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PROLOGO

La ingenieria de sistemas aborda problemas de naturaleza muy
diversa que sin embargo tienen un denominador comun: la necesidad
de elegir entre diferentes alternativas que han de evaluarse en base a
varios criterios. Asi, en todas las fases del ciclo de vida de los sistemas
es necesario elegir entre diferentes alternativas de disefio, de apoyo,
de fabricacion, etc. Por tanto, parece razonable que una coleccion de
monografias que pretende cubrir los diferentes aspectos de la ingenieria
de sistemas incluya una obra dedicada al analisis de las decisiones
multicriterio.

La necesidad de imbricar el andlisis de las decisiones con la
ingenieria de sistemas ha supuesto algunos cambios de enfoque con
respecto a otros trabajos mios sobre metodologia de las decisiones.
Asi, en vez de apoyar mi exposicion, como ha sido habitual en mis
trabajos anteriores, en unateoria de la decision de caracter descriptivo
0 normativo, en este libro he sustentado mis explicaciones en una teoria
de la decisién fundamentalmente de caracter prescriptivo. Es decir, en
vez de intentar explicar como se comportan los centros decisores
(enfoque positivo) o como deberian de comportarse bajo ciertas
condiciones (enfoque normativo), en este libro presento una serie de
instrumentos analiticos que pretenden servir de ayuda (enfoque
prescriptivo) a centros decisores que tienen que abordar problemas
decisionales en el campo de la ingenieria de sistemas.




Coherentemente con estos planteamientos he pretendido en todo
momento que la presentacion sea clara e introductoria. Por ello, en la
mayor parte de los casos he primado la argumentacion intuitiva frente
a formalizaciones mas rigurosas. Dicho en pocas palabras, he
pretendido no solo que el lector entienda con facilidad todos mis
planteamientos sino que ademas se sienta capaz de aplicar las ideas
expuestas a problemas decisionales concretos. Por esta razon, la
exposicion tedrica la he apoyado en continuos ejemplos que pretenden
por una parte facilitar la comprension del texto y por otra hacer ver al
lector las enormes posibilidades que presenta el andlisis decisional
multicriterio en el campo de la ingenieria de sistemas.

Los lectores interesados en una vision mas general, mas
completa y tal vez algo mas académica del andlisis de las decisiones
multicriterio pueden consultar mi libro Teoria de la Decision Multicriterio:
Conceptos, Técnicas y Aplicaciones.

Deseo agradecer al Teniente General Martin Alefiar y a Alberto
Sols su invitacion a que escribiera la presente monografia. Los
comentarios de Comité de Redaccion de la Serie de Monografias de
ISDEFE a mi primer borrador de este texto resultaron especialmente
Gtiles para mi. Finalmente, agradezco a Maria Jesus Rejas su esmerado
trabajo de procesamiento de textos.

]
| §]
G& Ay ’é(-u."ﬁ‘“ )

Carlos Romero
Madrid, septiembre de 1996
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1.1. Estructura de un proceso de decision

En su dimensién mas basica un proceso de toma de decision
puede concebirse como la eleccion por parte de un centro decisor (un
individuo o un grupo de individuos) de «lo mejor» entre «lo posible».
Los problemas analiticos surgen a la hora de definir «lo mejor» y «lo
posible» en un determinado contexto decisional.

El enfoque tradicional para abordar este tipo de cuestiones puede
resumirse de la siguiente manera. La existencia de recursos limitados
—entendiendo el término recurso en un sentido amplio— generan las
restricciones del problema. El valor de las variables de decisién que
satisfacen las restricciones constituyen lo que se denomina el conjunto
factible o alcanzable que estructura y formaliza lo que se entiende por
lo posible. Este conjunto puede ser continuo (esto es, existen infinitas
soluciones factibles) o discreto (esto es, existe un numero finito de
soluciones factibles).

Una vez determinado lo posible (conjunto factible) se aborda
la determinacion de lo mejor. Para ello, se define una funcion de
criterio que refleja adecuadamente las preferencias o deseos del
centro decisor. Esta funcion de criterio, usualmente llamada funcién
de utilidad o funcién de valor, asocia de una manera monétona un
nuamero real a cada solucién factible. Recurriendo a técnicas
matematicas mas o menos sofisticadas se optimiza la funcion de
utilidad sobre el subconjunto alcanzable, obteniendo de esta manera
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la solucion 6ptima (esto es, la mejor solucion dentro del conjunto de
soluciones posibles).

Resulta interesante observar que la primera fase del proceso
decisional que acabamos de describir requiere una informacion
exclusivamente de tipo técnico. Dicho con otras palabras, para
determinar el conjunto factible sélo se necesita informaciéon no
preferencial. Las preferencias reales del centro decisor aparecen en la
segunda fase cuando se establece la funcién de criterio o de utilidad.
Dicho brevemente, en la primera fase a partir de una informacion técnica
se define lo que es posible mientras que en la segunda fase los juicios
preferenciales del centro decisor definen lo mejor. La interseccion de
ambas fases determinan la mejor de entre las elecciones posibles;
esto es, la «solucion 6ptimax.

Este sencillo marco de andlisis es el que subyace a cualquier
problema de decision investigado dentro del paradigma tradicional de
la optimizacion. Asi, por ejemplo, en el campo de la teoria
microecondmica para establecer el punto de equilibrio o decision 6ptima
del consumidor se comienza por establecer el conjunto de cestas de
mercancias posibles, entendiendo por tales las que satisfacen las
condiciones impuestas por la llamada restriccion presupuestaria. A
continuacion, fundandose en un criterio de satisfaccion o utilidad se
procede a la ordenacion de las cestas de mercancias posibles.
Seguidamente, recurriendo a las técnicas de optimizacion condicionada
de Lagrange se encuentra la cesta posible que proporciona la maxima
utilidad al consumidor y que constituye la «solucion optima.

Los problemas de decision abordados por medio de la
programacion matematica se ajustan, asimismo, a este tipo de
estructura tedrica. Asi, en esta clase de problemas, las soluciones
posibles son aquellas que satisfacen las restricciones del problema.
Estas decisiones posibles se ordenan con arreglo a un cierto criterio
gue representa las preferencias del centro decisor. Esta funcion de
criterio recibe el nombre de funcion objetivo. Recurriendo a técnicas

15
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matematicas relativamente sofisticadas (p.ej. el «Simplex» cuando la
estructura definida por las restricciones, asi como la funcién de criterio
son lineales) se establece la «solucidn 6ptima», como aquella solucion
factible para la que la funcién objetivo alcanza un valor éptimo.

La estructura paradigmatica que acabamos de comentar posee
una gran solidez desde un punto de vista l6gico. Dicho con otras
palabras, su coherencia interna es perfecta. Ahora bien, desde un punto
de vista de contenido empirico, el marco tedrico anterior presenta
importantes debilidades que lo desvia considerablemente de los
procesos reales de toma de decisiones. En efecto, en muchos casos
de la vida ordinaria, los centros decisores no desean ordenar las
soluciones factibles con arreglo a un Unico criterio, sino que desean
efectuar esta tarea con arreglo a diferentes criterios que reflejen sus
particulares preferencias.

Asi, cuando el lector de esta monografia decida cambiar de coche
o de apartamento, el conjunto factible que define lo posible (todos los
modelos de coches y apartamentos que caen dentro de su restriccién
presupuestaria), se evalGa en base a varios criterios. Asi, en el caso
de la compra de un nuevo coche consideraremos como criterios: la
potencia, el consumo, el confort, etc. En el caso del apartamento los
centros decisores (compradores potenciales) consideran criterios como:
namero de habitaciones, barrio, antigiiedad del edificio, etc. Es decir,
los centros decisores eligen lo mejor entre lo posible, sin embargo la
definicion de lo mejor es ambigua, implicando en muchas situaciones
reales la consideracion simultanea de mas de un criterios de eleccion.
Con objeto de enfatizar el amplio rango de problemas decisionales
que pueden formularse fructiferamente con una Optica de criterio
multiples se ha elaborado la Tabla 1 en la que figuran recogidos una
serie de problemas que ya han sido analizados con la ayuda de un
marco decisional multicriterio.

Otro problema empirico relacionado con el paradigma decisional
anteriormente expuesto se debe a la definicién y formalizacion de lo posible.
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En efecto, la consideracion de las restricciones que definen el conjunto
factible como ataduras rigidas que no pueden violarse no es en muchos
casos realista. En efecto en muchos contextos decionales es mas realista
aceptar que una cierta relajacion en el cumplimiento de las restricciones
no afecta seriamente al marco real en el que hemos definido el problema
decisional, pudiendo obtenerse gracias a esta relajacion, mejores
significativas en los resultados alcanzados por algunos criterios.

Estos ejemplos y consideraciones ponen de manifiesto que los
centros decisores reales toman sus decisiones en base a varios objetivos
y no en base a un unico criterio u objetivo, como supone el paradigma
decisional tradicional anteriormente comentado. En definitiva, los centros
decisores cuya racionalidad queda adecuadamente reflejada por el
paradigma tradicional son entes abstractos cuyo comportamiento queda
considerablemente alejado del que realmente siguen los centros decisores
de carne y hueso que pueblan el mundo en el que vivimos. Por todo ello,
investigadores de diferentes areas, principalmente del campo de la
investigacion operativa, han desarrollado en los Ultimos treinta afios un
paradigma alternativo al tradicional, que permiten acomodar con mayor
precision los procesos reales de decision. El propdésito de esta monografia
consiste en exponer los aspectos basicos del paradigma decisional
multicriterio, poniendo especial énfasis en aquellos métodos especificos
especialmente relevantes en el campo de la ingenieria de sistemas.

1.2. Elpapel del andlisis multicriterio en la ingenieria de sistemas

El andlisis multicriterio se puede visualizar como una herramienta
analitica de una gran potencialidad en los procesos de ingenieria de
sistemas. Esta imbricacion de los enfoques multicriterio y sistémico
puede plantearse tanto a un nivel conceptual como a un nivel operativo
o de actuaciones concretas.

A un nivel conceptual puede decirse que el hombre desarrolla los
sistemas con el propadsito de alcanzar una amplia gama de objetivos de
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diferente naturaleza. En bastantes casos estos objetivos entran en
conflicto entre si, por lo que se hace necesario encontrar un compromiso
o equilibrio entre los mismos.

A un nivel operativo la ingenieria de sistemas puede concebirse
como una secuencia de pasos o actividades en las que en todo
momento es necesario elegir entre diferentes alternativas. Normalmente
estas alternativas deben de evaluarse con arreglo a diferentes criterios.
Asi, en todas las fases del ciclo de vida de los sistemas es necesario
elegir entre diferentes alternativas de disefio, de fabricacion, de
mantenimiento, etc. Conforme la complejidad del sistema es mayor, el
analisis decisional subyacente se hace mas dificil, implicando un
namero mayor de objetivos. Dicho en pocas palabras, el analisis
multicriterio constituye un instrumento racional y objetivo tanto para
mejorar la comprension de los procesos de decision que subyacen a
los procesos sistémicos, como para ayudar a los centros decisores a
abordar la necesaria comparacion entre alternativas.

Esta monografia pretende estimular al ingeniero de sistemas a
incorporar las técnicas decisionales multicriterio a su conjunto de
herramientas analiticas. Por esta razon, se expondran a lo largo del
texto aquellos enfoques multicriterio que, en principio, parecen mostrar
una mayor potencialidad en el campo sistémico. Asimismo, los ejemplos
elegidos para exponer las técnicas (p.ej. seleccion de ofertas,
alternativas de fabricacion, etc), pretenden aclarar el importante papel
del analisis multicriterio en la ingenieria de sistemas.

