presentan [145] estd fundamentado sobre una
teoria matematica rigurosa hanciendo las demostraciones de las definiciones usadas en la

construccion de la funcion de consenso.

En [80] toman el esquema de los comités de agrupamiento para usarlos con agru-
pamientos de datos categoricos. La mayoria de los algoritmos de agrupamiento usados en
la literatura se enfocan en datos numéricos lo que permite aprovechar las propiedades geo-
métricas para definir funciones de distancia entre los datos. Sin embargo las propiedades de
los atributos categdricos hace que los agrupamientos de datos categdricos puedan parecer
mds complicados de llevarse a cabo. Asi, en el trabajo de [80] resaltan las similitudes entre
los agrupamientos de datos categdricos con los comités de agrupamiento que se han tratado
como areas distintas. Proponen el problema de los agrupamientos de datos categdricos
(CDC, por sus siglas en inglés) como un problema de optimizacion desde el punto de
vista de los comités de agrupamiento (CE, por sus siglas en inglés), sefialan también
que los algoritmos en ambas areas (CDC y CE) pueden ser intercambiables. Realizan la

experimentacion de la metodologia usando cuatro conjuntos de datos de la vida real.

En [69] se entregan una recopliacion de técnicas para comités de agrupamientos;
en esta recopilacion se abordan las definiciones sobresalientes sobre los comités de agru-
pamientos, asi como los retos y taxonomia de estos métodos. Describen funciones de

consenso basadas en los siguientes enfoques: particion de Hiper-grafos, votacion, Infor-
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macién Mutua, Co-asociacién y Mezclas Finitas; exponen las ventajas y desventajas de
cada método asi como su complejidad computacional. Comparan las caracteristicas de
los comités de agrupamientos como la complejidad, robustez, simplicidad y confiabilidad

usando distintos conjuntos de datos.

3.3 CONCLUSIONES.

En este capitulo se hizo la descripcion del problema de esta tesis el cual consiste
en encontrar una solucién Unica a partir de un conjunto de clasificaciones multicriterio
para el andlisis ABC de inventario. Se expusieron las causas por las que el tomador de
decisiones muchas veces quiere incluir mds de un criterio aparte del criterio tradicional del
uso anual en dinero. Se menciond la importancia del andlisis ABC para la administracion
de inventarios y los criterios que comtinmente son tomados en cuenta 0 que cominmente
los administradores quiren incluir en un andlisis integral bajo el esquema del anélisis ABC.
Se documento literatura relacionada con los métodos ABC multicriterio frecuentemente

usados.

Dentro de la definicién del problema se hicieron analogias con problemas de la
literatura que se relacionan con teorias sociales principalmente de las que diversos autores
han tomado la idea de que una buena solucién se puede conseguir de un consenso de
varias soluciones y que ademas esta estrategia puede resultar mas provechosa por que se
incluyen las mejores caracteristicas de ese conjunto de soluciones. Siguiendo con estas
analogias, en este capitulo se hizo una revisidn de los principales trabajos en el drea de los
comités de clasificadores y agrupamiento, denominados en la literatura como “classifier
ensembles” y “clustering ensembles” respectivamente, ésto es porque se encontrd una
analogia significativa con el hecho de que los comités de clasificacién y agrupamiento por
lo regular no incluyen una preferencia sobre los métodos o soluciones que conforman el
comité (ensemble); por preferencia se quiere dar a entender que los métodos utilizados
tienen la misma importancia para el tomador de decisiones o experimentador. Se expuso

un concepto sumamente utilizado en la literatura de los comités que es el de reuso del
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conocimiento que motiva a los investigadores a hacer uso de las metodologias de comités

para encontrar soluciones robustas [139].



CAPITULO 4

METODOLOGIA DE APOYO A LA

DECISION

En este capitulo se propone una metodologia de solucion para resolver el problema
de encontrar una clasificacién de consenso que sea estable ante pequefias perturbaciones en
los parametros de entrada. De acuerdo a la literatura revisada en el capitulo 2, el problema
de encontrar una clasificacion de consenso a partir de clasificaciones multicriterio para
articulos en un inventario usando el método ABC tiene similitudes con diversos problemas
abordados en la literatura de consenso. Dentro de la literatura, uno de los enfoques que mas
se asemeja es el de encontrar una solucién de consenso en los comités de agrupamiento
(clustering ensembles). Sin embargo, estos enfoques son solo una aproximacion ya que el
problema que se trata en esta tesis puede resultar en una combinacién de ambos ademads de

la inclusion de elementos de la toma de decisiones multicriterio para incluir preferencias.

4.1 ARTICULOS FACILES Y DIFICILES DE CLASIFICAR

De acuerdo a los datos presentados en la Tabla A.1, en el apéndice de esta tesis,
en la que se exponen las discrepancias en los resultados dados por diferentes métodos
multicriterio se puede observar que para cada caso el porcentaje de articulos en cada
categoria obedece la regla empirica de Pareto del 80-20 por lo que en este sentido cada

método es similar, como se muestra en la Tabla 4.1.

67
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Tabla 4.1 — Articulos por categoria k;, i = 1,2, 3 de acuerdo a los métodos M;, j = 1,...,6 usados

en [35].

ky ko k3
Cantidad Porcentaje (%) Cantidad Porcentaje (%) Cantidad Porcentaje (%)

M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M; 10 21.28 14 29.79 23 48.94
My 10 21.28 14 29.79 23 48.94
WE 5 10.64 26 55.32 16 34.04
Mg 5 10.64 11 23.40 31 57.45

De la Tabla 4.1 se puede sacar un conclusion preliminar de la particion de consenso
que se busca, la cual estd entre los métodos My, M, M3 o M4. Esta conclusion preliminar
se basa en los porcentajes o cantidad de articulos que se tienen por cada categoria (A,
B o C) en cada método de clasificacion multicriterio; quizé se pueda decidir el escoger
un método de los originales como el consenso por el simple hecho de tener el mismo
namero de articulos en cada categoria en la mayoria de veces (frecuencia). Sin embargo,
observando unicamente las proporciones o nimero de articulos en cada categoria pude
ser un proceso engafioso debido a que pueden existir articulos que aparezcan el mismo
nimero de veces en categorias distintas por lo cual el decidir a qué categoria pertenece
dicho articulo puede ser complicado; de esta manera, el primer paso de la metodologia es

distinguir cudles serdn los articulos més féciles y dificiles de clasificar.

Este proceso de distincion se realizara en funcién de la frecuencia con la que un
articulo aparece en una categoria por cada método multicriterio. Un articulo que tenga
una frecuencia muy alta en un método serd un articulo fécil de clasificar mientras que un
articulo que tenga la misma frecuencia en dos o tres métodos serd un articulo dificil de

clasificar por no poder decidir facilmente en qué categoria clasificarlo.

La Tabla 4.2 ilustra la facilidad o dificultad de clasificacién de un articulo, suponiendo
que se tienen 4 métodos y 3 articulos. Siguiendo el ejemplo, vemos que el primer articulo

es clasificado 2 veces en categoria A y una vez en categoria B y C, asi el articulo xj se
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dice que es “facil” de clasificar. El siguiente articulo x, es clasificado cuatro veces como
categoria A , por lo que se dice que este articulo es “muy facil” ya que fue clasificado en la
misma categoria por todos los métodos, finalmente para el articulo x3 no hay una categoria
Unica ya que fue clasificado 2 veces como B y 2 veces en C, por lo que el articulo x3 se

dice que es “dificil” de clasificar.

Tabla 4.2 — Ejemplo sobre la dificultad de clasificacién de un articulo.

Articulo M; M, Mz My | fa fg fc | Consenso | Dificultad

X1 A B A C |2 1 1 A facil
X2 A A A A4 0 O A muy facil
X3 B B C C|0 2 2 B,C dificil

De esta manera, se asignardn términos lingiiisticos del tipo “muy fécil”, “facil”,
“regularmente facil”, “muy dificil” o “dificil” para indicar la facilidad o dificultad de

clasificacion de un articulo.

4.2 MODELO GENERICO DE CONSENSO

Para el problema de obtener una clasificacién de consenso se han propuesto tres
enfoques [9]: 1) constructivo, que involucra métodos combinatorios para lo cual se auxilian
con el uso de algoritmos heuristicos; 1) axiomatico, en el que se formulan procedimientos
para encontrar un consenso de acuerdo a propiedades “deseables” y por ultimo; I11) op-
timizacion, en el que se plantea un funcion de costo entre el conjunto de clasificaciones
observadas y la clasificacion de consenso, de tal manera que esta funcién de costo sea

minimizada. En esta tesis se usa un enfoque de optimizacion.

Nuestro problema puede verse como un conjunto de particiones P en la que a cada
particién corresponde un método de clasificacién multicriterio P; € P, j={1,...,m} yala

vez cada método se compone de k-grupos disjuntos cuya unién es el conjunto de articulos
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I ={x1,...,x,}, el problema de obtener una particion de consenso se puede formalizar a

través de uno de los dos modelos propuestos por [73]:

1. Las particiones {Pj(j = 1,...,m)} son las mismas, la tinica diferencia entre ellas
son errores en las muestras tomadas o errores de medicion. La particién de consenso

E basta para representar al conjunto de particiones P;j(j = 1,...,m).

2. Existen diferencias sistemadticas entre las particiones, pero otras particiones difieren
solamente por errores de medicién o muestreo entre algunas particiones. En este
caso, se requiere particionar al conjunto P en c clases disjuntas {C;(l = 1,...,¢)}
de particiones similares primarias, el término “primario” se refiere al conjunto de
particiones P dados originalmente como pardmetros de entrada, para definir un

particién secundaria y encontrar una particion M; para cada clase C;(I = 1,1....,¢).
En cada uno de los dos casos expresados anteriormente la particion de consenso puede:

(a) pertenecer al conjunto E de todas las particiones del conjunto / de n articulos ,

(b) o ser restringida a pertenecer a una de las particiones del conjunto P, esto significa que

la particion de consenso sea una de las m particiones originales.