1.3. Algunos conceptos basicos

Para poder entender tanto el significado como el alcance del analisis
decisional multicriterio es necesario introducir una serie de conceptos y
definiciones. Comencemos con el concepto de atributo . Este concepto
se refiere a los valores con los que el centro decisor se enfrenta a un
determinado problema decisional. Para que estos valores se
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conceptualicen como atributos es necesario que puedan medirse inde-
pendientemente de los deseos del centro decisor y a su vez sean sus-
ceptibles de expresarse como una funcién de las correspondientes va-
riables de decision. Asi como veremos en el ejemplo de la Seccion 2.4
el coste y el peso son los valores con los que el centro decisor aborda el
problema de encontrar el disefio 6ptimo de un contenedor. Estos valores
se conceptualizan como atributos pues se pueden medir con indepen-
dencia de los deseos del centro decisor, formuldndose mateméaticamen-
te de la siguiente manera:

COSTE = f,(x) = 1000 %2 +2000X, X,

PESO =f,(X) = 4x? +32Xx, X, (1.1)

donde: x, = dimension de los lados de la base del contenedor y x, =
dimension de la altura del contenedor.

El concepto de atributo se enlaza con el concepto de objetivo .
Los objetivos representan direcciones de mejora de los atributos
gue estemos considerando. La mejora puede interpretarse en el
sentido «mas del atributo mejor» o bien «menos del atributo mejor».
El primer caso corresponde a un proceso de maximizaciéon y el
segundo a un proceso de minimizaciéon. Asi, maximizar la fiabilidad
de un sistema, minimizar el coste de un proceso de produccion, etc.,
son ejemplos tipicos de objetivos. En general, los objetivos toman
la forma: Max f(x) o Min f (x). Por ejemplo, Min (4 x? + 32 X, X,)
representa el objetivo de minimizar el peso del contenedor.

El concepto de objetivo se enlaza con el concepto de meta,
aungue para ello tenemos que introducir previamente el concepto de
nivel de aspiracion . Un nivel de aspiraciéon representa un nivel
aceptable de logro para el correspondiente atributo. La combinacion
de un atributo con un nivel de aspiracion genera una meta. Asi, si en el
ejemplo anterior se desea fabricar un contenedor con un peso maximo
de 150 Kg tendremos una meta. La expresion matematica de tal meta
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seria 4 x,? + 32 x, X, < 150. En algunos casos, el centro decisor puede
desear alcanzar exactamente el nivel de aspiracion -es decir, no desea
desviaciones por arriba ni por abajo con respecto al nivel de aspiracion-
en tal caso, la expresion matematica de la meta sera f(x) = t, siendo t el

nivel de aspiracion.

Las ideasy conceptos expuestos pueden clarificarse diciendo que,
por ejemplo, la fiabilidad de un sistema es un atributo, maximizar dicha
fiabilidad un objetivo y, finalmente, alcanzar una fiabilidad al menos igual
a un determinado nivel de aspiracién es una meta. Por ultimo,
introducimos el concepto de criterio como un término general que
engloba los tres conceptos precedentes. Asi, los criterios son los atributos,
objetivos 0 metas que se consideran relevantes en un cierto problema
decisional. Por consiguiente el analisis de la decision multicriterio
constituye un marco general o paradigma en el que se investigan
problemas decisionales con diferentes atributos, objetivos o metas.

Para concluir este apartado puede resultar oportuno tratar de
aclarar una aparente anomalia que surge de la diferenciacion conceptual
gue acabamos de realizar. En efecto, cabe preguntarse ¢cual es la
diferencia real que existe entre las metas y las restricciones tradicionales?
Aparentemente, no existe ningun tipo de diferencia entre ambos
conceptos, pues las metas y las restricciones se representan como
desigualdades. La diferencia existente entre ambos conceptos reside
en el significado que dé al término de la derecha de la correspondiente
desigualdad. Si se trata de una meta, el término de la derecha es un
nivel de aspiracion deseado por el centro decisor que puede 0 no ser
alcanzado. Sin embargo, si la desigualdad se refiere a una restriccion, el
término de la derecha debe de alcanzarse o nos encontraremos con
una solucion no factible o inalcanzable. Dicho con otras palabras, las
metas permiten ciertas violaciones de las inecuaciones, cuestion que,
sin embargo, no es posible en el dominio de las restricciones.

Por ejemplo, la desigualdad 4 x> + 32 X, X, < 150 referente al peso

del contenedor, puede interpretarse como una meta o como una restriccion,
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segun cual sea la interpretacion que se dé al término de la derecha de la
desigualdad. Asi, se tratara de una meta si los 150 kilogramos de peso
representan un simple nivel de aspiracion para el centro decisor. Puede
decirse que las metas constituyen una especie de restricciones «blandas»
que pueden violarse sin que por ello se generen soluciones imposibles.
La cantidad de violacion puede medirse introduciendo dos variables de
desviacion, una negativa n y otra positiva p. Asi la meta consistente en
fabricar un contenedor con un peso gque no supere los 150 kilogramos,
puede representarse por medio de siguiente igualdad

4x% +32x, X, +N—p =150 (1.2)

Por consiguiente, una meta puede representarse de la siguiente
manera:

ATRIBUTO + VARIABLES DE DESVIACION = NIVEL DE ASPIRACION
0 en términos matematicos como:
f(x)+n—p=t (1.3)

El analisis multicriterio basado en metas mdultiples sera objeto
de detallado estudio en el Capitulo 3 de esta monografia.

1.4. Elcriterio de optimalidad paretiana

En 1896, el economista italiano Vilfredro Pareto introdujo un
criterio de optimalidad que ha recibido su nombre y que puede
considerarse crucial en teoria economica. En su formulacion inicial,
Pareto considera que una colectividad se encuentra en un estado 6ptimo
si ninguna persona de esa colectividad puede mejorar su situacion sin
que empeore la situacion de alguna otra persona de la misma. Esta
clase de optimalidad se denomina también eficiencia paretiana. El
atractivo del criterio de Pareto es que, aun tratandose indiscutiblemente
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de un juicio de valor, es muy poco fuerte, por lo que la mayoria de las
personas lo aceptarian razonablemente.

Este criterio de optimalidad paretiana puede transferirse de una
manera directa de la economia al andlisis decisional multicriterio. Para
ello, basta sustituir el concepto original de Pareto de «sociedad» o
«colectivo» de personas por el de conjunto de criterios. Asi, cada
criterio individual representa a una persona en esta nueva
interpretacion. Esta traslacion del concepto de optimalidad paretiana
juega un papel esencial en los diferentes enfoques desarrollados
dentro del paradigma multicriterio. Puede decirse que la eficiencia
paretiana es una condicién exigida como necesaria para poder
garantizar la racionalidad de las soluciones generadas por los
diferentes enfoques multicriterio.

El concepto de optimalidad paretiana dentro del campo
multicriterio puede definirse formalmente de la siguiente manera. Un
conjunto de soluciones es eficiente (o Pareto Optimas) cuando esta
formado por soluciones factibles (esto es, que cumplen las
restricciones), tales que no existe otra solucion factible que
proporcione una mejora en un atributo sin producir un empeoramiento
en al menos otro de los atributos. A titulo de ejemplo, supongamos
gue en un problema de seleccion de un modelo de caza-bombardero
el centro decisor considera como relevantes los siguientes atributos:
velocidad, carga maxima, coste y maniobrabilidad. Las seis ofertas
posibles vienen representadas en la Tabla 2.

Todos los atributos considerados son del tipo «mas mejor»
excepto el atributo coste que, obviamente, es del tipo «menos mejor».
De acuerdo con la definicion de eficiencia paretiana el modelo F es
no eficiente o inferior y nunca sera elegido por un centro decisor
racional, pues esta dominado por la alternativa o modelo D. En efecto,
aunque la velocidad y el coste en los dos modelos coinciden, sin
embargo, tanto la carga maxima como la maniobrabilidad
proporcionada por el modelo D es mayor que el proporcionado por el
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modelo F. Por el contrario, los modelos A, B, C y E son eficientes en
términos paretianos, pues ninguno de los modelos iguala o supera a
los otros tres en los cuatro criterios considerados.

Todos los enfoques multicriterio pretenden obtener soluciones
gue sean eficientes en el sentido paretiano que acabamos de definir.
Incluso dentro de la programacion multiobjetivo —que presentaremos
en el préximo Capitulo— el primer paso consiste en obtener el conjunto
de soluciones factible y eficientes. Esto es, el conjunto de soluciones
posibles se particiona en dos subconjuntos disjuntos. El subconjunto
de soluciones factibles no eficientes y el subconjunto de soluciones
factibles y eficientes. Una vez realizada tal particion, se introducen de
diferentes maneras las preferencias del centro decisor con objeto de
obtener un compromiso entre las soluciones factibles y eficientes.

1.5. Lanormalizacion de los criterios

Aunque no siempre es necesario en muchos métodos
multicriterio, resulta esencial proceder a la normalizacion de los
diferentes criterios en consideracion. La normalizacion es necesaria,
al menos por los tres tipos de razones que exponemos seguidamente.

En primer lugar debe de tenerse en cuenta que en la mayor
parte de los contextos decisionales las unidades en que estdn medidos
los diferentes criterios suelen ser muy diferentes. Asi, en el ejemplo
del apartado anterior los criterios estan medidos en kilbmetros/hora,
toneladas, pesetas, etc. En este tipo de situacion, una comparacion
0 agregacion de los diferentes criterios carece de significado.

En segundo lugar debe asimismo tenerse en cuenta que en
muchos problemas multicriterio, los valores alcanzables por los
diferentes criterios pueden ser muy diferentes. En tales casos, sin una
normalizacion previa de los criterios los métodos multicriterio pueden
conducirnos a soluciones sesgadas hacia los criterios con valores
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alcanzables mayores (p.ej. la velocidad con respecto a la maniobrabilidad
en nuestro ejemplo del caza-bombardero).

Finalmente, cuando en la Seccién siguiente analicemos
diferentes procedimientos para interaccionar con el centro decisor con
el propésito de obtener indicadores de sus preferencias, la
normalizacion previa de los criterios facilita este tipo de tarea. En efecto,
en bastantes casos los centros decisores realizan con mas facilidad
las tareas comparativas entre criterios cuando trabajan con valores
normalizados de los mismos en vez de con sus correspondientes
valores originales.

Seguidamente pasamos a exponer brevemente los
procedimientos de normalizacion de criterios mas utilizados en la
practica. Uno de los métodos mas simples consiste en dividir los valores
gue alcanza el criterio por su valor «mejor». El valor mejor es el maximo
cuando el criterio consiste en un atributo del tipo «mas mejor» o el
minimo cuando se trata de un atributo del tipo «menos mejor». Asi,
segun se desprende de los datos de la Tabla 2 los valores normalizados
para los criterios, por ejemplo, velocidad y coste (columnas 1y 3 de la
Tabla 1) son:

Velocidad = (@ =0,77; @ =094, -..... @ = 1)
1800 1800 1800 (1.4)
Coste = (@ =1 @ =120, ------ @ - 4)
500 500 500

También pueden normalizarse los criterios, dividiendo los valores
que alcanza el criterio por su recorrido. Se entiende por recorrido la
diferencia entre el valor «mejor» y el valor «peor» alcanzado por cada
criterio. Con este procedimiento los valores normalizados de los criterios
velocidad y coste pasan a ser:

Velocidad = (1400 =35 100 25, aeeees 1800 4,5j
1800 —1400 1800 —1400 1800—1400
( 500 600 700 )
Coste=| ——— =25 ———— =3 --.... =3
700500 700 — 500 700—500 (1.5)
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En algunos métodos multicriterio (véase la programacion
compromiso en el Capitulo siguiente) resulta conveniente que los
valores normalizados de los criterios queden acotados en el intervalo
[0,1]. Este tipo de normalizacion puede conseguirse con facilidad
restando al «mejor» valor el que realmente alcanza el criterio, dividiendo
seguidamente dicha diferencia por el correspondiente rango. Operando
de esta forma los valores normalizados de los criterios velocidad y
coste son:

Velocidad — (1800—1400 _1 18001700 _ 025 wooo 18001800 _ 0]
1800 — 1400 1800 — 1400 1800 — 1400
(500 —~500 _ 600—500 , 700 - 500 ]
Coste = 720, 7:0, EEETREE o T =
700 —500 700 — 500 700 — 500 (1.6)

Conviene indicar que con este sistema de normalizacion el valor
normalizado del criterio es 0 cuando el criterio alcanza su «mejor»
valor y por el contrario es 1 cuando el criterio alcanza su «peor» valor.
Finalmente, conviene indicar que en un contexto de programacion por
metas (Capitulo 3) la manera mas eficaz de normalizar los criterios
veremos que consiste en dividir las variables de desviacion por los
correspondientes niveles de aspiracion. De esta forma pasamos de
trabajar con desviaciones absolutas que estan medidas en las unidades
gue caracterizan a la correspondiente meta a operar con desviaciones
porcentuales que carecen de dimension.

1.6. La ponderacion preferencial de los criterios

Los criterios relevantes en un problema decisional pueden tener
diferente importancia para el centro decisor. Asi, la velocidad del caza-
bombardero puede tratarse de un criterio que el centro decisor
considere mas importante que la carga maxima del mismo o viceversa.
Este hecho hace que en muchos problemas decisionales resulte
necesario obtener unos pesos o indicadores de las preferencias
relativas del centro decisor por unos criterios con respecto a otros.
Conviene indicar que asi como la tarea de normalizar criterios requiere
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exclusivamente una informacion de tipo técnico, la estimacién de las
preferencias relativas conlleva una fuerte carga subjetiva lo que hace
necesario que para estimar dichos pesos preferenciales tengamos
gue interaccionar de una manera u otra con el centro decisor.

Seguidamente pasamos a exponer alguno de los
procedimientos utilizados para poder estimar pesos preferenciales.
La forma mas sencilla de abordar esta tarea consiste en pedir al
centro decisor que clasifique los criterios por orden de importancia.
Es decir, si tenemos n criterios se solicita al centro decisor que
asigne el numero 1 al criterio que considere mas importante, el
namero 2 al criterio siguiente en importancia hasta asignar el nimero
n al criterio que considera menos importante. Los pesos compatibles
con dicha informacién pueden obtenerse a partir de alguna de estas
dos expresiones [1]:

_ W
Wi‘g (1.7)
W - n(n—rj+1)
_ (n—r+1 (1.8)

donde I es el lugar o posicion que ocupa el criterio j- ésimo en la
clasificacion establecida por el centro decisor. Supongamos que el
responsable de la seleccion de un caza-bombardero ordena la
importancia de los criterios de la siguiente manera:

Maniobrabilidad < Velocidad |« Coste |« Carga

La aplicacion de la féormula (1.7) conduce a los siguientes
pasos o indicadores cardinales de preferencias para los cuatro
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criterios considerados:

1 1
W, (velocidad) :Tzll =0,24, W,(carga) = T 1 4 7 =012
ST +S e et
12 3 4 12 3 4
1 1 (1.9)
W, (coste) =T311=0,16; W, (maniobrabilidad) = T 1 1 77 =048
et SHI4Z4S
123 4 123 4

La aplicacion de la féormula (1.8) conduce a los siguientes
nuevos pesos o indicadores cardinales de preferencias para los
cuatro criterios considerados:

4-2+1) 4—4+1
W, ( velocidad) = (4-2+]) _ 030, W,(carga)= (4-4+Y 010
4+3+2+1 4+3+2+1
4-3+1 4-1+1 (1.10)
-3+ -1+
W, (coste) = 43+ 0,20; W, (maniobrabilidad) = (4=1+Y 0,40
4+3+2+1 4+3+2+1

Es interesante observar que con el procedimiento expuesto
la suma de los pesos preferenciales obtenidos es igual a uno. Esta
propiedad es bastante (til tanto para interpretar el significado de
los pesos como para facilitar su uso por parte del centro decisor.

El procedimiento de estimar pesos preferenciales que
acabamos de expresar, aunque tiene un claro interés practico no
esté exento de dificultades. Asi, con este enfoque tenemos en cuenta
gue el criterio i-ésimo es preferido al criterio j-ésimo, pero no tenemos
en absoluto en cuenta la intensidad con la que el criterio i-ésimo es
preferido al j-ésimo. Por otra parte, ordenar simultaneamente los n
criterios es una tarea complicada para cualquier centro decisor, muy
especialmente cuando el numero n de criterios es elevado.

Este tipo de dificultades pueden superarse recurriendo a un
procedimiento sugerido por Saaty [2] que constituye la base de la
metodologia multicriterio conocida por procesos analiticos jerarquizados
(véase Capitulo 4). Este procedimiento requiere del centro decisor la
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comparacion simultanea de so6lo dos objetivos. Es decir, el centro decisor
ha de realizar una comparacion de valores subjetivos por «parejas».

Los valores numéricos que propone aplicar Saaty son los
siguientes: (1) cuando los criterios son de la misma importancia; (3)
moderada importancia de un criterio con respecto a otro; (5) fuerte
importancia; (7) demostrada importancia; y (9) extrema importancia.
Asimismo, Saaty sugiere valores intermedios para juicios de valor
contiguos. Supongamos que con la aplicacion de esta escala el centro
decisor nos proporciona los valores subjetivos que figuran recogidos
en la matriz de la Tabla 3.

La interpretacion de los elementos de dicha matriz es inmediata.
Asi, tenemos que el centro decisor considera que la velocidad es
demostradamente mas importante que la carga, que la velocidad se
puede considerar que tiene la misma o una moderada mayor
importancia que el coste, etc. Es interesante observar que, por su propia
construccion, este tipo de matrices a lo «Saaty» poseen propiedades
reciprocas (esto es, a, = 1/aji). A partir de la matriz anterior se pretende
encontrar un vector de pesos (W, W,, W,, W,) que resulte consistente
con las preferencias subjetivas mostradas por el centro decisor y
reflejadas en la comentada matriz. Es decir, tenemos que encontrar
una solucion al siguiente sistema de ecuaciones:

—=a, =1, == n j=1, = 0 j>i (1.11)

Dadas las normales inconsistencias en los juicios de valor emitidos
por el centro decisor el sistema de ecuaciones homogéneas dado por
(1.11) tiene como unica solucion la trivial (i.e. W, = ... =W, = 0). Ante tal
situacion el paso légico consiste en encontrar el vector de pesos W
gue mas se aproxime a los pesos verdaderos. Esta tarea puede
abordarse recurriendo a diferentes procedimientos matematicos. Uno
de los mas sencillos consiste en calcular la media geométrica de los
elementos de cada fila de la matriz de comparacion por «parejas».
Operando de esta manera obtenemos:
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(1.12)

|
ol

1
W, = (2x9x1x1)s =2,060

Tal como hemos indicado anteriormente, es conveniente trabajar
con pesos que sumen la unidad. Para ello, nos basta con dividir cada
uno de los pesos anteriormente hallados por la suma de todos ellos.
Operando, de tal manera obtenemos los siguientes pesos:

W,=0314 W,=0046 W,=0243 W, =0,398 (1.13)

Es interesante observar que el procedimiento de la media
geométrica hace minima la suma de los cuadrados de las desviaciones
entre Wi/Wj y & midiendo dichas desviaciones en sus logaritmos
neperianos. Es decir el resultado obtenido hace minima la siguiente
expresion [3]:

] [(AVEAT) RN (1.14)

Aunque no puede hablarse del mejor método para estimar pesos
preferenciales, sin embargo, siempre que las caracteristicas del centro
decisor permitan efectuar una interaccién estructurada los métodos
tipo Saaty basados en comparaciones por «parejas» parecen ofrecer
una mayor solidez con respecto a otros métodos alternativos.
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2.1. Aspectos basicos

La programacion multiobjetivo -también llamada optimizacion
vectorial- constituye un enfoque multicriterio de gran potencialidad
cuando el contexto decisional esta definido por una serie de objetivos
a optimizar que deben de satisfacer un determinado conjunto de
restricciones. Como la optimizacion simultdnea de todos los objetivos
es usualmente imposible -pues en la vida real entre los objetivos que
pretende optimizar un centro decisor suele existir un cierto grado de
conflicto- el enfoque multiobjetivo en vez de intentar determinar un no
existente 6ptimo pretende establecer el conjunto de soluciones
eficientes o Pareto 6ptimas, segun el sentido que se dio a este concepto
en la Seccién 1.4.

Planteado el problema en estos términos, la estructura general
de un programa multiobjetivo puede representarse esquematicamente
de la siguiente manera:

EFf 100 = [f, (%), ... f (), ... £ (¥)] (2.1)

sujeto a:
x € F (2.2)
donde:

Eff significa la busqueda de soluciones eficientes o Pareto
Optimas.
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f(x) Expresion matematica del atributo i-ésimo.

X = Vector de variables de decision.

Conjunto de restricciones -usualmente lineales- que
definen el conjunto de soluciones posibles.

T
|

Debe de indicarse que la busqueda de soluciones eficientes
puede establecerse en un sentido maximizador cuando «mas del
atributo mejor» 0 en su sentido minimizador cuando «menos del atributo
mejor».

El propésito del enfoque multiobjetivo consiste en segregar del
conjunto de soluciones posibles un subconjunto propio del mismo cuyos
elementos gocen de la condicion de optimalidad paretiana en el sentido
gue se dio a este concepto en el capitulo anterior. Debe de indicarse
gue la programacion multiobjetivo aborda tal tarea utilizando una
informacién estrictamente técnica (restricciones, expresiones
matematicas de los atributos, etc) sin incorporar al analisis ninguna
informacion sobre las preferencias del centro decisor. Planteado el
problema en estos términos, la operatividad de la programacién
multiobjetivo consistird en desarrollar una serie de técnicas que
permitan a partir de la estructura (2.1)-(2.2) generar el conjunto de
soluciones eficientes o Pareto 6ptimas. En el apartado siguiente se
realiza una exposicion introductoria de dichas técnicas.

2.2. Técnicas generadoras del conjunto eficiente

Los métodos mas utilizados para generar, o al menos aproximar,
el conjunto eficiente son: el método de las ponderaciones, el método
de las restricciones y el simplex multicriterio. Seguidamente pasamos
a exponer los rasgos basicos de cada uno de estos métodos.