Estableciendo A(P;, E) como una medida de cercania entre la solucion de consenso
y las clasificaciones multicriterio dadas (particiones), lo que se busca es minimizar las
discrepancias generadas por cada método con respecto a la solucion de consenso. Asi,
tomando en consideracidn los esquemas anteriores, nuestra solucién al problema de obtener
una particién y por ende una clasificacién de consenso se concentra en el modelo 1 bajo el

caso (a) expresado de la siguiente forma:
min} ;" | A(P,E)
sujeto a 4.1)
EcE

Una solucion para para la formulacion (4.1) fue denominada particion central [73],

aunque muchos autores han preferido usar el término de “mediana” [9, 75]. De los trabajos
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previos para obtener una particion de consenso se sabe que el problema de la particion
central o mediana de la formulacién (4.1) es NP-duro [49, 73, 74]; esto quiere decir no
hay un algoritmo polinomial que proporcione una solucién dptima a menos que P = NP

[47, 68].

4.3 MODELO MATEMATICO PROPUESTO

Como parte de la metodologia de solucion para el problema que se trata en esta
tesis, tenemos un modelo matemético de programacidn entera que se usa para encontrar
la clasificacién de consenso. El modelo matemaético es parte de la estrategia al emplearlo
sin variaciones o con variaciones en el conjunto de clasificaciones de las que se parte
para encontrar un consenso. La generacion de variaciones se discutird mas adelante en la

seccion 4.5.

Antes de presentar la formulacién del problema se presentard la nomenclatura usada

asi como la notacién, pardmetros y variables consideradas en la misma.

4.3.1 CONJUNTOS

I: Conjunto de los articulos en inventario.
J: Conjunto de métodos multicriterio.

K: Conjunto de categorias de articulos, definidas para elaborar politicas de control de

inventarios.

S: Conjunto de instancias correspondientes a variaciones posibles en la clasificacion de
articulos, debido a imprecisiones en la aplicacién de los métodos de clasificacion
multicriterio o en la representacion de las preferencias del tomador de decisiones

entre otros factores.



CAPITULO 4. METODOLOGIA DE APOYO A LA DECISION 72

4.3.2 DATOS

a;jr+ Categoria k asignada al articulo i bajo el método ;.
o: Disminucion aceptable (en porcentaje) de la proporcion para la categoria k.

Br: Aumento aceptable (en porcentaje) de la proporcion para la categoria k.

4.3.3 PARAMETROS

ds=min) Y Y |za—aijus| s€S (4.2)

i€l jeJkeK

sujeto a

Y a=1,iel,ze{0, 1}/
keK

Cantidad minima absoluta de discrepancias entre las clasificaciones de la variacion s, de
donde se obtiene el conjunto de clasificaciones {z;‘ }, para las cuales se alcanza la cantidad

minima de discrepancias.

4.3.4 VARIABLES DE DECISION

1 siitem i es clasificado como clase &,
0 en otro caso.

4.3.5 FUNCION OBJETIVO

Una manera de establecer un consenso entre un conjunto de objetos es definir una
métrica de lejania entre estos objetos, esta métrica de lejania se puede establecer como
una funcién de distancia [127] entre los objetos considerados y el objeto candidato que
fungird como consenso [9, 102]; asi, nuestro problema es establecer un consenso [160]

entre las soluciones entregadas por diferentes métodos multicriterio para el anélisis ABC,



CAPITULO 4. METODOLOGIA DE APOYO A LA DECISION 73

por lo que se considera una funcién de distancia entre las soluciones y la solucién candidata
(consenso) como se ve las funcidn objetivo (4.4). Las funcion objetivo busca minimizar
la cantidad de discrepancias respecto a las clasificaciones dadas en cada variacion s. Las
métricas que cominmente se usan para las distancias son la distancia Euclidiana y la de
Manbhattan, que se derivan de la distancia Minkowski [24, 127, 149]. La métrica que se usa
en esta tesis es la distancia Manhattan porque en ocasiones la distancia euclidiana no es

recomendable [9].

min Z Z Z |Zik —Qjjk 4.4)

keKiel jeJ

La funcién objetivo (4.4) no es lineal debido al uso del valor absoluto de las diferen-
cias entre las variables de decision y las clasificaciones iniciales. Aplicando una técnica
de linealizacién [21, 39, 50] es posible linealizar la funcién objetivo (4.4) utilizando una

variable auxiliar H;j; = {zik —a; jk} y la adicién de las siguientes restricciones:
Hij+zik 2 aiji , i€l , jeJ , keK 4.5)

Hijx —zik 2 —aiji , i€l , jeJ , keK (4.6)

La funcién objetivo (4.4) queda de la siguiente manera:

minZ Z Z Hijk s (4~7)

i€l jeJ kek
sujeto a:
Hiji+zik > aiji , i€l , jeJ , keK (4.8)
Hiji —zik = —aiji , i€l , jeJ , keK 4.9)

4.3.6 OTRAS RESTRICCIONES

La restriccion (4.10) asegura que se asigne una sola categoria k a un articulo i

Y =1, iel (4.10)
keK
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La restriccion (4.11) asegura que las proporciones entre los cardinales de cada clase
se encuentren entre ciertos porcentajes o y B segtn la regla de Pareto, N representa el

numero total de articulos en el inventario considerados para la clasificacion.

Y i

oy < icl

<Br, kekK (4.11)

De la restriccién (4.11) tenemos el siguiente conjunto de restricciones:

o N <)Y za, kek (4.12)
i€l

Yz <Bx-N kek (4.13)

icl

por ultimo el dominio de las variables es el siguiente:

ze{0, 1)KL fefo, 13 VIxIK] (4.14)

4.3.7 MODELO MATEMATICO

El modelo matemético completo se muestra a continuacion:

min ZZ Z Hiji (4.15)

icl jeJ keK
sujeto a:
Hiji+ zik 2 aiji icl, jeJ, kekK (4.16)
Hiji — zik = —aiji i€l , jeJ, kekK 4.17)
Y =1 il (4.18)
keK

o N <Y zie kek (4.19)

i€l
Bi-N>) zi kek (4.20)

iel
ze{0, 1}/1IXIK] 4.21)

He{0, 1} 1<VIxIK] (4.22)
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4.4 DETERMINACION DE LA POSIBILIDAD DE OBTENER

UN CONSENSO CONFIABLE

De acuerdo a la dificultad de la clasificacién de articulos en los que se ve cuales
fueron los mas dificiles y los mas féciles de clasificar (seccién 4.1) podemos anticipar que
la obtencion de un articulo de consenso quiza sea una tarea complicada al tener articulos
muy discordantes, sin embargo el modelo matematico de programacion entera se puede
contrastar contra los articulos que resultaron dificiles de clasificar en la matriz de datos
original (clasificaciones dadas por diversos métodos multicriterio) para formarnos un juicio
sobre la calidad de nuestros resultados y sustentarlo con los resultados de cada método de

clasificacion ABC multicriterio.

4.5 GENERACION VARIACIONES.

Por variacion se quiere dar a entender una perturbaciéon (movimiento) en la matriz de
datos original que corresponde a las clasificaciones dadas por cada método multicriterio,
como ejemplo veamos un caso ficticio mostrado en la Tabla 4.3 en el que se tiene una
matriz original con 5 métodos y 6 articulos, luego se procede a realizar una perturbacién en
los dos primeros elementos de la fila correspondiente a xy, lo que nos da una variacién de la
matriz original (Tabla 4.3b) con los nuevos elementos B y C mientras los demds elementos

de la matriz siguen intactos.

Teniendo como base una matriz A de tamafio n X m en donde n representa el nimero
de articulos en un inventario y m el nimero de métodos, las variaciones se realizan de
la siguiente forma: si el elemento a;; de la matriz A es categorizado con la etiqueta A
o B por un método multicriterio, el movimiento que se realiza sobre el elemento a;; es
hacia la etiqueta B, esto es, se cambia la etiqueta A por una etiqueta B; para el caso en
que el elemento ag;; sea una etiqueta B; se realizardn dos movimientos, contando cada

movimiento como una variacion, este movimiento se hace primero hacia A y luego hacia C,
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Tabla 4.3 — Representacion genérica de una variacion

(a) Matriz original » (b) Variacién

Articulo M|, M, Mz My Ms Articalo M; M, M3 My Ms
X1 A B A B C x| B C A B C
X A C A B C X A C A B C
X3 A C A A C X3 A C A A C
X4 cC A A C CC X4 cC A A C CC
X5 B C A B A X5 B C A B A
X6 cC C A C B X6 cC C A C B

esto quiere decir que si un elemento es etiquetado como B se hace un cambio de etiqueta
en ése elemento por una etiqueta A y luego se cambia la etiqueta de €se mismo elemento

por una etiqueta C. Lo anterior se expresa en el algoritmo 4.1

Para la realizacion de diferentes variaciones también se toma en cuenta el numero de
movimientos (perturbaciones) realizados al mismo tiempo, esto nos permite realizar dos
0 mds movimientos al mismo tiempo. La idea de estos movimientos “al mismo tiempo”
es para plantear la posibilidad de que dos métodos se equivoquen al mismo tiempo o que

quizd tres métodos se equivoquen al mismo tiempo por articulo.

Para determinar el nimero de movimientos al mismo tiempo que se toman en cuenta
para realizar las variaciones, se determind la siguiente regla: mientras el residuo de dividir
el nimero de métodos n entre el nimero de movimientos deseados v sea “cero” (esto es
que n mdéd v = 0), entonces el nimero de v-movimientos a la vez es tomado en cuenta.
Para ilustrar lo anterior, veamos el caso en el que se tienen n = 6 métodos y se quiere saber
cudntos movimientos v al mismo tiempo se tomaran en cuenta, de este ejemplo vemos que
los movimientos tomados en cuenta son v = 1,2,3,6, esto es debido a que son los tinicos

valores para los que el niimero de métodos n es divisible, ver Tabla 4.4.
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Algoritmo 4.1: Variacién
Entrada: A: Matriz de clasificaciones iniciales de dimension n X m

Salida :S: Variacién de la matriz original

1 begin

2 for i =1 to Articulos do

3 for j = 1 to Metodos do
4 ifa;;j =Aor a;; = C then
5 ajj < B;

6 else

7 ajj < A;

8 ajj < C;

9 end

10 end

11 end

12 end

4.6 APLICACION DE MODELO MATEMATICO

A continuacion se explica el proceso de la aplicacion del modelo matemaético pro-
puesto en la seccion 4.3.7 a los datos obtenidos de diferentes clasificaciones multicriterio

para los casos en el que no se realizan variaciones y cuando si se realizan variaciones.

4.6.1 SIN VARIACIONES

Para obtener una solucidn de consenso a través del modelo matematico sin tener en
cuenta variaciones, se toman las clasificaciones entregadas por cada método multicriterio

para conformar una matriz A,,, y se aplica directamente el modelo de la seccién 4.3.7.
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Tabla 4.4 — Movimientos al mismo tiempo que se tomaran en cuenta para el caso de n = 6 métodos.

v nmédv considerar?