En el método de las ponderaciones se multiplica cada objetivo
por un peso o factor no negativo, procediéndose seguidamente a
agregar todos los objetivos ponderados en una Unica funcién objetivo.
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La optimizacién de dicha funcion ponderada y agregada genera un
elemento del conjunto eficiente. Por medio de la parametrizacion de
los pesos asociados a los objetivos se va aproximando el conjunto
eficiente o conjunto de soluciones Pareto 6ptimas. Asi, en un problema
multiobjetivo con n objetivos a maximizar la aplicacion del método de
las ponderaciones conduce al siguiente programa lineal paramétrico:

Maxgllifi(x) (2.3)
sujeto a: x € F
L > 0 (2.4)

Para cada vector de pesos A se obtiene un elemento del conjunto
eficiente. Debe de apuntarse que el método de las ponderaciones
garantiza soluciones eficientes solo cuando los pesos son estrictamente
positivos (p.ej. A > 0). Pasamos seguidamente a exponer los rasgos
basicos del lamado método de las restricciones. Con este método se
optimiza uno de los n objetivos esto es, se trata como funcidn objetivo
propiamente dicha mientras que los demas objetivos se incorporan al
conjunto de restricciones como restricciones parameétricas. Para cada
conjunto de valores que se de al vector de términos independientes, o
término de la derecha, se genera un elemento del conjunto eficiente.
Asi, en un problema multiobjetivo con n objetivos a maximizar, la
aplicacion del método de las restricciones conduce al siguiente nuevo
programa lineal paramétrico:

Max f () (2.5)

sujeto a:
f(x)=H, =12 - j-Lj+L - n (2.6)
X € F

Variando paramétricamente los términos de la derecha H, iremos
generando los elementos del conjunto eficiente. Debe de apuntarse
gue el método de las restricciones garantiza soluciones eficientes sélo
cuando las restricciones paramétricas de (2.6) son activas en el 6ptimo.
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El Simplex muticriterio genera todos los puntos de esquina
(corner points) eficientes de un problema multiobjetivo desplazandose
para ello de un punto esquina al punto esquina contiguo. El algoritmo
del Simplex tradicional constituye el mecanismo adecuado para
efectuar este tipo de desplazamiento de un punto de esquina a un
punto adyacente, por medio de una operacion de pivotado. En
combinacion con esta operaciéon de salto de un punto de esquina a
otro, el Simplex multicriterio recurre a una subrutina que permite
comprobar la eficiencia o no de cada punto obtenido. ElI Simplex
multicriterio trabaja eficientemente so6lo con problemas de un tamafio
reducido. Entendiendo por tamafio reducido, problemas con un nimero
de objetivos inferior a cinco, asi como un numero de variables y
restricciones no superior a cien [4].

La programacion multiobjetivo, tal como la hemos presentado
en los apartados anteriores, puede considerarse como la primera etapa
de un proceso decisional. En efecto, con la aplicacion de este enfoque
conseguimos particionar el conjunto factible en dos subconjuntos: el
subconjunto de soluciones paretianamente eficientes y el subconjunto
de soluciones dominadas, o inferiores. La particion del conjunto factible
se ha realizado de una manera mecanica, sin tener en cuenta las
preferencias del centro decisor. En todo caso, una vez que las soluciones
inferiores han sido eliminadas, puede decirse que comienza el proceso
decisional propiamente dicho. Para abordar tal tipo de tarea, tendremos
gue introducir de una manera u otra las preferencias del centro decisor.
Una de las formas mas fructiferas de abordar esta tarea es por medio
de la programaciéon compromiso cuyos rasgos basicos se exponen en
la siguiente Seccion.

2.3. Programacién compromiso
El primer paso dentro del enfoque compromiso consiste en

establecer lo que Zeleny llama el punto o la alternativa ideal [5]. Las
coordenadas de la alternativa ideal vienen dadas por los valores 6ptimos

39



40

ANALISIS DE LAS DECISIONES MULTICRITERIO

de los correspondientes objetivos, forzando el proceso de optimizacion
al cumplimiento de las restricciones del problema. El punto o alternativa
ideal se puede representar por medio del siguiente vector:

f*:(fl*, U AT fn*) (2.7)

siendo:
f" =Maxf(x) (2.8)

sujeto a :
X € F (2.9)

cuando se pretende maximizar los n objetivos. Cada elemento del vector
f" se denomina «punto ancla». La alternativa ideal es usualmente inal-
canzable. Obviamente, si dicha alternativa fuera alcanzable, ello
implicaria que no existe conflicto alguno entre los n objetivos, por lo
gue de hecho no existiria ningtn problema de eleccién multicriterio,
pues la alternativa ideal f* seria la eleccion optima.

Cuando el punto o alternativa ideal es inalcanzable, la eleccion
Optima o mejor solucién compromiso viene dada por la solucion eficiente
mas préxima al punto ideal. Esta regla de comportamiento suele
denominarse axioma de Zeleny, pues fue este investigador quien lo
propuso en 1973. De acuerdo con este postulado, dadas las soluciones
f, y f,, la solucion preferida sera aquella que se encuentre mas proxima
al punto ideal. Dependiendo de la métrica que se elija tendremos
diferentes funciones de distancia, lo que nos permitird establecer
diferentes conjuntos compromiso. Para abordar tal tarea,
comenzaremos por definir el grado de proximidad existente entre el
objetivo i-ésimo y su ideal o valor ancla:

d; =[f —f(x) (2.10)
Una vez definido el grado de proximidad dj el paso siguiente

consistira en agregar los grados de proximidad para todos los objetivos
de nuestro problema. Ahora bien, hay que tener en cuenta que
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usualmente los objetivos estan medidos en unidades distintas, por lo
gue la suma de los grados de proximidad no tiene sentido o significado,
al carecer de homogeneidad dimensional. Por tanto, habra que proceder
ala normalizacion de los objetivos. Por otra parte, los valores absolutos
de los niveles de logro de los diferentes objetivos pueden ser muy
diferentes, lo que refuerza la necesidad de una normalizacion, si
gueremos evitar soluciones sesgadas hacia los objetivos que pueden
alcanzar valores mayores. Una posible forma de normalizar los objetivos
(véase Seccion 1.5), es la siguiente:

[ ()

d=——— (2.11)
[ 1]

donde dj representa el grado de proximidad del objetivo j-ésimo
normalizadoy f*j es el anti-ideal de dicho objetivo, i.e. el peor valor posible
para el objetivo j-ésimo sobre el conjunto eficiente. El grado de proximidad
normalizado esta acotado entre 0 y 1. Asi, cuando un objetivo alcanza
su valor ideal, su grado de proximidad es cero; por el contrario, dicho
grado se hace igual a uno cuando el objetivo en cuestion alcanza un
valor igual al anti-ideal. Si representamos ahora por W, las preferencias
gue el centro decisor asocia a la discrepancia existente entre la realizacion
del objetivo j-ésimo y su ideal, la programacion compromiso -consistente
en la busqueda de las soluciones eficientes més proximas el ideal- se
convierte en el siguiente problema de optimizacion:

e

MinL = nW“ fj*—fj(X)

InL, = 2 i i _f (212)
=1 i %

sujetoa: x € F

El parametro & representa la métrica que define la familia de
funciones de distancia. Es decir, para cada valor del parametro «
tendremos una distancia en concreto. Asi, la distancia tradicional o
euclidiana es un caso particular de la expresion (2.12); esto es, el que
corresponde a © = 2. Para n = 1, la mejor solucibn compromiso, 0
punto méas proximo al ideal se puede obtener resolviendo el siguiente
problema de optimizacion:
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: o B 6(X)
MinL, =W, ————
= =t (2.13)

sujetoa: x € F

Es facil comprobar que la maximizacion de la funcion objetivo
(2.13) es equivalente a la siguiente maximizacion:
n f(x

=t fj Ty

= Max3; o, (%) (2.14)

=1

donde: o = Wj/(ff -f,) (2.15)

Para la métrica m = -, se minimiza la méaxima desviacion de
entre todas las desviaciones individuales; esto es, para 1 =« solo la
desviacién mayor influye en el proceso de minimizaciéon. Para esta
métrica, la mejor solucion compromiso o punto mas préoximo al ideal
se puede obtener resolviendo el siguiente problema de optimizacion:

MinL_ =D (2.16)
sujeto a:

o[ ~1,(x)] <D

' (2.17)
ocn[fn* —fn(x)]SD

donde las o fueron definidas anteriormente.

Para obtener la mejor solucion compromiso para méetricas
distintas de t = 1 y m = o, Se hace necesario recurrir a algoritmos de
programacion matematica no lineal, lo que constituye indudablemente
una dificultad operativa. No obstante, esta dificultad queda conside-
rablemente reducida si tenemos en cuenta un importante resultado
introducido en la literatura por Yu [5]. Asi, este autor demostré que,
para problemas con dos objetivos, los puntos L, y L_definen un
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subconjunto de la frontera eficiente denominado por Zeleny [6] conjunto
compromiso. Las otras mejores soluciones compromiso pertenecen al
conjunto acotado por dichos puntos L, y L_. Posteriormente, Freimer &
Yu [7] demostraron que, para problemas con méas de dos objetivos, los
puntos L, y L_no tienen que definir necesariamente un conjunto
compromiso. Dicho con otras palabras, en contextos de mas de dos
objetivos, para métricas distintas de m = 1 y m =, pueden existir
soluciones compromiso que no pertenezcan al intervalo cerrado [L, L ].
Aunque la posibilidad apuntada por Freimer & Yu es cierta, sin embargo
es poco probable que se presente en la practica, por lo que la
potencialidad de la programacion compromiso se mantiene al no ser
necesario usualmente computar complicados modelos de programacion
matematica no lineal.

Es asimismo interesante comentar que en el punto L_se
satisfacen las siguientes relaciones entre objetivos [8]:

o[l —h(X)]= - ot =t(X)]= - o[ -f(¥)] (2.18)

es decir, la solucion asociada al punto L_es una solucion bien
equilibrada, pues las discrepancias ponderadas y normalizadas entre el
valor alcanzado por cada objetivo y sus respectivos ideales son iguales.
El caracter equilibrado de la solucion -- dota a este punto de un especial
atractivo desde un punto de vista de eleccion. En efecto, muchos centros
decisores pueden centrar su atencion en la eleccién de soluciones
equilibradas en el siguiente sentido; no a unos excesivos gastos en
alimentacion en detrimento de los gastos en vestidos, demasiados gastos
para vacaciones en detrimento de los gastos en educacion, etcétera.