1 0 Si
2 0 Si
3 0 St
4 2 No
5 1 No
6 0 Si

4.6.2 CON VARIACIONES

Ya que se observaron cudles fueron las articulos més féciles y dificiles de clasificar, la
idea de experimentar con diferentes datos generados a partir de la matriz de datos original
se hace para observar el comportamiento de las posibles clasificaciones obtenidas por la
aplicacion de alguna regla que simule un escenario en el que un método de clasificacion
multicriterio para el método ABC se equivoque y posteriormente evaluar esa clasificacién
en el modelo matematico propuesto en la seccién 4.3.7; estas variaciones son las que se

obtienen por la aplicacion de la ecuacion (4.2).

Luego de establecer una solucién para el problema original se realizardn variaciones
con uno, dos 0 mds movimientos a la vez, para finalmente aplicar el modelo matematico

propuesto en la seccion 4.3.7 y obtener un solucion unica.

La restricciéon de la ecuacién (4.1) se puede ver como las variaciones sobre los
parametros del modelo, ya que esta generacion tiene una similitud a la bisqueda de las

particiones E expuestas en la ecuacién (4.1).

Para obtener una clasificacion de consenso utilizando variaciones en los pardmetros

de entrada, se procede de la siguiente manera:

1. Se determina el conjunto de movimientos ‘¥ al mismo tiempo que han de emplearse.
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2. Se generan las variaciones de acuerdo a los movimientos determinados del paso

anterior y utilizando la regla de cambio de etiqueta que se explico en la seccidn 4.5

3. Se aplica la ecuacién (4.2) a cada conjunto de variaciones obtenido por cada

movimiento.

4. Se extrae el conjunto de soluciones que proporcionan el menor nimero de discrepan-

cias en cada conjunto de variaciones.

5. Se aplica la ecuacion (4.2) al conjunto con el menor nimero de discrepancias del

paso anterior para obtener una tnica clasificacién por cada conjunto de variaciones.

6. Se aplica el modelo de la seccién 4.3.7 sobre el conjunto de clasificaciones obtenidas

del paso anterior.

4.7 CONCLUSIONES

En este capitulo se expone la metodologia de solucién propuesta para encontrar
una solucion de consenso derivada de clasificaciones multicriterio. Se expuso un modelo
genérico de consenso tomado de la literatura, esto es debido que que el consenso se puede
obtener bajo dos esquemas: el primero consiste en tomar una solucién que mejor represente
al conjunto de soluciones originales, el segundo consiste en tomar una de las soluciones

originales como el consenso por ser la mds parecida a las demds soluciones.

Como se ha expuesto en secciones anteriores, nuestro problema es encontrar un
consenso a partir de la generacion de distintas instancias obtenidas a través de variaciones
en los pardmetros que corresponden al conjunto de clasificaciones originales, por lo que
nuestro modelo cae dentro de los métodos que buscan encontrar una solucién de consenso
asumiendo que solo existen errores de medicion en los datos por lo que cada método se
considera igual, esto quiere decir que son iguales en el sentido de que contienen el mismo
nimero de grupos pero difieren en los elementos que contienen en cada grupo. Este enfoque
es denominado en la literatura como particion central. También este enfoque corresponde

al enfoque de optimizacién que aparece en la literatura de consenso.
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Se explica como se generan las variaciones que posteriormente se utilizan en el
modelo matematico de programacion entera para obtener la solucién de consenso, esta
solucion de consenso tiene como funcién objetivo minimizar el nimero de discrepancias
con respecto al conjunto de clasificaciones dadas originalmente y ademds se imponen
restricciones sobre el nimero de articulos deseados en cada categoria para seguir la regla

del 80-20 del principio de Pareto.



CAPITULO 5

EVALUACION COMPUTACIONAL

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos numéricos realizados
con dos conjuntos de datos, el primero corresponde a la literatura que motivé este trabajo
en la que se presentan los resultados de clasificaciones multicriterio de 6 métodos para
un conjunto de 47 articulos, los datos de esta literatura aparecen en el trabajo de [35] los
cuales se exponen en la Tabla A.1. El otro conjunto de datos sobre al que se le aplicé la
metodologia propuesta corresponden al trabajo realizado por [7] en el que se trabaja cuatro
métodos multicriterio sobre un conjunto de 57 articulos, en el trabajo de [7] se aplica una
metodologia para encontrar un clasificacion de consenso, esta metodologia se basa en una
heuristica en la que se clasifica un articulo bajo un enfoque pesimista y otro optimista para
posteriormente aplicar un método de clasificacion de multicriterio basada en el andlisis

ABC de inventarios propuesto por [64].

Se presentan los resultados de las variaciones realizadas para los datos de la literatura
y los datos del caso de estudio, asi como las clasificaciones de consenso obtenidas sin y

con la aplicacién de variaciones.

Para la realizacion de las variaciones se recurri6 al lenguaje de programacion de alto
nivel C++ usando el compilador GCC version 4.6.1 bajo GNU/Linux Ubuntu 11.10. La
resolucién de cada variacion generada para calcular el conjunto de clasificaciones con el
menor ndmero de discrepancias se hizo codificando el modelo matemaético en el lenguaje

de programacioén matemética GNU MathProg con el solver independiente GLPK LP/MIP

81
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Solver, version 4.43 [1]. Se utilizé una computadora HP con 4Gb de memoria RAM y un

procesador Intel Core 13-350M a 2.7GHz.

5.1 DATOS TOMADOS DE LA LITERATURA.

5.1.1 DESCRIPCION DE LOS DATOS.

El ejemplo de la literatura (ver [35]) se basa sobre un problema de administracién de
inventarios en un hospital. En este trabajo se consideran 47 articulos utilizados del drea
de terapia respiratoria, estos datos se derivan a su vez del trabajo de [63]; los articulos
segln [63] son clasificados usando un AHP basado en el andlisis ABC multicriterio. Se
identificaron cuatro criterios: (1) uso anual en dinero, que varia sobre un rango de $25.38
a $5840.64 ; (2) costo unitario promedio, variando en un rango de $5.12 a $210.00;
(3) factor de criticidad, 1, 0.50 6 0.01 se asigna a cada uno de los 47 articulos, en donde 1
indica muy critico, 0.50 moderadamente critico y 0.01 quiere decir no critico; por dltimo,
(4) tiempo guia (lead time) que varia en un rango de 1 a siete semanas. Como se mencion6
antes, ademds del método aplicado inicialmente de [63], se aplicaron varios métodos
ABC multicriterio incluyendo [33, 114, 124, 161]. Los resultados de estos métodos son

mostrados en la Tabla A.1.

5.1.2 DIFICULTAD DE LA CLASIFICACION DE LOS ARTICULOS.

En esta seccidn se presentan los articulos mas dificiles y féciles de clasificar, se da la
definicién de grado de dificultad y grado de facilidad para la clasificacién de un articulo en

una categoria (A, B o C).

IDENTIFICACION DE LOS ARTiCULOS MAS CONFLICTIVOS

En esta seccién se presentan los articulos que resultan mas dificiles de clasificar,

se hace notar que estos grupos son dificiles de clasificar en el sentido de que no presentan
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una mayor frecuencia en alguna de las tres categorias tomadas en cuenta (A, B o C), sino
por el contrario, aparecen con la misma frecuencia en dos o tres categorias lo que hace

dificil decidir a qué grupo pertenecen para contrastarlos en la clasificacion de consenso.

Dentro de estos articulos dificiles de clasificar se hace una diferencia entre dos
grupos de articulos, por una lado tenemos articulos que son dificiles de clasificar “en
alguna medida” y articulos dificiles de clasificar “en gran medida” (Tabla 5.1), eso es
porque los articulos dificiles de clasificar moderadamente aparecen con la misma frecuencia
en dos de las tres categorias, por lo que la toma de decisiones se reduciria a clasificarlos
solamente en uno de esos dos grupos, sin embargo, los articulos que son maés dificiles
de clasificar tienen la misma frecuencia de aparicién en las tres categorias por lo que la

decision de clasificarlo en uno de los tres grupos es mas complicada.

El adjetivo “alguna medida” o “gran medida” se representa con los siguientes valores,
que denominaremos grados de dificultad, observe que el grado de dificultad se asocia con

el término lingiiistico “alguna medida” o “gran medida’:

1. Alguna medida
2. Gran medida

Tabla 5.1 — Articulos féciles y dificiles de clasificar para los datos de la literatura [35].

Total

Muy facil 25 26 30 35 41 42 44 46 8
Facil 1 2 9 13 23 27 31 38 43 45 47 3 12
Regularmente Facil 4 7 12 20 22 37 40 7
Poco facil 6 16 19 3
Muy poco facil 5 10 14 21 24 34 6
Dificil 8 11 17 18 29 32 33 36 39 9

Muy dificil 15 28 2

De acuerdo a lo anterior, observando los datos presentados en la Tabla 5.1 los articulos
mas dificiles de clasificar es el conjunto de articulos {x;s,x28 }. Por otro lado el conjunto
articulos con una dificultad moderada de clasificacién es {xg, x11, xX17, X18, X29, X32, X33,

X36, X390} (Tabla 5.1).
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IDENTIFICACION DE LOS ARTICULOS MENOS CONFLICTIVOS

En esta seccion se presentan el andlisis de los articulos que resultan mas faciles
de clasificar, se retoma la idea expresada en la seccién 5.1.2. Se hace notar que estos
grupos son féciles de clasificar en el sentido de que presentan una mayor frecuencia en
alguna de las tres categorias tomadas en cuenta (A, B o C), sin embargo dentro de estos
articulos faciles de clasificar se hace una diferencia de los articulos que presentan una
fuerte clasificacion en alguna de las tres categorias con respecto a aquellos que tienen una
débil clasificacion en alguna de las tres categorias. El adjetivo de fuerte o débil se considera
en funcion de la frecuencia con la que aparece un articulo en una de las tres categorias
(A, B o C), marcando este adjetivo como “grados de facilidad” con los siguientes valores

asociados a un término lingiiistico:

1. Muy poca facilidad de clasificacién

2. Poca facilidad de clasificacion

3. Regular facilidad de clasificacién

4. Gran facilidad de clasificacion

5. Muy grande facilidad de clasificacién

Asi, decimos que un grupo de articulos con una grado de facilidad de clasificacién “3”,

indica que la facilidad de clasificacién es “regularmente facil” de acuerdo a su frecuencia

en alguna de las tres categorias.

Observando los articulos ficiles de clasificar en la Tabla 5.1 vemos que el conjunto
de articulos mas faciles de clasificar es {x»5, X26, X30, X35, X41, X42, X44, X46 } Seguido por
el conjunto de articulos faciles de clasificar grado dos. La Tabla 5.1 también muestra el
conjunto de articulos que son poco féciles de clasificar debido a que un cambio en la
clasificacion de un articulo facilmente crearia un problema en determinar su clasificacion

unica, por ejemplo en la Tabla 5.2 se muestran las frecuencias con la que cada articulo
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Tabla 5.2 — Frecuencia por categoria para los articulos considerados muy poco faciles de clasificar,

datos de la literatura [35].

Item £k ky k3

5 I 3 2
10 2 3 1
4 2 3 1
21 1 3 2
24 1 2 3
34 1 2 3

aparece en cada categoria de clasificacion k;, el articulo 5 que muestra mayor frecuencia
de aparicion en la categoria B, ante alguna perturbacién en el esquema de clasificacion
manejado para ese articulo rdpidamente invalidaria la afirmacion de que el articulo 5 puede
pertenecer a la categoria B ya que si en en alguno de los métodos es clasificado como
categoria A tendriamos un problema al decidir cudl es la categoria que mejor representa a
este articulo por tener la misma frecuencia en cada uno de los métodos, es decir su grado
de dificultad seria dos. Por otro lado si uno de los métodos clasifica al articulo 5 en la
categoria C tendriamos dificultad de clasificacion grado uno al presentarse la dificultad de

clasificarlo en la categoria B o C.

5.1.3 GENERACION DE VARIACIONES PARA LOS DATOS TOMADOS DE

LA LITERATURA.

Para el caso de los datos de la literatura tomados de [35], el nimero de variaciones
que se obtuvieron para cada movimiento se muestra en la Tabla 5.3. Para estas variaciones
generadas se observa que el valor objetivo oscila alrededor de los valores 91 y 98. El
numero total de variaciones fue de 375 para 1 movimiento a la vez, 209 para 2 movimientos
al mismo tiempo, 153 para tres movimientos al mismo tiempo y 81 variaciones para seis

movimientos al mismo tiempo. A continuacién se expone brevemente como se realizaron
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Tabla 5.3 — Nimero de variaciones obtenidas para los datos de la literatura.

funcién objetivo

mov No.variaciones min max
1 375 94 96
2 209 97 93
3 153 92 98
6 81 91 95

las variaciones sobre el conjunto de datos mostrados en la literatura [35].

GENERACION DE VARIACIONES CON UN MOVIMIENTO A LA VEZ

Para visualizar el esquema de realizar un movimiento a la vez nos enfocaremos en
las primeras dos filas de la matriz de datos originales (Tabla A.1) propuestas por [35]. El

movimiento se realiza de acuerdo a al algoritmo 4.1.

Tabla 5.4 — Variaciones con un movimiento a la vez

(a) Matriz Original (b) Variacion 1

Item Método1 Método2 Método3 Método4 MétodoS5S Método6  Item Método I Método2 Método3 Método4 Método5 Método 6

1 A B A A A A 1 B B A A A A

2 A C A A A A 2 A C A A A A

46 C C C C C C 46 C C C C C C

47 C B C C C C 47 C B C C C C
(c¢) Variacion 2 (d) Variacién 3

Item Método1 Método2 Método3 Método4 Meétodo5 Método 6 Item Método1 Meétodo2 Meétodo3 Método4 Meétodo5 Método 6

1 A A A A A A 1 A C A A A A
2 A C A A A A 2 A C A A A A
46 [¢ C C c c c 46 C ¢ [¢ [¢
47 [¢ B C c c c 47 ¢ B [¢ [¢

Como se muestra en la Tabla 5.4, las tres variaciones se originan de la matriz original,
haciendo un movimiento (cambio de etiqueta) de acuerdo al algoritmo 4.1 en cada celda de

la matriz, restaurando los valores originales durante el avance por cada fila de la matriz de

datos originales.
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Para mas detalles de la generacion de variaciones con dos 0 mas movimientos a la

vez, se sugiere revisar el apéndice E.

5.1.4 CLASIFICACION DE CONSENSO SIN VARIACIONES PARA LOS

DATOS DE LA LITERATURA.

Mediante la aplicacién del modelo matemético de la seccion 4.3.7 se obtuvo la
clasificacion de consenso que se muestra en la Tabla C.1 en el apéndice de esta tesis. En
este resultado no se consideraron las variaciones realizadas, solamente se tomaron los
clasificaciones de los 6 métodos multicriterio de la literatura de [35]. La clasificacion de
consenso obtenida sin variaciones se denotard como Z; mientras que la clasificacion de

consenso obtenida con variaciones se denotard como Z»

La proporcién de articulos se fijo entre los niveles o0 y B de cada categoria k; como
se muestran en la Tabla 5.5. En la Tabla 5.6, también vemos que la cantidad de articulos
por cada categoria fue similar a la de los métodos multicriterio de la literatura [35], esto se

debe a la restriccion de las proporciones acotadas por o y B.

Tabla 5.5 — Cantidad de articulos en el consenso Z; de los datos de la literatura sin realizar

variaciones.

ki ko k3

o 0.05 020 0.50
B 020 030 0.80

Cantidad 6 14 27
Porcentaje 12.77 29.79 57.45

Los datos de la Tabla 5.6 muestra que la clasificacién de consenso obtenida mediante
la aplicacién del modelo matemadtico se encuentra cerca de los métodos 5 y 6 en la categoria
A con un 12.77 % de articulos para la categoria B el consenso que se obtuvo esta cerca de

los métodos 1,2,3 y 4 con un 29.79 % del total de articulos, por ultimo para la categoria C
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Tabla 5.6 — Cantidad de articulos en cada categoria de los datos de la literatura [35].

ki ki ki

Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje

M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M; 10 21.28 14 29.79 23 48.94
My 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M; 5 10.64 26 55.32 16 34.04
M 5 10.64 11 23.40 31 65.96
Z) 6 12.77 14 29.79 27 57.45

el consenso Z; obtuvo un 57.45 % de los articulos lo cual lo coloca cerca entre los métodos
1,2,3,4 y 5. De acuerdo a los resultados el consenso comparte informacion con todos los
métodos por lo que en una categoria el consenso estd en mayor acuerdo con unos métodos
y con otros métodos en otra categoria. Reforzando la idea de que es una clasificaciéon que

busca centralizarse como la idea expuesta en la seccion 4.2.

5.1.5 CLASIFICACION DE CONSENSO PARA LOS DATOS DE LA

LITERATURA CON VARIACIONES.

Una vez determinada la manera de realizar las variaciones con los esquemas de
movimientos uno, dos, tres y seis a la vez, se procede a aplicar la ecuacién (4.2) para
obtener el conjunto de soluciones con el menor nimero de discrepancias y posteriormente
se aplicaron los pasos descritos en la seccion 4.6.2. Las variaciones que se obtuvieron para
cada movimiento se indican en la Tabla 5.3. En esta seccion nos referimos a la clasificacion
de consenso con variaciones como Z; los articulos por categoria de la clasificacion de

consenso Z; puede consultarse en la Tabla C.2 en la seccidn de apéndices de esta tesis.

De la Tabla 5.7 se observa que la clasificacion de consenso Z; estd entre los métodos
4y 5, denotados como M4 y M5 respectivamente lo que nos da una idea que el consenso
busca centralizarse con respecto a las seis métodos. Podemos notar que en este caso la

clasificacién Z, no coincide con ninguna de las particiones originales con lo que se refuerza
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Tabla 5.7 — Resultados del consenso Z; obtenido mediante la realizacién de variaciones para los

datos de la literatura [35].

ki ko k3

Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje

M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M, 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M; 10 21.28 14 29.79 23 48.94
My 10 21.28 14 29.79 23 48.94
M;s 5 10.64 26 55.32 16 34.04
Mg 5 10.64 11 23.40 31 65.96
Zn 5 10.64 14 29.79 28 59.57

la idea de la particion central propuesta en la ecuacion (4.1), de esta manera la bisqueda
de la particion de consenso de los datos de la literatura (Tabla A.1) puede estar asociada
con la particion central que se ha mencionado en la literatura de [73] y no con la particion

medoide.

De acuerdo a los resultados presentados en la Tabla 5.7 observamos que el resultado
obtenido en el consenso nombrado como Z; es satisfactorio con respecto a la regla empirica
de Pareto ya que el 10.64 % de articulos estdn en la categoria A (k1) y el 89.36 % restante

se reparte en las categorias B y C (ver figura 5.1).

Figura 5.1 — Porcentaje de los articulos en cada categoria para la clasificaciéon de consenso con

variaciones con los datos tomados de [35].

B-29.79%

A-10.64%

C-59.57%
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5.2 DATOS TOMADOS DE UN CASO DE ESTUDIO REAL.

Para la realizacion de este trabajo se utilizaron los datos de un caso real tomados de
[7] en donde se contempl6 una muestra de 100 articulos, sin embargo se eliminaron todos
aquellos articulos con informacion incompleta, dando como resultado un conjunto de datos
compuesto por 57 articulos, de los cuales 4 articulos son materia prima y 3 son material

nuevo.

Para estos datos también se cont6 con la clasificacion de los 57 articulos dadas por
expertos, algunos articulos requirieron consideraciones especiales para su clasificacion. La

clasificacion dada por los expertos se denotard a partir de este momento como Z.

5.2.1 DESCRIPCION DE LOS DATOS.

Los datos tomados de [7] se componen de la siguiente manera:

» Los criterios de clasificacién fueron el uso anual en dinero (ADU), costo unitario,

tiempo de entrega y criticidad.

= [as unidades en el tiempo de entrega se convirtieron a semanas debido a que la

informacidn proporcionada por la empresa era de dias.

= La criticidad para cada método estd dada en una escala en la que 1 significa que el
articulo es muy critico, 0.50 es moderadamente critico y 0.01 no es critico, siguiendo

las recomendaciones de [33]

= Para la aplicacion del método propuesto por [114] se determiné la importancia
de los criterios (ADU, costo unitario, tiempo de entrega y criticidad) asi como la

normalizacién de los valores para tener una escala homogénea entre O y 1.