Puede decirse que la solucion L, corresponde a una situacion en
la que se maximiza la suma ponderada de los logros de cada objetivo,
traduciéndose en algo asi como en un punto de maxima eficiencia, pero
gue puede estar fuertemente desequilibrado. Por el contrario, en la
solucion L_ subyace una légica de equilibrio en vez de una logica de
eficiencia.
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2.4. Disefio 6ptimo de un contenedor

El problema consiste en fabricar contenedores de base cuadrada,
abiertos por la parte de arriba con una capacidad o volumen de 10 m?.
El fabricante desea minimizar el coste de los contenedores, asi como
minimizar su peso. Ahora bien, como los materiales mas ligeros son
los mé&s caros nos encontramos ante un claro conflicto entre objetivos.
En concreto el material con el que se va a construir el fondo del
contenedor cuesta 1000 ptas/m? y pesa 4 Kg/m?, mientras que el
material con el que se van a construir las caras del contenedor cuestan
500 ptas/m*y pesa 8 Kg/m?. Si representamos por x, la dimension de
los lados de la base del contenedor y por x, la dimension de su altura,
tenemos la estructura del siguiente problema multiobjetivo, bi-objetivo,
para ser mas preciso:

Eff (x) = [f,(x), ()] (2.19)

donde: f,(x) = 1000 x? +2000 X, X,
f,(X)=4x+32x, X, (2.20)
sujeto a: X; X, =10 (2.21)

donde f, (x) y f, (X) representan las expresiones matematicas de los
atributos coste y peso del contenedor. En este ejemplo, la eficiencia de
los dos objetivos queda establecida en un sentido minimizador (i.e.
menos del atributo mejor). El siguiente problema de optimizacion nos
permite obtener el ideal o ancla del objetivo coste, asi como el anti-
ideal del objetivo peso del contenedor

Min f, = 1000 x} +2000 x, X, (2.22)
sujeto a: X% X, =10
f, =4x}+32x, X, (2.23)

Recurriendo a un optimizador no lineal como el GINO [9]
obtenemos la siguiente solucién tanto en el espacio de las variables
de decision como en el espacio de los objetivos:
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X, =215 X, =215

ff =13925ptas  f,, =167Kg (2.24)

El siguiente problema de optimizacién nos permite obtener el
ideal o ancla del peso del contenedor, asi como el anti-ideal del
coste:

Minf, = 4 x2 +32x, X, (2.25)
sujeto a: x2 X, =10
f, =1000 x; +2000 X, X, (2.26)

Recurriendo nuevamente al GINO obtenemos la siguiente
solucion:

X,= 342 X, =085

f,=17752ptas  f =140Kg (2.27)

Para generar el conjunto de disefos eficientes operativizamos
el método de las restricciones por medio del siguiente programa no
lineal paramétrico.

Min 4 x +32x, X, (2.28)
sujeto a: X2 x, =10
1000 x{ +2000 XX, <H, (2.29)

Los valores ideales f," y anti-ideales f , del coste del contenedor
gue habiamos acabado de obtener nos determinan el limite inferior y
superior respectivamente del intervalo dentro del cual el parametro H,
puede variar; esto es, el parametro H, puede variar entre las 17752 y
las 13925 pesetas. Fijando un incremento de variacion de, por ejemplo,
500 pesetas deberemos de realizar siete «pasadas» de ordenador o
computaciones del programa no lineal paramétrico dado por (2.29). La
Tabla 4 muestra los puntos (disefios) eficientes obtenidos por la
aplicacion de este procedimiento.
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Seguidamente vamos a investigar el mejor disefio compromiso. Pa-
ra ello, a titulo de ejemplo, suponemos que el centro decisor da la misma
importancia a los dos criterios considerados (esto es, W, =W, =1). En tal
caso el punto L, del conjunto compromiso lo obtendremos por medio
del siguiente problema de optimizacion (véase (2.13) o (2.14)).

f—13295 f,—140

Min +
3827 27 (2.30)
sujeto a: X2 X, =10
f, =1000 xZ +2000 XX,
(2.31)

f, =4x2 +32xX,
Resolviendo (2.30)-(2.31) obtenemos la siguiente solucién o
mejor disefio compromiso para la métrica 1:
X, =2,75 X, =132

| =14843ptas  f, =147Kg (2.32)

El punto L_del conjunto compromiso lo obtendremos por medio
del siguiente problema de optimizacion (véase (2.16)-(2.17)):

MinL_ =D
sujeto a: X; X, =10
f, —3827D <13925
f,—27D <140
f, =1000 x2 +2000 X, X,

f,=4x2+32x, X,

(2.33)

Resolviendo (2.33) obtenemos el mejor disefio-compromiso
correspondiente a la métrica «. En este ejemplo concreto se obtiene el
mismo limite que habia generado la métrica 1. Es decir, para nuestro
ejemplo el conjunto compromiso [L,, L_] queda reducido a un sélo
punto. Dicho con otras palabras, en este caso el disefio eficiente mas
préximo al disefio ideal es el mismo para las distancias definidas por
las métricas n= 1y = co.
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2.5. Una aplicacion a la seleccion de inversiones desde una 6ptica
econdmicay ambiental

Tanto la l6gica como la mecanica operativa de la programacion
compromiso son perfectamente aplicables a problemas multicriterio
de tipo discreto. Vamos a ilustrar esta cuestion en este apartado por
medio de un ejemplo ilustrativo. Asi, supongamos el caso de un centro
decisor que tiene que ordenar preferencialmente cinco inversiones que
denominamos A, B, C, Dy E, que se evalluan en base a cinco criterios:
valor actual neto (VAN), tasa interna de rendimiento (TIR), nivel de
empleo, volumen de ventas e impacto ambiental. Todos los criterios
son del tipo «mas del atributo mejor», excepto para el criterio impacto
ambiental, en el que un valor mas bajo del indice toneladas de SO,
emitidas indica, obviamente, una situacién ambientalmente mejor. Los
datos de partida, esto es, la matriz decisional figura recogida en la
Tabla 5.

De la Tabla 5 se deducen inmediatamente los siguientes vectores
ideal y anti-ideal.

Ideal = [250, 30, 20, 100, 25]
Anti-ideal = [100, 15, 4, 25, 500]

Supongamos que el centro decisor proporciona el siguiente
vector de pesos preferenciales:

W= [W1 =025 W,=025 W,=020, W,=010, W;= 0,20] (2.34)
es decir, el VAN y el TIR de la inversion son 2,5 veces mas importantes
gue las ventas, este atributo es a la vez, la mitad de importante que los

atributos impacto ambiental y nivel de empleo, etc.

El primer paso para aplicar la programacion compromiso a
nuestro problema de seleccion de inversiones consistira en calcular la
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matriz de grados de proximidad normalizados. Los elementos de dicha
matriz se obtienen por aplicacion inmediata de la expresion (2.11) a la
matriz decisional inicial recogida en la Tabla 5. Asi, por ejemplo, el
grado de proximidad al ideal de la alternativa A para el atributo 4
(volumen de ventas) vendra dado por:

~ 100-40

dA4=
100-25

=080 (2.35)

Los 25 grados de proximidad para los datos de nuestro ejemplo
quedan representados en la matriz de la Tabla 6. A partir de los datos
de la Tabla 6 procedemos a calcular las distancias entre cada punto
extremo eficiente o alternativa y el punto ideal. Dichos calculos se han
efectuado para las métricas 1t = 1, 1t = 2 y © = . A titulo ilustrativo
reproducimos los calculos para el caso de la alternativa o eleccién A:

L,(A)=0,25x1+0,25%1+0,20x 0,8125+0,10x 0,80 + 0,20 x 0,053 = 0,753
L,(A)=025% x1+0,25* x1+0,20° x 0,8125% +0,10? x 0,80° +0,20* X 0,053% = 0,397
L..(A)=Max[0,25x1 025x1 020x08125 010x080, 0,20x0,053]=0,25

(2.36)

En la Tabla 7 figuran recogidas las distancias obtenidas entre
las cinco alternativas -para las tres métricas elegidas- y el punto ideal.
Dichos resultados implican la ordenacién de alternativas de la Figura
1. Puede resultar interesante observar que para las métricast =1y
7 = 2 la ordenacion de alternativas obtenida es la misma. Sin embargo,
para la métrica m = « se producen algunos cambios. Asi, se
intercambia el orden de las alternativas B y E; formando las
alternativas A y C un conjunto de indiferencia en la parte inferior de
la escala de ordenacion.
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ATRIBUTOS L L Lo
ALTERNATIVAS
A 0,753 0,397 0,250
B 0,456 0,276 0,163
C 0,716 0,374 0,250
D 0,260 0,165 0,137
E 0,346 0,225 0,200

Tabla 7 - MATRIZ DE DISTANCIAS -

L e B e B e (o)« ()
LD (BB e (o e A
)+ AC

B RO ECRS Y

Figura 1 - ORDENACION DE ALTERNATIVAS PARA DIFERENTES METRICAS -
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3.1. Aspectos basicos

La utilidad de los métodos expuestos en el Capitulo anterior se
reduce considerablemente en problemas decisionales de un tamafo
elevado. Asi, un problema con seis atributos, varios cientos de variables
de decisién y de restricciones, no es computacionalmente abordable a
través de métodos de optimizacion multiobjetivo. Para enfrentarse a
este tipo de problemas de gran dimensién hace falta recurrir a
procedimientos mas flexibles. Dentro de esta linea pragmatica puede
encuadrarse la programacion por metas (goal programming) a cuya
exposicién vamos a dedicar este Capitulo.

La programacion por metas se apoya en una légica no
optimizante sino en lo que Simon [10] ha acufiado como ldgica
satisfaciente. El premio Nobel Simon conjetura que en las complejas
organizaciones actuales, el contexto decisional esta definido por
informacién incompleta, recursos limitados, multiplicidad de objetivos,
conflictos de intereses, etc. Simon conjetura que en este tipo de
contexto el centro decisor mas que optimizar una o varias funciones
objetivo intenta que una serie de metas relevantes se aproximen lo
mas posible a unos niveles de aspiracion fijados de antemano. Este
tipo de complejidad se encuentra presente en muchos problemas
relacionados con la planificacién, disefio o explotacion de sistemas.
Por tanto, parece adecuado que en el contexto de esta monografia
se de una vision, aunque sea introductoria, de la programacion por
metas.
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El embrion de la programacion por metas surge en 1955 en un
articulo de Charnes, Coopery Ferguson [11], publicado en Management
Science, en el que se aplica el concepto a un problema de regresion
condicionada para analizar un problema de fijacion de salarios para
ejecutivos. No obstante, pese a la potencialidad del enfoque, hasta
mediados de los afios setenta las aplicaciones de la programacion por
metas son bastante escasas. Sin embargo, a partir de esa fecha y
debido principalmente a los trabajos seminales de Lee [12] e Ignizio
[13] se produce una enorme eclosion de trabajos en los que se
desarrollan tanto aspectos tedricos de la programacién por metas como
aplicaciones de este enfoque a areas muy diversas. Puede decirse
gue la programacion por metas ha sido y todavia es el enfoque
multicriterio més utilizado en la préctica [14].

3.2. Niveles de aspiracion y variables de desviacion

Para formular un modelo de programacion por metas, igual que
sucede con los deméas enfoques multicriterio, comenzamos por fijar
los atributos que consideremos relevantes para el problema que
estemos analizando. Una vez establecidos los atributos, asignamos a
cada uno de ellos un nivel de aspiracion. Entendemos por nivel de
aspiracion t el nivel de logro que el centro decisor desea alcanzar para
el atributo i-€simo. A continuacion, tal como se expuso en la Seccion 1.3
conectamos el atributo con el nivel de aspiracion por medio de las
variables de desviacidon negativa y positiva, respectivamente. De esta
forma completamos la estructura de la meta i-ésima cuya expresion
algebraica es:

f(X)+n —p =t, (3.1)

donde, tal como se expuso en la Seccion 1.3 f (x) representa la
expresion matematica del atributo i-€simo, t, el nivel de aspiracion
asociado a dicho atributo, n. y p, las variables de desviacion negativa y
positiva respectivamente. La variable de desviacién negativa cuantifica
la falta de logro de una meta con respecto a su nivel de aspiracion,

57



58

ANALISIS DE LAS DECISIONES MULTICRITERIO

mientras que la variable de desviacion positiva juega el papel opuesto;
es decir, la cuantificacion del exceso de logro de una meta con respecto
a su nivel de aspiracion. Asi, en el ejemplo del disefio de un contenedor,
desarrollado en el capitulo anterior, podemos expresar el volumen del
mismo por medio de la siguiente meta:

X2 X, +N,—p, =10 (3.2)

Por ejemplo, si el disefio elegido fuera: x, = 2; x, = 2,25, ello
implicaria:

9+n,-p;=10 — n, =1 p,=0 (3.3)

es decir, el volumen del contenedor ha quedado un metro cubico por
debajo del nivel de aspiracion. Supongamos ahora el disefio elegido
fuera: x, = 2, x, = 3, ello implicaria:

124+n,-p;=10 — n,=0; p;=2 (3.4)

es decir el volumen del contenedor ha quedado dos metros cubicos
por encima del nivel de aspiracion. Supongamos finalmente que el
disefio elegido fuera: x, = 2, x, = 2.50, ello implicaria:

es decir, el volumen del contenedor coincide exactamente con los diez
metros cubicos en que se habia fijado el nivel de aspiracion.