Los datos mostrados en [7] fueron el objetivo de un estudio para llevar a cabo una
clasificacion de consenso. En el trabajo de [7] se aplican los métodos multicriterio de

[64, 114, 124, 161] (Tabla B.1) para luego obtener una clasificacion de consenso a través
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de un método heuristico basado en los enfoques denominados “pesimista” y “optimista”,
en la clasificacion hecha por los cuatro métodos antes mencionados también se observan
discrepancias en la clasificacion de los articulos considerados por lo que se hace hincapié
en el desarrollo de una metodologia para obtener un consenso a partir de las clasificaciones
previamente dadas. Esta situacion es la misma que se manifiesta en la observacion de los
resultados presentados en el trabajo de [35] en donde también existen discrepancias, aunque
como se habia comentado en las seccién 3.1, estas discrepancias pueden ser inducidas

fuertemente por las preferencias del tomador de decisiones.

Tabla 5.8 — Articulos por categoria de acuerdo a los métodos usados en [7] para obtener un

consenso.
ki ki ki
Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje
M, 4 7.02 22 38.60 31 54.39
M> 8 14.04 9 15.79 40 70.18
M3 17 29.82 10 17.54 30 52.63
My 8 14.04 9 15.79 40 70.18

5.2.2 DIFICULTAD DE LA CLASIFICACION DE LOS ARTICULOS.

Los datos proporcionados por [7] se clasificaron en grupos de acuerdo a su facilidad y
dificultad para establecer una clasificacion tinica de acuerdo a los resultados proporcionados
por cuatro métodos multicriterio. El ordenamiento de estos grupos se hizo en base a la
frecuencia con la que aparecieron en cada categoria segiin los métodos multicriterio
aplicados. Dentro de estos articulos la ordenacion se hizo desde los articulos més féciles

hasta los articulos mas dificiles de clasificar (esto es, dar una clasificacién tnica).

En el conjunto de los articulos més faciles de clasificar aparecen los articulos que
en los cuatro métodos fueron clasificados bajo la misma categoria, en el conjunto de los

articulos féciles de clasificar estan los articulos que en 3 de los cuatro métodos multicriterio
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aplicados aparecieron en la misma categoria, en el conjunto de los articulos regularmente
faciles de clasificar aparecen los articulos que aparecieron clasificados en la misma categoria
solamente en dos ocasiones, por ultimo dentro de los articulos dificiles de clasificar tenemos
a los que aparecieron clasificados con la misma categoria en dos de los cuatro métodos
multicriterio mientras que los restantes dos métodos multicriterio aparecen clasificados en
otra categoria, para los articulos muy dificiles de clasificar ocurre la misma observacion de
los articulos dificiles de clasificar. Sin embargo, la diferencia en este conjunto de articulos
radica en que las categorias son totalmente opuestas, esto quiere decir que en dos métodos
multicriterio estos articulos aparecieron clasificados con categoria “A” y en los otros dos
métodos multicriterio restantes aparecieron clasificados como categoria “C”; como se
puede observar, el control que se ejerce sobre un articulo categoria “A” es mds estricta que
el control sobre un articulo categoria “C”. Los resultados de la ordenacién de los articulos

de acuerdo a su facilidad y dificultad de clasificacién son mostrados en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9 — Articulos féciles y dificiles de clasificar para los datos del caso de estudio [7].

Total
Muy Ficiles 7 8 13 15 19 20 21 22 30 32 33 36 37 40 41 49 16
Faciles 1 2 4 11 16 24 25 26 27 31 34 35 39 42 46 51 16
Regularmente Faciles 9 14 17 18 23 29 38 44 48 52 53 55 56 57 14
Dificiles 3 5 6 28 43 45 47 50 54 9
Muy Dificles 10 12 2

Por esta razon, la motivacion para la aplicacion de la metodologia propuesta en esta
tesis es la obtencién de una clasificacion de consenso ante posibles variaciones en los
parametros de entrada con el fin de asegurar que la solucién final que se entrega es la
que mejor representa a un conjunto de soluciones previamente entregadas por diferentes
métodos multicriterio considerando posibles errores en la clasificacion de un articulo, asi
como, descubrir cudl seria la verdadera clasificacion de un conjunto de articulos bajo el

analisis ABC multicriterio.
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5.2.3 GENERACION DE VARIACIONES PARA LOS DATOS DEL CASO DE

ESTUDIO.

Después de realizar las variaciones como se plante6 en la seccion 4, se obtuvieron
tres resultados que corresponden a las variaciones con uno, dos y cuatro movimientos a la
vez como se muestra en la Tabla 5.10. En esta Tabla podemos observar que el valor minimo
de las funciones objetivo de todas las variaciones es 78, mientras que el valor maximo es
84 por lo que esperamos encontrar el consenso alrededor de esos valores de la funcién

objetivo.

Para la obtencion de las variaciones bajo el esquema propuesto en la seccién 4.5 el

tiempo de ejecucion es bastante razonable, siendo en todos los casos menos de 2 segundos.

Tabla 5.10 — Niimero de variaciones obtenidas para los datos del caso de estudio.

funcién objetivo

mov. No.variaciones min max
1 278 81 83
2 159 80 84
4 96 78 82

Una vez realizadas las variaciones sobre la matriz de datos originales del caso de
estudio se hizo el ordenamiento de acuerdo al valor de la funcion objetivo para obtener los
conjuntos con el minimo valor en la funcién objetivo. Asi, se obtuvieron 112 particiones
del primer conjunto de 278 variaciones, 37 del conjunto de 159 variaciones y 2 de 96

variaciones.

Estas particiones, se procesaron de acuerdo a la ecuacion (4.2), excepto las 2 par-
ticiones de las 96 variaciones ya que constitufan un conjunto muy pequefio. Asi, para
la aplicacion del modelo matemaético se consideraron al final 4 particiones de las que
se obtuvo el consenso con los porcentajes oy y B expuestos en la Tabla 5.12. De esta

manera se obtuvo la clasificacion de consenso para el caso de estudio con los porcentajes
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de articulos por categoria mostrados en la Tabla 5.15, esta clasificacion se puede consultar

en la Tabla D.2 en la seccion de apéndices de esta tesis.

5.2.4 TRABAJOS PREVIOS PARA LA CLASIFICACION DE CONSENSO DE

LOS DATOS DEL CASO DE ESTUDIO.

En la metodologia propuesta por [7] se sugiere primero seleccionar los criterios
segun los cuales se realizard la clasificacion, estos criterios deben ser aquellos con mayor
relevancia para el caso de aplicacion o segun las necesidades de la empresa. En la aplicacion
de este método se fija el niimero de criterios en 4. Posteriormente se determina el conjunto
de cuatro métodos de clasificacion multicriterio a emplearse y obtener para cada uno de los
métodos una clasificacion basada en el método ABC. Finalmente se aplica el método de
clasificacion robusta que deriva una clasificacion dnica y la cual es una representacion de
las preferencias de cada tomador de decisiones y que ademads tiene el menor nimero de
discrepancias respecto a las clasificaciones obtenidas por cada método multicriterio. Los
resultados de las proporciones de los articulos por cada categoria de esta metodologia se

muestran en la Tabla 5.11.

El método de clasificacion robusta se basa en una heuristica que se lleva a cabo de la

siguiente manera:

1. Se separan los productos en féciles o dificiles de clasificar.

2. Los casos faciles (maximo dos categorias asignadas) son clasificados empleando la

regla de mayoria simple o el método de [64].

3. Los casos dificiles de clasificar (tres categorias asignadas ) son clasificados emplean-
do la heuristica. Inicialmente se clasifica cada producto empleando dos enfoques,
uno optimista y otro pesimista y luego se aplica el método de [64] para obtener la
clasificacion final. Como solo tenemos tres categorias, estos casos solo tienen lugar

cuando las clasificaciones obtenidas siguen uno de los tres patrones siguientes:
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a) Dos criterios asignan la categoria A, otro asigna la categoria B y el restante

asigna la categoria C.

b) Dos criterios asignan la categoria B, otro asigna la categoria A, y el que resta

asigna la categoria C.

c¢) Dos criterios asignan la categoria C, otro asigna la categoria A, y el restante

asigna la categoria B.

La heuristica optimista considera que de las dos categorias asignadas por un tnico criterio
la que tiene una relevancia mds baja ha sido asignada por error y la substituye por la cate-
goria inmediata superior en la jerarquia preferencial. Mientras que la heuristica pesimista,
considera que de las dos categorias asignadas por un unico criterio la que resulta mas
relevante ha sido asignada por error y la substituye por la categoria inmediata inferior en la
jerarquia preferencial. Como resultado de este proceso se reduce el nimero de categorias
asignadas a 2, lo que convierte el caso en facil de clasificar aplicando la regla de mayoria

simple o el método de [64].

En el trabajo de [7] también se expone un método para obtener una clasificacion de
consenso basado una relacion de preferencias difusas de grupo [61]. Esta propuesta trata

de obtener decisiones de consenso en grupo en situaciones de clasificacion o evaluacion.

De a acuerdo a [61] en un problema de clasificacion se tiene un universo de objetos
U y un conjunto de miembros G. Existe un conjunto finito de categorias de evaluacion
C: = {C1,...,Cy}. Un objeto x € U es evaluado por el j-ésimo decisor en la categoria

Cyj € G. El problema es identificar un consenso de grupo razonable C, € C;.

En el trabajo de [7] fue necesario realizar un ranking de preferencias sobre la asig-
nacién de cada articulo en base a la clasificacidon obtenida en cada método, siendo la primera
categoria la més preferida y la dltima la menos preferida. La proporcion de articulos de
esta metodologia se visualizan en la Tabla 5.11 y en secciones posteriores estas soluciones
se denotardn como Z3 y Z4 respectivamente. L os resultados de estas clasificaciones de
consenso se pueden consultar en la Tabla B.2 que se encuentra en la seccion de apéndices

de esta tesis.
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Tabla 5.11 — Porcentajes obtenidos en el consenso para los datos del caso de estudio mediante los

métodos de [7] y [61].

k ka k3

Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje

Avila Et al [7] 10 17.54 6 10.53 41 71.93
Fernandez y Olmedo [61] 3 5.26 9 15.79 31 54.39
Expertos 9 15.79 12 21.05 36 63.16

5.2.5 CLASIFICACION DE CONSENSO SIN VARIACIONES PARA LOS

DATOS DEL CASO DE ESTUDIO.