Una vez definidas las metas y aclarado el significado de las
variables de desviacion pasamos a introducir un concepto esencial en
programacion por metas: variables de desviacion no deseadas. Una
variable de desviacion se dice que es no deseada cuando al centro
decisor le conviene que la variable en cuestion alcance su valor mas
pequeio (esto es, cero). A un nivel expositivo elemental podemos
considerar los siguientes tres casos:
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a) La meta deriva de un atributo del tipo mas del atributo mejor
(equivalente a un objetivo a maximizar). Ejemplos de este tipo de metas
pueden ser: el beneficio de un plan de produccion, la fiabilidad de un
sistema, etc. En estos casos la variable no deseada (a minimizar), sera
la variable de desviacidon negativa (cuantificacion de la falta de logro).

b) La meta deriva de un atributo del tipo menos del atributo
mejor (equivalente a un objetivo a minimizar). Ejemplos de este tipo de
metas pueden ser: el coste de un proceso de produccion, el consumo
de un motor, etc. En estos casos la variable no deseada (a minimizar),
sera la variable de desviacion positiva (cuantificaciéon del exceso de
logro).

c) La meta deriva de un atributo del que se quiere alcanzar
exactamente su nivel de aspiracion. Ejemplos de este tipo pueden ser:
volumen de un contenedor, nivel de capturas en un problema de gestion
pesquera, etc. En estos casos tanto la variable de desviacion negativa
como la positiva son variables no deseadas y por tanto variables a
minimizar.

3.3. Variantes de la programacion por metas

El propdsito general de la programacion por metas consiste en
minimizar las variables de desviacién no deseadas. El proceso de
minimizacion puede acometerse de diferentes maneras. Cada método
0 manera conduce a una variante diferente de la programacion por
metas. Seguidamente pasamos a exponer los rasgos fundamentales
de las variantes mas utilizadas.

Comenzaremos con la variante denominada programacion por
metas ponderadas. Con este enfoque se engloba en una funcién
objetivo agregada todas las variables de desviacion no deseadas
convenientemente ponderadas. La estructura algebraica de un modelo
de programacion por metas ponderadas es la siguiente:
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Min 3 (o1, +B, p) (3.6)
i=1
sujeto a: £(x)+n,—p, =t i=1 m
F (3.7)
x>0 n>=0 P>0

donde oy B, representan los pesos o factores de ponderacion asociados
a las variables de desviacion negativa y positiva para la meta i-ésima 'y
F el conjunto alcanzable o conjunto de restricciones. Obviamente, los
pesos 3 tomaran el valor cero cuando se desea que el logro de la meta
sea mayor que el nivel de aspiraciéon establecido. De igual manera, los
pesos o tomaran el valor cero cuando se desea que el logro de la meta
sea menor que el nivel de aspiracion establecido. Los pesos o y/o 3
distintos de cero, jugaran el papel normalizador y preferencial que se
analiz6 en las Secciones 1.5y 1.6.

La segunda variante corresponde a la programacién por metas
lexicograficas. Este enfoque utiliza el concepto de prioridad o peso
excluyente (pre-emptive priorities). Este tipo de peso excluyente
implica que el logro de las metas situadas en una cierta prioridad es
inconmesurablemente preferido al logro de cualquier otro conjunto
de metas situadas en una prioridad mas baja. En la programacion
por metas lexicogréaficas, las metas situadas en prioridad més alta se
satisfacen en la medida de lo posible, s6lo entonces se considera la
posible satisfaccion de metas situadas en prioridades mas bajas. Es
decir, las preferencias se ordenan igual que las palabras en un Iéxico
o diccionario, de ahi la denominacioén de programacién por metas
lexicograficas.

Para completar la conceptualizacion de los modelos basados
en metas lexicograficas debemos de introducir el concepto de funcion
de logro (achievement function). La funcién de logro esta formada por
un vector ordenado cuya dimension coincide con el numero de niveles
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de prioridad que se hallan establecido. Cada componente de este vector
representa las variables de desviacion que hay que minimizar, con
objeto de conseguir la maxima realizacion posible de las metas situadas
en la correspondiente prioridad. La estructura general de la funcién de
logro es la siguiente:

Lexmina=[h, (n,p). h,(n,p). - hy(n,p)] (3.8)
0 de una manera mas simple:
lexmina=|a, a, - a,] (3.9)

La minimizacién lexicografica de los vectores (3.8) o (3.9)
implica la minimizacién ordenada de sus componentes; esto es, se
minimiza la primera componente a, de la funciéon de logro,
seguidamente se minimiza la segunda componente a, respetando
el valor de a, previamente obtenido, y asi sucesivamente. La
estructura algebraica de un modelo de programacién por metas
lexicograficas es la siguiente:

lexmina=|a, a, - a,]
sujeto a:
F (3.10)
n

Los modelos basados en metas lexicograficas no pueden
resolverse por una aplicacion directa del Simplex. En efecto, en un
contexto lexicografico lo que se busca es el minimo valor de un vector
ordenado y no el valor minimo del producto escalar de dos vectores.
Para abordar un proceso de minimizacion lexicografica existen
diferentes enfoques algoritmicos, de ellos tal vez el mas intuitivo y

61



62

ANALISIS DE LAS DECISIONES MULTICRITERIO

operativo sea el método secuencial. Este método consiste en resolver
una secuencia de programas lineales. El primer programa de la
secuencia minimiza la primera componente del vector de logro, sujeta
esta minimizacion a las restricciones (igualdades) correspondientes a
la primera prioridad. El segundo programa lineal minimiza la segunda
componente de la funcion de logro sujeta esta nueva minimizacion a
las restricciones (igualdades) correspondientes a las dos primeras
prioridades, asi como a no degradar los valores de las variables de
desviacion de la prioridad primera que se obtuvieron en la solucion
precedente. El procedimiento secuencial continua hasta resolver el
altimo programa lineal. Una excelente exposicion tanto de la
fundamentacion tedrica como de la mecanica operativa de este método
secuencial puede verse en un articulo de Ignizio & Perlis [15].

La tercera variante corresponde a la programacion por metas
MINIMAX denominada también programacion por metas Chebysev.
Esta variante busca la minimizacion de la maxima desviacién de entre
todas las posibles desviaciones. La estructura algebraica de un modelo
de programacion por metas MINIMAX es la siguiente:

Min D

sujeto a:
o; N, +Bi P; <D
f(x)+n, —p, =t,
xeF (3.11)
x>0 n>0 P>0

donde D representa la maxima desviacion. Desde un punto de vista
computacional, un modelo de metas MINIMAX es un programa lineal
gue puede resolverse por aplicacion directa del Simplex. Resulta obvio
intuir la existencia de una cierta relacion entre el enfoque metas MINIMAX
gue acabamos de exponer y la programacién compromiso para la
métrica T = - que expusimos en el capitulo anterior. El andlisis de este
tipo de relaciones excede el proposito introductorio de esta monografia
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[16]. En todo caso tal como se apunta en la Seccion 2.3 al subyacer la
métrica t =« en este tipo de variante las soluciones obtenidas presentan
un mayor equilibrio o balanceo que las soluciones generadas a partir
de cualquier otra variante de la programacién por metas. Este punto se
ilustrara en la siguiente Seccién con la ayuda de una aplicacion numérica.

3.4. Una aplicacion a un problema de ingenieria de disefio

Vamos a aplicar la programacion por metas a un problema de
eleccion de alternativas de disefio. Para ello, vamos a adaptar a
nuestro contexto un problema formulado por Singh y Agrawal [17]
que consiste en encontrar el disefio 6éptimo de un anillo octagonal
alargado; pieza que se utiliza en la fabricacién de dinamémetros. Las
variables de decision o disefio son el grueso t, el radio ry el ancho b
del anillo. Los atributos a considerar son la sensibilidad S medida en
unidades de esfuerzo por kilogramo y la rigidez R medida en
kilogramos por centimetro. La expresion matematica de dichos
atributos es la siguiente:

S 0,7r
" Ebt? (3.12)

Ebt?
R=— (3.13)

r

donde E es la constante de Young (2,1 x 10® Kg/cm?) viniendo medidas
las variables de disefio t, r y b en centimetros. Ambos atributos son
del tipo «mas mejor», es decir, cuanto mas alta sea la sensibilidad y
la rigidez mejor es el anillo desde un punto de vista mecanico. De la
observacion de las expresiones (3.12) y (3.13) se deduce
inmediatamente el conflicto que existe entre ambos criterios de disefio.
Asi, a mayor radio r mayor sensibilidad pero a la vez menor rigidez.
De igual manera valores altos del grueso t y del ancho b del anillo
generan valores altos para la rigidez pero valores bajos para la
sensibilidad. Supongamos que se establecen las siguientes
restricciones de disefio:
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=70’7L >2107°
2,1x10° bt
61043
R=2'1Xr130 s 100 (3.14)
r>125
h>5
Es facil comprobar que no existe ningun disefio (p.ej. conjunto
de valores t, r y b) factible. Dicho con otras palabras, el sistema de
inecuaciones dado por (3.14) carece de solucién. Vamos a tratar de
encontrar un disefio satisfaciente, reformulando el sistema (3.14) como
un modelo de programacion por metas. Para ello, tras simples
manipulaciones algebraicas en (3.14) formulamos el siguiente modelo
basado en metas ponderadas (véase expresion (3.7)).

.n, N ng n
Min L4 2 4 3 T
_ " 3 ’ 0,476 ’ 125 ’ 5 (3.15)
sujeto a: '
b?+“1—p1:3
3
—+n,—p, =0476
r (3.16)
r+n, —p, =125
b+n,-p,=5

Es interesante observar que la normalizacion del modelo (3.16)
se ha efectuado dividiendo las variables de desviacion no deseadas
(en nuestro caso las negativas, por tratarse de un caso mas mejor) por
los correspondientes niveles de aspiracion. De esta forma, tal como
habiamos indicado al final de la Secciéon 1.5, trabajamos con
desviaciones porcentuales con lo que evitamos cualquier posible
problema de homogeneidad dimensional. Los pesos W, ..., W, reflejan
la importancia que el centro decisor asigna a unos criterios de disefio
con respecto a otros. Asi, si hacemos W, ..., W, = 1, esto es, si el
centro decisor asigna la misma importancia al logro de las diferentes
metas, la aplicacién de un optimizador no lineal como el GINO a (3.16)
conduce a la siguiente solucion:
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§=10°% R=10°
t=0146 r=0319 b=5 (3.17)
n=p;=n,=p,=0 ny=093L py=n,=p,=0

La solucion obtenida permite la completa realizacion de las metas
sensibilidad, rigidez y ancho del anillo. Por el contrario, el radio del anillo
gueda 0.93 cm por debajo de la cifra deseada. Es decir, como suele ser
habitual en los modelos basados en metas ponderadas el resultado
obtenido es muy satisfactorio desde un punto de vista global o agregado,
pero generando desviaciones importantes en alguna de las metas (radio
del anillo en nuestro caso). Si el centro decisor desea un resultado
globalmente inferior, pero mas equilibrado podemos recurrir a la siguiente
formulacién basada en metas MINIMAX (véase expresion (3.11):

MIN D

sujeto a:

M op
3
n,
0476
Ny <D (3.18)
125

N op
5

[conjunto de metas del modelo (3.15)-(3.16)].

Recurriendo nuevamente al optimizador no lineal GINO se
obtiene la siguiente solucion:

S=063%x10° R=063x10°
t=0362 r=0793 b=3174 (3.19)
P, =P, =Pp;=p, =0, n; =1L n,=0174 ny,=0457, n, =1826

Esta solucién es globalmente peor que la que habiamos obtenido
con el modelo basado en metas ponderadas, pero sin embargo, presenta
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un mayor equilibrio entre los diferentes criterios de disefio. En efecto, en
la solucion MINIMAX todos los criterios de disefio estan al 65% de los
niveles de aspiracion establecidos, mientras que en la solucion anterior
los criterios de sensibilidad, rigidez y anchura se satisfacen el ciento por
ciento, pero el radio del anillo queda tan sélo al 25% del nivel de
aspiracion establecido.

3.5. Algunos comentarios finales

La programacion por metas al combinar la logica tradicional de
la optimizacion con el deseo de los centros decisores de satisfacer
diferentes metas se convierte en un instrumento analitico de gran
potencialidad en el campo del analisis decisional. Pese a su fertilidad,
flexibilidad e indudable éxito operativo el enfoque no esta exento de
dificultades. Asi, en los ultimos afios, diferentes autores han apuntado
posibles debilidades en los modelos de programacion por metas.

Sin embargo, puede apuntarse que los problemas asociados a
la programacién por metas no son inherentes a la l6gica que subyace
a este enfoque, sino que se deben a un uso no satisfactorio del mismo.
Es decir, muchos de los inconvenientes apuntados en la literatura sobre
la programacién por metas se deben a un uso mecanicista del enfoque,
gue no tiene en cuenta un conocimiento preciso de los supuestos
subyacentes.

Estas consideraciones conducen a la idea de temas criticos en
programacién por metas, entendiendo como tal anomalias
aparentemente causadas por debilidades l6gicas de la programacion
por metas, pero que en realidad se deben a un uso insatisfactorio del
enfoque. Un posible listado de este tipo de anomalias o temas criticos
en programacion por metas es el siguiente:

a)La solucion generada por un modelo basado en metas puede
ser ineficiente desde un punto de vista Paretiano. Esto obliga a
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comprobar la eficiencia de la solucién y a utilizar algun
procedimiento para restaurarla en caso de ineficiencia [18].

b)La posible equivalencia de soluciones entre los modelos de
programacion por metas y los modelos tradicionales basados
en la optimizacion de un sélo criterio.

c)La falta de significado y las conclusiones equivocadas a las
gue se puede llegar cuando la funcion de logro de un modelo
basado en metas lexicograficas se formula erroneamente
como un escalar en vez de como un vector.

d)Los problemas que pueden surgir cuando se omite una variable
de desviacion en la formulacion de una meta.

e)Los problemas que pueden surgir cuando innecesariamente
se formulan metas con dos lados (esto es, se consideran
automaticamente como variables de desviacién no deseadas
tanto la desviacion positiva como la negativa).

f) Una excesiva priorizaciéon de las metas en un modelo
lexicografico puede generar metas redundantes; esto es,
metas que no jueguen ningun papel en el correspondiente
proceso de optimizacién lexicografico.

El andlisis detallado de los anteriores temas criticos, asi como de
las técnicas disefiadas para su eliminacion exceden del propadsito clara-
mente introductorio con el que se ha redactado esta monografia [19].
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4.1. Fundamento de los métodos de sobreclasificacion

Entre los métodos multicriterio concebidos especificamente para
analizar problemas decisionales discretos, el ELECTRE (elimination
and (et) choice translating algorithm) es, quizas, el método mas
conocido y a la vez mas aplicado en la practica, por lo que le
dedicaremos una atencion especial. EI ELECTRE fue inicialmente
sugerido por Benayoun, Roy y Sussman [20] y posteriormente mejorado
por Roy [21]. Desde entonces, tanto las aplicaciones como los
desarrollos tedricos de este método han sido muy intensos.

El método ELECTRE, basicamente, consiste en un
procedimiento para reducir el tamafio del conjunto de soluciones
eficientes. Tal reduccidn se realiza por medio de una particion del
conjunto eficiente en un subconjunto de alternativas mas favorables
para el centro decisor (el nlcleo) y en otro subconjunto de alternativas
menos favorables. Para abordar tal tarea, se introduce el concepto de
«relacion de sobreclasificacion» (outranking relationship) que es
consustancial al ELECTRE en todas sus variantes.

Una eleccion o alternativa E, sobreclasifica (outranks) a otra
alternativa E, cuando para los atributos considerados, el enunciado
«la alternativa E, es al menos tan buena como la alternativa E » es
valido. La sobreclasificacion se establece en base a dos conceptos:
concordancia y discordancia. La concordancia cuantifica hasta qué
punto para un elevado numero de atributos E, es preferida a E,. Por
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otra parte, la discordancia cuantifica hasta qué punto no existe ningun
atributo para el que E, es mucho mejor que E.

Para que la alternativa E, sobreclasifique a la alternativa E,, y
por tanto forme parte del ndcleo o subconjunto de alternativas mas
favorables, es necesario que la concordancia entre E y E, supere un
umbral minimo establecido y que asimismo, la discordancia entre E, y
E, no supere otro umbral también establecido de antemano. Cuando
esto sucede, puede decirse que la alternativa E es preferida a la
alternativa E, desde casi cualquier punto de vista, aunque ello no
implique que E, domine, desde un punto de vista paretiano, a E,.

La principal ventaja de la relacion de sobreclasificacion es que
en ella no subyace necesariamente el supuesto de transitividad de
preferencias o de comparabilidad, que si subyace a cualquier enfoque
basado en funciones de utilidad. Asi, siE, SE,y E, S E, (donde S
representa la relacién de sobreclasificacion) esto no implica
necesariamente que E, S E.. Asi el ELECTRE reconoce con acierto
que las razones que llevan al centro decisor a preferir E, a E, y aquellas
que le llevan a preferir E, a E, pueden ser muy diferentes y no conducir,
por tanto, a que E, sea preferida a E,. En cuanto a la comparabilidad
en muchos contextos decisionales, frecuentemente como sucede en
la ingenieria de sistemas, el centro decisor no puede o no desea
comparar alternativas debido, entre otras posibles razones, a falta de
informacion, insuficiente precisién en las mediciones, inconmen-
surabilidad de los criterios, etc.

La relacion de sobreclasificacion se utiliza para formar un grafo
en el que cada vértice del mismo representa una de las alternativas o
elecciones no dominadas. A partir de este grafo, se establece un subgrafo,
gue constituye el nacleo (kernel) del conjunto de alternativas favorables.
Los vértices del ndcleo representan las alternativas o elecciones que
son preferidas segun la relacion de sobreclasificacion establecida en
base a los indices de concordancia y discordancia. Los vértices
(alternativas) que no forman parte del nucleo se eliminan del analisis.
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4.2. Estructura algoritmica del método ELECTRE

La mecanica operativa del ELECTRE no es complicada, pero si
algo prolija. Consecuentemente, no se expondra dicha mecanica de una
manera general, sino que en este apartado nos limitaremos a exponer
brevemente los diferentes pasos a seguir cuando se aplica el algoritmo
ELECTRE. En el apartado siguiente recurriremos a un ejemplo tanto
para aplicar como para exponer con mas detalle la estructura algoritmica
del ELECTRE. Dicha estructura puede resumirse en los pasos:

Paso 1. Se parte de una matriz decisional (E, AJ.) tal como se
definio en la Seccion 1.4, asi como de un vector de pesos W obtenido
por la aplicacion de alguno de los procedimientos descritos en la
Seccion 1.6.

Paso 2. A partir de la matriz decisional (E, AJ.) y del vector de
pesos W se calcula la matriz de indices de concordancia de la siguiente
manera. El indice de concordancia c(i,k) entre las alternativas E, y E,
se obtiene sumando los pesos asociados a los criterios en los que la
alternativa i es mejor que la alternativa k; en caso de empate se asignha
la mitad del peso a cada una de las alternativas.

Paso 3. Recurriendo a alguno de los procedimientos expuestos
en la Seccion 1.5, se procede a normalizar los elementos de la matriz
decisional inicial.

Paso 4. A partir de la matriz decisional normalizada,
multiplicando cada columna de la misma por el peso preferencial
correspondiente se obtiene la matriz decisional normalizada y
ponderada.

Paso 5. De la matriz decisional normalizada y ponderada se
deducen los indices de discordancia de la siguiente manera. El indice
de discordancia d(i,k) entre las alternativas E, y E, se calcula como la
diferencia mayor entre los criterios para los que la alternativa i esta
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dominada por la k, dividiendo seguidamente dicha cantidad por la mayor
diferencia en valor absoluto entre los resultados alcanzados por la
alternativa i y la k. A partir de los indices de discordancia se construye
la matriz de indices de discordancia.

Paso 6. Se fija un umbral minimo ¢ para el indice de
concordancia, asi como un umbral maximo d para el indice de
discordancia.

Paso 7. Se calcula la matriz de dominancia discordante de la
siguiente manera. Cuando un elemento de la matriz de indices de
concordancia (paso 2) es mayor que el valor umbral ¢ (paso 6) en la
matriz de dominancia concordante se escribe un uno, en caso contrario,
se escribe un cero.

Paso 8. Se calcula la matriz de dominancia discordante de la
siguiente manera. Cuando un elemento de la matriz de indices de
discordancia (paso 5) es menos que el valor umbral d (paso 6) en la
matriz de dominancia discordante se escribe un uno, en caso contrario,
se escribe un cero.

Paso 9. Se calcula la matriz de dominancia agregada
(concordante-discordante) multiplicando los términos homologos de
las matrices de dominancia concordante y de dominancia discordante
calculados en los pasos 7 y 8 del algoritmo.

La interpretacion analitica de los elementos de esta matriz es muy
intuitiva. Asi, si el elemento ik toma el valor uno, esto significa que la
alternativa i-ésima es mejor que la k-ésima para un nimero importante
de criterios (concordancia) y no es claramente peor para ningun criterio
(discordancia). Consecuentemente la alternativa i-ésima sobreclasifica
a la k-ésima. Por el contrario, si el elemento ik toma el valor cero, esto
significa que la alternativa i-ésima no es mejor que la k-ésima para un
namero importante de criterio y/o es claramente peor para algun criterio.
Consecuentemente la alternativa i-ésima no sobreclasifica a la k-ésima.
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Paso 10. Se determina el grafo ELECTRE. Para ello operamos
de la siguiente manera. Cada alternativa representa un vértice del
grafo. Del vértice i al vértice k se traza un arco, si y so6lo si el
correspondiente elemento de la matriz de dominancia agregada es
uno. Operando de tal forma obtenemos el grafo ELECTRE. Dicho
grafo constituye una representacion gréafica de la ordenacion parcial
de preferencias de las alternativas consideradas. El nacleo del grafo
ELECTRE esta formado por aquellas alternativas que no se
dominan (sobreclasifican) entre si (esto es, no existen arcos de
llegada en los correspondientes vértices), quedando ademas las
restantes alternativas dominadas (sobreclasificadas) por alguna
alternativa del nucleo (esto es, existe al menos algun vértice del
nucleo del que sale un arco a los vértices que no forman parte del
nucleo). Consecuentemente con el analisis efectuado, las
alternativas que no forman parte del nacleo se eliminan del proceso
de eleccidn.