La metodologia propuesta en esta tesis se aplicé a los datos de [7] sin variaciones
y con variaciones en la matriz de datos original (la clasificaciéon entregada por cada
método multicriterio ABC). Los porcentajes para cada categoria se fijaron dentro de los
rangos mostrados en la Tabla 5.12 de acuerdo a los porcentajes recomendados en la
literatura [35, 38, 96]. De aqui en adelante se denotard a la clasificacién de consenso sin
variaciones realizadas sobre la matriz de clasificaciones multicriterio como Z; para el caso
de variaciones realizadas la clasificacién de consenso se denotard como Z,, al consenso
obtenido mediante la metodologia de [7] como Z3 y al consenso mediante la metodologia

de [61] como Z4

Tabla 5.12 — Porcentajes minimos y maximos aceptables para cada categoria k;,i = 1,2, 3.

o P
ki 0.05 0.20
ky 0.20 0.35
kz 0.50 0.80

Mediante la aplicacién del modelo matematico sin realizar la variacién en la matriz

de clasificaciones dadas por diferentes métodos multicriterio, se obtuvieron las siguientes
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proporciones de articulos: (1) 12.28 % de articulos en categoria “A”, (11) 21.05 % de articulos

en categoria “B” y (I11) 66.67 % de articulos en categoria “C”, (ver Tabla 5.13).

Tabla 5.13 — Resumen de las proporciones de articulos por cada categoria k;, i = 1,2, 3 sin realizar

variaciones en el caso de estudio [7].

Z1 ki ko k3

Cantidad 7 12 38
Porcentaje 12.28 21.05 66.67

Los resultados del consenso para el caso de estudio sin realizar variaciones (Z) se
contrastan en la Tabla 5.14 con los resultados de la aplicacion de cuatro métodos multi-
criterio denotados como M, M>, M3, M4 usados en [7]; con la clasificacién de consenso
usando el método [7] (Z3), la clasificacidn de consenso usando el método de [61] (Z4) y las

opiniones emitidas por los expertos (Zp).

Tabla 5.14 — Comparacién de los resultados del consenso obtenido para los datos del caso de

estudio sin realizar variaciones.

k1 ky k3

Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje

M, 4 7.02 22 38.60 31 54.39
M, 8 14.04 9 15.79 40 70.18
M; 17 29.82 10 17.54 30 52.63
My 8 14.04 9 15.79 40 70.18
Z 7 12.28 12 21.05 38 66.67
Z3 10 17.54 6 10.53 41 71.93
Zy 3 5.26 9 15.79 31 54.39
Z 9 15.79 12 21.05 36 63.16

En la Tabla 5.14 se nota que para el método de Ferndndez y Olmedo [61] (denotado
en la Tabla como Z4) el nimero total de articulos no corresponde a los 57 articulos men-
cionados para el caso de estudio, ésto es debido a que el método presenta inconsistencias

en la clasificacion de algunos articulos al no poder establecer una clasificacion unica.
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5.2.6 CLASIFICACION DE CONSENSO CON VARIACIONES PARA LOS

DATOS DEL CASO DE ESTUDIO.

De acuerdo a las variaciones generadas (seccion 5.2.3), los resultados de la clasi-
ficacion de consenso se muestran en la Tabla 5.15. Comparando los resultados de la
clasificaciéon de consenso usando variaciones, vemos que los el porcentaje de articulos

dentro de cada categoria se mantiene dentro de niveles aceptables, ver Tabla 5.16.

Tabla 5.15 — Resumen de las proporciones de articulos obtenidas mediante la metodologia de
consenso propuesta en esta tesis por cada categoria k;, i = 1,2, 3 con variaciones para el caso de

estudio de [7].

Z» k1 ko k3

Cantidad 3 13 41
Porcentaje 526 22.81 71.93

Tabla 5.16 — Comparacién de los resultados del consenso obtenido con la metodologia de esta tesis

para los datos del caso de estudio con variaciones.

ki ko k3

Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad Porcentaje

M, 4 7.02 22 38.60 31 54.39
M, 8 14.04 9 15.79 40 70.18
M; 17 29.82 10 17.54 30 52.63
My 8 14.04 9 15.79 40 70.18
¥2) 3 5.26 13 22.81 41 71.93
Z3 10 17.54 6 10.53 41 71.93
Zy 3 5.26 9 15.79 31 54.39

Z 9 15.79 12 21.05 36 63.16
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5.3 COMPARACIONES ENTRE CONSENSO OBTENIDO SIN

VARIACIONES Y CON VARIACIONES

De acuerdo a los resultados mostrados en las Tablas 5.13 y Tabla 5.15, se observa
que las proporciones de los articulos son similares, solo difieren en la categoria “A” y “C”
en un articulo mientras que la proporcién para la categoria “B” es la misma en ambos
resultados. Sin embargo, haciendo una revision sobre los articulos que estdn en cada
categoria encontramos que hay diferencias en el nimero de articulos que aparecen en la
misma categoria, estas diferencias se muestran en la Tabla 5.17. Asi vemos que, para la
categoria “A”, los resultados coinciden solamente en un articulo, esto quiere decir que
solamente un articulo apareci6 en la categoria “A” en ambas soluciones (sin variaciones y
con variaciones); el nimero de articulos que aparecieron clasificados como categoria “B”
en ambas soluciones fueron 7 y para la categoria “C” el niimero de articulos clasificados
bajo la misma categoria fue de 36, siendo esta categoria la mds consistente en ambas

soluciones.

Tabla 5.17 — Niimero de articulos que aparecen en ambas soluciones por cada categoria k;,i = 1,2,3

para el caso de estudio.

ZiNZy 727 7

ki 1 7 3
ko 7 12 13
k3 36 38 41

Total 44
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5.4 COMPARACION DE RESULTADOS DEL CASO DE

ESTUDIO OBTENIDO CON LA METODOLOGIA PROPUESTA

En la Tabla 5.18 se muestra el ndmero de articulos que estuvieron clasificados en
la misma categoria para la metodologia propuesta en esta tesis (sin variaciones y con

variaciones) y la metodologia de [7] en comparacién con la clasificacion de los expertos.

De la Tabla 5.18 observamos que el nimero de articulos que se clasificaron en la
misma categoria con respecto a la clasificacion de expertos fue de 39 articulos sin realizar
variaciones, mientras que el ndmero de articulos en la misma categoria para el caso de las
variaciones fue de 41. La metodologia de [7] mostré mayor nimero de articulos clasificados

en la misma categoria con respecto a la clasificacion de los expertos.

Aunque el método de [7] muestra una leve mejora en el nimero de articulos clasifica-
dos bajo la misma categoria, el método de consenso con variaciones muestra una solucién
aceptable ya que es el segundo que muestra mayor acuerdo con la clasificacion dada por

los expertos.

Tabla 5.18 — Articulos que estdn en la misma categoria en los consensos y en la clasificacion de los

expertos.

ki ky k3 Total

Z3NZy 6 2 35 43
ZoNZy 15 35 41
ZiNnZy 4 3 32 39
ZysNZy 2 2 27 31

Para los casos en los que no existe un acuerdo se puede pensar que son articulos que
carecen de informacidn concisa que permita establecer una categoria; para estos casos se
recomienda recurrir a la consulta de los expertos para realizar la clasificacion final. Lo

que se debe resaltar es que con una solucién como la que se ofrece en la metodologia
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propuesta en esta tesis es facilitar la toma de decisiones de tal manera que el administrador
o el tomador de decisiones solo se concentre en los articulos mds discordantes y dificiles de
clasificar ya que para los articulos féciles existe una fuerte evidencia de su clasificacion; asi,
se puede pensar que la clasificacién que se da para los articulos féciles es de alguna forma
la verdadera clasificacién que en un principio se desconoce y provoca ciertas discrepancias
entre la aplicacion de diversos métodos multicriterio por las variaciones quizd en las
preferencias de los tomadores de decisiones. La falta de experiencia de algin tomador
de decisiones también se pude ver beneficiada por esta metodologia ya que se le estaria
entregando una solucién bastante confiable para asistirlo en sus primeras decisiones de tal

manera que su confianza incremente y la incertidumbre disminuya significativamente.

Un punto desfavorable para esta metodologia es que quiza para un conjunto de datos
mas grande, mas de 20,000 articulos, no sea préctica usarla ya que para una instancia
de 20000 articulos que se gener6 con clasificaciones para cada articulo basdndose en la
frecuencia reportada en el caso de la literatura (6 métodos, 47 articulos, 3 categorias), el
tiempo para encontrar la clasificacion con la minima discrepancia entre las clasificaciones
originales fue de 2909.8 segundos, aproximadamente 49 minutos, por lo que para las
variaciones generadas se puede esperar un tiempo similar que lo convierte en un problema

poco tratable.

5.5 CONCLUSIONES.

En este capitulo se expusieron los resultados de la experimentaciéon numérica con
dos conjuntos de datos, uno corresponde a la literatura de [35] y el otro conjunto de datos
corresponden a un caso de estudio mostrado en [7]. Para cada caso se presentaron las

variaciones generadas y se aplicé la metodologia del capitulo 4.

Para el caso de los datos tomados de la literatura se observa que la solucién propuesta
por la metodologia no coincide con ninguna de las clasificaciones originales, con lo que
se refuerza la idea de la particion central propuesta en [73] mostrando una similitud con

nuestro problema; de este modelo, trabajos como los de [73] pueden servir para elaborar
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un trabajo posterior a éste e incrementar la calidad de las soluciones mostradas hasta este

momento.

Los resultados del caso de estudio mostraron un resultado aceptable, aunque no fue
el mejor, se posiciond en segundo lugar de los cuatro consensos mostrados, solo después
del consenso de [7]. Estos resultados se midieron con respecto al niimero de articulos que

coincidian en cada categoria con la clasificacion dada por los expertos.

La ventaja de esta metodologia es que puede disminuir el tiempo de respuesta de un
tomador de decisiones para concentrar su atencion en articulos més dificiles de clasificar.
También se pretende dar un soporte confiable al tomador de decisiones poco experimentado

para incrementar su confianza en el proceso de toma de decisiones.

Una desventaja es que para un conjunto de datos mas grande, alrededor de 20,000
articulos, esta metodologia necesitara algunas modificaciones ya que el tiempo de resolu-
cién puede llegar a ser muy grande, ésto se apoya con la resolucion de una instancia de
20,000 articulos con 6 métodos y 3 articulos para la que el tiempo de solucién fue de 49

minutos.



CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En esta tesis se abord6 el el problema de obtener una clasificacién inica que mejor
represente al conjunto de clasificaciones (resultados) obtenidos por varios métodos multi-

criterio para el andlisis ABC en inventarios.

El andlisis ABC para la administracién de los inventarios ha sido ampliamente usado
en la préctica debido a su facilidad de aplicacidn, sin embargo ha recibido criticas debido a
que tradicionalmente se ha trabajado considerando un solo criterio que es el uso anual en
dinero (ADU). Debido a estas criticas, diversos investigadores en el drea de inventarios,
han propuesto el uso de més criterios simultdneamente para conseguir una clasificacion

integral que considere més de dos criterios a la vez.

El uso de mas de un criterio para realizar las clasificacion de articulos en inventario,
bajo el método ABC, ha hecho que estos problemas sean el foco de atencion para los
investigadores en el drea multicriterio por lo que se ha acufiado el término de “andlisis

ABC multicriterio” para referirse a esta clase de problemas.

Sin embargo el uso de la metodologia multicriterio para el anélisis ABC también ha
puesto de manifiesto inconsistencia en los resultados obtenidos, ya que en la literatura se
encuentran discrepancias entre los resultados que se obtienen por la aplicacion de varias
metodologias ABC multicriterio a un mismo conjunto de articulos. Estas discrepancias
pueden llegar a poner en duda la veracidad de los resultados asi como la confusién sobre
qué método serd conveniente elegir; se sabe que en esta era de globalizacion las compaiiias

buscan mejorar su competitividad al buscar soluciones confiables que se basen en un

103
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esquema de ahorros en tiempo y dinero, muchas veces (quiza la mayoria de las veces) estos
esquemas se encuentran en conflicto, recurriendo al detrimento del tiempo para conseguir

mayor rentabilidad, o viceversa.

Dentro de estos esquemas de ahorro en tiempo y dinero, la sugerencia de un método
que garantice una solucién confiable para que la toma de decisiones sea rdpida con una
alta rentabilidad, es de mucha importancia. Por lo tanto, la motivacién de este trabajo es
brindar una solucién que contemple posibles errores de algin método ABC multicriterio
en la clasificacién de un articulo; de esta manera, el tomador de decisiones puede centrar
su atencion en los articulos mas dificiles de clasificar sin tener que pensar en las causas
que generan discrepancias entre diversos métodos aplicados previamente, ya que se estd
garantizando que aquellos articulos que son faciles de clasificar son robustos en el sentido
de que se han considerado dentro de amplio conjunto de casos posibles de variaciones

(errores de clasificacion).

6.1 CONCLUSIONES

Los siguientes parrafos resumen las conclusiones a las que se llegaron durante la

realizacion de este trabajo.

1. Se enfatiza en que la idea no es poner en detrimento algiin método multicriterio,
si no por el contrario, se promueve la inclusion de mds métodos acompafiados de
una metodologia que proponga un consenso para garantizar una solucion integral.
Esto quiere decir que una buena solucién se pude conseguir a través del uso de
consenso para fortalecer cada solucion individual y no provocar dudas en el tomador

de decisiones por ver discrepancias en varios métodos de solucion propuestos.

2. Los resultados obtenidos a través de los experimentos numéricos mostraron resulta-
dos adecuados al entregar soluciones que se mantenian dentro de las proporciones

de la regla empirica de Pareto. Ademads, los resultados refuerzan la idea de la parti-
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cién central [73] por lo que resultaria ttil profundizar en métodos asociados con la

particidn central para incluirlos en la metodologia como un trabajo futuro.

3. La calidad de las soluciones se midieron en funcién del nimero de discrepancias con
respecto a la opinidn emitida por los expertos, de esta manera la solucion obtenida
mediante la aplicacién de variaciones queda posicionada en segundo lugar dentro de
un conjunto de cuatro soluciones de consenso, el primer lugar lo ocupa la solucién

de consenso propuesta por [7].

4. Al utilizar una metodologia como la nuestra para representar una tnica solucién que
sea confiable, también se realiza una aportacion para justificar el uso de metodologias
de consenso en problemas que se presentan en el sector industrial como los inventa-
rios. En la revision de la literatura se encuentra que el uso de métodos para encontrar
un consenso entre varias soluciones principalmente se da en el campo de la biologia,
que es precisamente en esta drea en donde surge una de las motivaciones mas fuertes
para desarrollar métodos numéricos para establecer una clasificacién confiable de
los organismos. Estas ideas posteriormente se retomaron para incursionar en cam-
pos como mineria de datos, reconocimiento de patrones, computacion distribuida,

segmentacion de mercado ,por mencionar algunas.

5. Ofra aportacion de este trabajo es brindar un soporte a los decisores poco experimen-

tados para proponer una solucién ripida y de buena calidad.

6. También se propone esta soluciéon como un clasificacion de referencia para la in-
clusion de un nuevo método, midiendo la similitud de una nueva clasificacion multi-
criterio con la solucién de la metodologia de consenso y tener una idea de la calidad

de la nueva metodologia multicriterio propuesta.

6.2 TRABAJO FUTURO

El trabajo abordado en esta tesis se ha limitado unicamente a un conjunto reducido

de articulos debido a que este conjunto de datos reportados en la literatura fueron los que
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iniciaron la motivacién para este trabajo. Por esta razén, una de las siguientes direcciones

de la investigacion es trabajar con un conjunto de articulos mds grande.

Cuando se trabaja con instancias mds grandes, por ejemplo 20,000 articulos la
metodologia propuesta no es adecuada ya que el tiempo computacional es prohibitivo. Asi,
bajo el supuesto de que se trabaje con un conjunto de articulos mucho mayor da lugar a
que se experimente con adaptaciones de los métodos de consenso expuestos en la literatura
principalmente los que se aplican para el problema de comités de agrupamientos. Mediante
la aplicacion de la metodologia de comités de agrupamientos (clustering ensembles) se

puede experimentar con los siguientes métodos para encontrar una funcién de consenso:

1. Funcion basada en co-asociacion.
2. Funcion basada en métodos de votacion.
3. Informacién Mutua.

4. Particionamiento de hipergrafos

También seria interesante encausar una investigacion para encontrar una solucion
de consenso que sea exactamente una de las soluciones dadas por uno de los métodos

multicriterio, esto es el equivalente de encontrar la particion “medoide” [73].

Debido a que en esta tesis se uso el enfoque de optimizacidn, también se pude pensar

en aplicar otros enfoques (constructivo o axiomdtico) como los propuestos por [9].

Para este trabajo solo se consideraron tres categorias, sin embargo la inclusion de
una cuarta categoria para la clasificacion puede ser conveniente para disefar una estrategia

de administracion de inventarios mas flexible.

Otro aspecto a considerar para un trabajo futuro es trabajar con grados de pertenen-
cia de un articulo a una categoria de clasificacion, de esta manera se estaria trabajando
con métodos de consenso difusos que permitirian la incorporacién de estos grados de

pertenencia.
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Ademads de experimentar con otras funciones de consenso también se puede experi-
mentar con otras medidas de distancia como: 1) el indice Rand, 2) la medida de Jaccard

extendida o 3) la distancia Minkowski

Dentro de las posibles extensiones para el problema abordado en esta tesis también
se propone el siguiente modelo tedrico que toma en consideracion otro objetivo que se
centra en minimizar las discrepancias entre el nimero de articulos en cada categoria k de
cada variacion s y la clasificacion de consenso. El modelo matematico tedrico se muestra a

continuacién, comenzando por las funciones objetivo:

min Y YY" |z — aijs sES (6.1)

i€l jeJkcK
min || Y zik | —Cis keK , scS (6.2)
iel
restricciones:
Y =1 icl (6.3)
kek
C
(x‘l‘pS : <l - 1) Zle < Zzlt l‘,pGK, SGS (64)
iel iel
C
Brps - (i + 1) Y zip =Yz t,peK , scS (6.5)
i€l i€l

ze{0, 1} 11XIK] (6.6)

La ecuacion (6.1) son las funciones objetivo que buscan minimizar la cantidad de discre-
pancias respecto a las clasificaciones dadas en cada variacién s. La ecuacién (6.2) son
funciones objetivo que buscan la minimizacion de las diferencias entre la clase asignada
k del articulo i y el cardinal de las clases k de las clasificaciones de cada variacion s.
La ecuacién (6.3) es una restriccién que asegura que se asigne una sola categoria k a un
articulo i. La ecuacion (6.5) y la ecuacion (6.4) son restricciones para que las proporciones
de los cardinales de cada categoria k se encuentren entre ciertos porcentajes o y 3 entre
cada variacion s, esto es para que los cardinales de cada categoria k de cada variacion
s mantengan una similitud a través de un porcentaje o y B. Por dltimo la ecuacion (6.6)

indica el dominio de las variables de decision.
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DATOS TOMADOS DE LA LITERATURA

En la tabla A.1 se muestran las discrepancias en los resultados reportados por
seis métodos multicriterio. Los datos fueron extraidos del trabajo de [35]. El método
1 corresponde a [64], el método 2 corresponde a [124], el método 3 corresponde a [114], el
método 4 corresponde a [161] y por ultimo los métodos 4 y 5 corresponden al trabajo de

[33].

Tabla A.1 — Tabla de resultados obtenidos por seis métodos multicriterio para el andlisis ABC [35]

ftem Método1 Método2 Método3 Método4 Método5 Método 6

1 A B A A A A
2 A C A A A A
3 A C A A A A
4 C A A C C C
5 B C A B B C
6 C C A C B C
7 C C B C B C
8 C C B B B C
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APENDICE A. DATOS TOMADOS DE LA LITERATURA

Método 2 Método3 Método4 MétodoS5S Método 6

Item Método 1

2

10

11

12
13

14
15

16
17
18
19
20
21

22
23

24
25

26
27

28

29

30
31
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APENDICE A. DATOS TOMADOS DE LA LITERATURA

Método 2 Método3 Método4 MétodoS5S Método 6

Item Método 1

2

32
33

34
35

36
37
38
39
40

41

42

43

44
45

46

47




APENDICE B

DATOS DEL CASO DE ESTUDIO

Los métodos que se usaron en el trabajo de [7] para obtener una clasificacion de
consenso se muestran en la tabla B.1, en ésta tabla el método 1 corresponde a [64], el
método 2 corresponde a [114], el método 3 corresponde a [124] y el método 4 corresponde

a[l6l].

Tabla B.1 — Datos usados para el caso de estudio.

Item Método1 Método2 Método3 Método 4

x| B C C C
b)) A A A B
X5 B A A B
X6 B C C C
X7 B B A A
X B B A A
X9 C C C C
x11 C C C C
X12 C C A B
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APENDICE B. DATOS DEL CASO DE ESTUDIO

Método 2 Método3 Método 4

Item Método 1

2

X14

X15

X16

X18

X19

X20

X21

X22

X23

X28

X29

X31

X32

X33

X338

X40

X41

X42

X45

X46

X47

X50

X51
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2

Método 2 Método3 Método 4

Item Método 1

X53

X56

X59

X61

X63

X68

X69

X70

X73

X75

X76

X77

X79

X30

X83

x84

X85

Xg7

X89

X90

Xo4

X95

X98
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ftem Método1 Método2 Método3 Método 4

X99 C A B C
X100 B A C C

B.1 CLASIFICACION DE EXPERTOS

. En la tabla B.2 se presentan las clasificaciones de los expertos para los datos
del caso de estudio, los articulos marcados con * indican que esos articulos requirieron
consideraciones especiales para su clasificacion. Se muestran también las clasificaciones

dadas por los métodos de [7] y [61].

Tabla B.2 — Clasificaciones de los articulos del caso de estudio por parte de los expertos.

ftem Ferndndez y Olmedo [61] Avila Et. al. [7] Expertos

X1 C C C
X2 A A A
X5 AoB A B
X6 C C C
X7 B A A*
X8 B B B*
X9 C C C
X11 C C C
X12 AoBoC C B
X14 AoBoC B B*
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ftem Ferndndez y Olmedo [61] Avila Et. al. [7] Expertos

X15 C

X16 AoBoC
X18 C

X19 B
X20

X21

X22

X23

X28

X29

X31

O QO O Q W O wWw 0O Q0 0 QW

X32
X33
X38
X40
X41

X42

WO O 0 0w 0O o000 w "W Q0 o

X45

oy

X46 A
X47
X50

X51

O 00 0 » 00 000 00002000000 =0

0 0O 0 Q o

X53
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ftem Ferndndez y Olmedo [61] Avila Et. al. [7] Expertos

Xs56 C C B*
X59 C C C
X61 C C C
X63 C C C
X683 A A A*
X69 C C C
X70 C C C
X73 C C C
X75 C C C
X76 BoC C C
X77 B C C
X79 AoB B A
X80 C C C
Xg3 BoC C B
X84 B B A*
X85 C C C
X87 AoB A

X89 C C C
X90 A A B*
X94 B B A*
X95 BoC C C
X9g8 AoB A B*
X99 AoBoC C C
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ftem Ferndndez y Olmedo [61] Avila Et. al. [7] Expertos

X100 BoC C C




APENDICE C

CLASIFICACIONES DE CONSENSO PARA

LOS DATOS DE LA LITERATURA

C.1 SIN VARIACIONES

En la tabla C.1 se muestra la clasificacion de consenso obtenida para los datos del
caso de estudio sin realizar variaciones. Los articulos aparecen agrupados por categoria

kiyi=1,2,3.

Tabla C.1 — Consenso de la literatura sin variaciones.

ki ky k3
1 5 4
2 8 6
3 10 7
9 12 11
13 14 15
18 19 16
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ki ko k3

20 17
21 24
22 25
23 26
29 27
31 28
40 30
45 32
33
34
35
36
37
38
39
41
42
43
44
46
47

C.2 CON VARIACIONES

En la tabla C.2 se muestra la clasificacion de consenso obtenida para los datos del caso

de estudio con variaciones. Los articulos aparecen agrupados por categoria k;,i = 1,2, 3.
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Tabla C.2 — Consenso de los datos de la literatura con variaciones.

ki ky k3

1 10 4
2 12 5
3 14 6
9 15 7
13 18 8
19 11
20 16
21 17
22 24
23 25
28 26
29 27
40 30
45 31
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ki ky k3

37
38
39
41
42
43
44
46
47



APENDICE D

CLASIFICACIONES DE CONSENSO PARA

EL CASO DE ESTUDIO

D.1 SIN VARIACIONES

En la tabla D.1 se muestra la clasificacion de consenso obtenida para los datos del

caso de estudio sin realizar variaciones. Los articulos aparecen agrupados por categoria

kiyi=1,2,3.

Tabla D.1 — Consenso del caso de estudio sin variaciones.

ki ky k3
2 3 1
I8 5 4
23 6 7
29 28 8
38 43 9
52 45 10
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ki ko

k3

55 47
48
50
53
54
57

11
12
13
14
15
16
17
19
20
21
22
24
25
26
27
30
31
32
33
34
35
36
37
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ki ky k3

39
40
41
42
44
46
49
51
56

D.2 CON VARIACIONES

En la tabla D.2 se muestra la clasificacion de consenso obtenida para los datos del caso

de estudio con variaciones. Los articulos aparecen agrupados por categoria k;,i = 1,2, 3.

Tabla D.2 — Consenso del caso de estudio con variaciones.

ki ky k3
2 3 1
10 5 4
12 6 7
18 8
23 9

29 11
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ki

ko

38
45
48
50
52
53
55

k3

13
14
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ki

ko

k3

40
41
42
43
44
46
47
49
51
54
56
57



APENDICE E

VARIACIONES PARA LOS DATOS

TOMADOS DE LA LITERATURA

A continuacion se muestran breves ejemplos de las variaciones generadas con dos,
tres y hasta seis movimientos a la vez para los datos tomados de la literatura de [35]. Para

los datos del caso de estudio los ejemplos aplican de la misma forma.

E.1 GENERACION DE VARIACIONES CON DOS

MOVIMIENTOS A LA VEZ

En esta seccion se ejemplifican tres variaciones con dos movimientos a la vez.
Siguiendo el algoritmo 4.1 para el cambio de etiqueta, obtenemos en este caso una variacion
realizando dos movimientos sobre una fila hasta terminar con todos los elementos de esa
fila (articulo a clasificar) y luego seguir con la siguiente fila (siguiente articulo). En el
ejemplo de la tabla E.1 se muestran tres variaciones a partir de la matriz original, en donde
se nota por ejemplo, que la variacion 1 se compone de la siguiente secuencia en el elemento
aii, se inicia con una etiqueta A y luego se cambia a una etiqueta B; para el elemento
aj; se inicia con una etiqueta B, luego se cambia a una etiqueta A. Para la variacion 2 de
este ejemplo se puede observar que el elemento aq; sigue con la etiqueta B pero ahora el
elemento ajy se cambia a etiqueta C y es solo después de esta variacion que se repite el

procedimiento para los siguientes dos elementos en la fila, o sea los elementos a3 y aj4.
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Tabla E.1 — Variaciones con dos movimientos a la vez

(a) Matriz Original (b) Variacién 1
ftem Método1 Método2 Método3 Método4 Método5 Método 6 ftem Método 1 Método2 Meétodo3 Método4 Meétodo 5 Método 6
1 A B A A A A 1 B A A A A A
2 A C A A A A 2 A C A A A A
46 c c c c c c 46 C
47 c B c c c C 47 C
(¢) Variacién 2 (d) Variacién 3

ftem Método I Método2 Método3 Meétodo 4 Método 5 Método 6 ftem Método 1 Método2 Método3 Método4 Meétodo 5 Método 6

1 B C A A A A 1 A B B B A A
2 A C A A A A 2 A ¢ A A A A
46 C C C C C C 46 c c ¢ C C C
47 C B c c c c 47 c B ¢ C

E.2 GENERACION DE VARIACIONES CON TRES

MOVIMIENTOS A LA VEZ

Para la generacion de éstos movimientos se sigue el mismo procedimiento descrito
en las seccion anterior (E.1) solo que en esta ocasion los cambios se realizan tomando tres
elementos al mismo tiempo como se pude ver en la tabla E.2. En cada uno de los ejemplos
se ha resaltado cada par o trio de elementos a;; para visualizar ficilmente como se realiza

cada variacion.

E.3 GENERACION DE VARIACIONES CON SEIS

MOVIMIENTOS A LA VEZ

Por ultimo, en esta seccion ilustramos como se realizan las variaciones tomando en
cuenta seis elementos a;;, que representa en este caso toda una fila. Una vez realizado un
cambio en las etiquetas si no existe un elemento que requiera dos cambios (elementos
etiquetados como B) se procesa inmediatamente la siguiente fila dejando las etiquetas

originales de la fila que se abandona. La tabla E.3 muestra el seguimiento de tres variaciones
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Tabla E.2 — Variaciones con tres movimientos a la vez

(a) Matriz Original (b) Variacién 1
ftem Método1 Método2 Método3 Método4 Método5 Método 6 ftem Método I Método2 Método3 Método4 Meétodo 5 Método 6
1 A B A A A A 1 B A B A A A
2 A C A A A A 2 A C A A A A
46 c c c c c c 46
47 c B c c c c 47
(¢) Variacién 2 (d) Variacién 3

ftem Método I Método2 Método3 Método 4 Meétodo 5 Método 6 ftem Método 1 Método2 Método3 Método4 Meétodo 5 Método 6

1 B C B A A A 1 A B A B B B
2 A C A A A A 2 A ¢ A A A A
46 [¢ C C C C C 46 c c ¢ ¢ C C
47 ¢ B c c c c 47 c B ¢ [¢ C c

tomando seis elementos a;; al mismo tiempo; puede observarse que la variacion 1y 2
difieren unicamente en el elemento ay,, esto es debido a que los elementos etiquetados
como B requieren dos movimientos y Unicamente se procesa la siguiente fila hasta que se

han realizado los cambios de etiqueta permisibles.

Tabla E.3 — Variaciones con seis movimientos a la vez

(a) Matriz Original (b) Variacion 1
ftem Método 1 Método2 Meétodo3 Método4 Método5 Meétodo 6 ftem Método 1 Método2 Meétodo3 Método4 Método5 Meétodo 6
1 A B A A A A 1 B A B B B B
2 A c A A A A 2 A C A A A A
46 c ¢ c ¢ ¢ ¢ 46 C c c c ¢ ¢
47 c B c c c c 47 [¢ B c c ¢ c
(c¢) Variacion 2 (d) Variacioén 3

ftem Método I Método2 Meétodo 3 Meétodo 4 Método 5 Método 6 ftem Método I Método2 Meétodo3 Meétodo 4 Método 5 Método 6

1 B C B B B B 1 A B A A A A
2 A C A A A A 2 B A B B B B
46 [¢ C f c c c 46

47 C B C C C C 47
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