4.3. Una aplicaciéon del ELECTRE ala seleccion de un
caza-bombardero

Vamos a aplicar el método ELECTRE al ejemplo de seleccién
de un caza-bombardero que introdujimos en la Seccion 1.4, eliminando
la alternativa F por estar dominada por la alternativa E. Los pesos con
los que vamos a trabajar son los que se obtuvieron del ejercicio de
comparacion «por parejas» que hicimos en la Seccion 1.6 y cuyos
valores redondeados son los siguientes:

W=[W, =030, W,=005 W,=025 W,=040| (4.1)

A partir de la matriz decisional (véase Tabla 2) y del vector de
pesos W se calcula la matriz de indices de concordancia tal como se
expuso en el paso 2 del algoritmo. A titulo de ejemplo, presentamos
los célculos correspondientes a los indices de concordancia C(A,B)
y C(B,E).
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C(A.B) =0+0,05+025+040 =070
C(B,E) = 0,30+0+1/2-025+0 = 0,425 (4.2)

Los 5 x 5 indices de concordancia constituyen la matriz de indices
de concordancia representada en la Tabla 8. Es interesante observar
gue por la propia definicion de indices de concordancia, la suma de
los elementos de la matriz simétricas con respecto a la diagonal principal
ha de ser igual a la unidad.

El paso siguiente consiste en la normalizacion de los elementos
de la matriz decisional. De los diferentes procedimiento de
normalizacion expuestos en la Seccion 1.5, hemos elegido el sistema
[0,1]. A titulo de ejemplo reproducimos los calculos de los valores
normalizados R(B,1) y R(C,4).

_ 18001700
18001400

=025 R(C,4)= ;’_7 =050 (4.3)

oo

R(B,1)

A B C D E
A - 0,70 0,675 | 0,70 | 0,50
B 0,30 - 030 | 050 | 0,425
C 0,325 | 0,70 - 0,70 = 0,30
D 030 | 050 | 0,30 - 0,30
E

050 | 0575 | 0,70 | 0,70 -

Tabla 8 - MATRIZ DE iNDICES DE CONCORDANCIA -
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Es interesante observar que el sistema de normalizacion elegido
no es consustancial a la l6gica que subyace al ELECTRE. Recurriendo
a otros procedimientos de normalizacion se llegan a soluciones finales
similares. A continuacion, se multiplica cada columna de la matriz
decisional normalizada por el peso preferencial correspondiente
obteniéndose de esta manera la matriz decisional normalizada y
ponderada. Ambas matrices, para los datos de nuestro ejemplo, estan
recogidas en las Tablas 9y 10.

A partir de la matriz decisional normalizada y ponderada, por
aplicacion inmediata de la mecanica operativa expuesta en el paso 5
del algoritmo se obtiene la matriz de indices de discordancia que viene
representada en la Tabla 11.

Seguidamente entramos en el paso 6 del algoritmo en el que se
fijan los umbrales de concordancia y de discordancia. Esta tarea
representa una de las debilidades mas importantes de los métodos de
sobreclasificacion por su fuerte carga subjetiva, asi como por la
repercusion que dichos valores umbrales tienen en la solucién final. Por
esta razbn —como veremos mas adelante— conviene someter dichos
umbrales a un andlisis de sensibilidad. Unos valores inicialmente
aconsejables para dichos umbrales pueden venir dados por los valores
medios de los elementos de las matrices de indices de concordancia y
discordancia. Dichos valores, para los datos de nuestro ejemplo, son:

051

E =
d=079 (4.4)

A partir de los anteriores umbrales de concordancia y
discordancia, aplicamos la mecanica operativa expuesta en los pasos
7'y 8 del algoritmo, obteniendo las matrices de dominancia concordante
y discordante respectivamente. Dichas matrices estan representadas
en las Tablas 12y 13.

Segun se expuso en el paso 9 del algoritmo por medio de una
multiplicacion término a término de las dos matrices anteriores se
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- VAVZITVINGON TYNOISIOFA ZI¥LVIN - 6 ElqeL

0 050 090 520 3
_ _ F 0 a
050 0 0 F 0
F 050 080 520 g
0 0 07’0 F v
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- VAVH3IANOd A VAVZITVINEON TVNOISIOEA ZIYLVIA - 01 ElgeL

0 5210 €00 5220 3
07’0 0520 500 0 a
020 0 0 00 0
07'0 5210 700 5200 g
0 0 200 00 v
D<M_ﬁ _.mfm__mm%__wz_\,_ | wm%w%%___\s am%__w_mc oﬁmﬁﬁ&% VAILYNE3LTY
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A B C D E
A 05625 0,10 | 0,75 | 0,60
B 1 - 0,888 | 0,60 1
C 1 1 1 1
D 1 1 0,833 - 1
E 1 0,1875 | 0,625 | 0,5625

Tabla 11 - MATRIZ DE INDICES DE DISCORDANCIA -

A B C D E
A 1 1 1 0
B 0 0 0 0
C 0 1 1 0
D 0 0 0 0
E 0 1 1 1

Tabla 12 - MATRIZ DE DOMINANCIA CONCORDANTE -
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A B C D E
A - 1 1 1 1
B 0 - 0 1 0
C 0 0 - 0 0
D 0 0 0 - 0
E 0 1 1 1 -

Tabla 13 - MATRIZ DE DOMINANCIA DISCORDANTE -

obtiene la matriz final de dominancia agregada (concordante-
discordante) que queda recogida en la Tabla 14.

De la matriz de dominancia agregada por aplicacion inmediata
de la mecéanica operativa expuesta en el paso 10 del algoritmo se
obtiene el grafo ELECTRE o grafo de sobreclasificaciones representado
en la Figura 2. De dicho grafo se deduce inmediatamente que para los
valores umbrales elegidos ( ¢=0,51; d= 0,79) el nacleo esta formado
por los caza-bombarderos designados por las letras Ay E. El método
ELECTRE ha segregado del conjunto inicial de soluciones factibles y
eficientes un subconjunto de soluciones mas favorables (nucleo) sobre
las que el centro decision deberia de concentrar su esfuerzo elector.

Tal como habiamos indicado anteriormente, una de las debilidades
del ELECTRE reside en la enorme carga subjetiva que conlleva la eleccion
de los umbrales de concordancia y discordancia. Para paliar este problema,
es recomendable someter dichos umbrales a un analisis de sensibilidad
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A B C D E
A 1 1 1 0
B 0 0 0 0
C 0 0 0 0
D 0 0 0 0
E 0 1 1 1

Tabla 14 - MATRIZ DE DOMINANCIA AGREGADA
(CONCORDANTE/DISCORDANTE) -

(=051, d=079) — NUCLEO={AE} (c=040; d=079) — NUCLEO={A}

Figura 2 - GRAFOS ELECTRE Y NUCLEOS ASOCIADOS -




82

ANALISIS DE LAS DECISIONES MULTICRITERIO

con objeto de estudiar la influencia que tienen variaciones en los valores de
dichos umbrales en la estructura del nucleo. Asi, si en nuestro ejemplo
bajamos el umbral de concordancia a 0,40, el grafo ELECTRE se modifica
tal como queda representado en la Figura 2, pasando a estar formado el
nucleo exclusivamente por el caza-bombardero designado por la letra A.

Para acabar la presentacion del ELECTRE conviene remarcar que
el método que hemos expuesto corresponde a lo que se denomina
ELECTRE | y que constituye el primer método de sobreclasificacion
publicado. Aunque este método ha sido extensamente utilizado en la
practica con aparentes buenos resultados, existen desarrollos y
extensiones de otros métodos de sobreclasificacion mas elaborados
tedricamente. Entre ellos, cuando menos, hay que citar al ELECTRE I,
gue permite obtener una ordenacion completa de las alternativas no domi-
nadas, el ELECTRE lll en el que la relacién de sobreclasificacion se basa
en conjuntos borrosos y el ELECTRE IV, apropiado para casos en los que
el centro decisor no desea especificar los pesos preferenciales [22]. Dentro
de la familia de métodos multicriterio de sobreclasificacion debe citarse el
método PROMETHEE (Preference Ranking Organization Method for
Enrichment Evaluations) propuesto por Brans et al, que permite obtener
una ordenacion total o parcial de las alternativas no dominadas [23].

4.4. Procesos analiticos jerarquizados (método AHP)

A finales de la década de los 70, Thomas L. Saaty [2] introdujo
un meétodo multicriterio discreto conocido por AHP (analytic hierarchy
process) que ha tenido un gran impacto tanto a nivel tedrico como
aplicado. En este apartado expondremos, tanto los rasgos
fundamentales, como la mecéanica operativa del AHP o de los procesos
analiticos jerarquizados apoyandonos para ello en un sencillo ejemplo
ilustrativo.

Supongamos que el problema decisional consiste en elegir el
trazado de un tramo de autopista. Existen tres trazados posibles (las
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elecciones o alternativas, que denominaremos A, By C), que se evallan
en base a tres criterios relevantes: coste de ejecucion, impacto
ambiental y tiempo de ejecucion. Es decir, nos enfrentamos a un método
multicriterio discreto 3 X 3 (p.ej. 3 alternativas y 3 criterios). La estructura
jerarquica del problema dentro del enfoque de Saaty queda
representada en la Figura 3. El primer nivel o jerarquia de la estructura
corresponde al propésito del problema, el segundo a los criterios y el
tercero a las alternativas o elecciones posibles

Una vez conceptualizada la estructura jerarquica del problema,
se establece una fuerte interaccién con el centro decisor para que emita
sus juicios de valor o preferencias en cada uno de los niveles jerarquicos
establecidos. Esta tarea, tal como se expone en la Seccion 1.5,
consiste en una comparacion de valores subjetivos «por parejas»;
es decir, el centro decisor tiene que emitir n(n-1)/2 juicios de valor
(3(3-1)/2 =3 en nuestro caso) sobre la importancia relativa de
criterios y alternativas. Para el nivel jerarquico segundo, los valores

Eleccion de un trazado

NIVEL 1: PROPOSITO de autopista

Impacto Tiempo de

NIVEL2: CRITERIOS Coste ambiental ejecucion

NIVEL 3: ALTERNATIVAS A B C

Figura 3 - TRAZADOS ALTERNATIVOS DE UNA AUTOPISTA:
REPRESENTACION JERARQUICA -
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subjetivos que suponemos ha emitido el centro decisor para los datos
de nuestro ejemplo quedan reflejados en la matriz de la Tabla 15.

Es interesante observar que para aplicar el método AHP no
hace falta informacién cuantitativa acerca del resultado que alcanza
cada alternativa en cada uno de los criterios considerados, sino tan
solo los juicios de valor del centro decisor. El paso siguiente es la
aplicacion del método AHP consiste en obtener un sistema de pesos
gue resulte consistente con las preferencias subjetivas mostradas
por el centro decisor y recogidas en la matriz de comparacién «por
parejas» de la Tabla 15. Para ello (véase Secciéon 1.6), tendriamos
gue encontrar un conjunto de valores W no negativos que satisfaciera
las siguientes tres ecuaciones que derivan de nuestra matriz:

W, —2W, =0
W, —5W, =0 (4.5)
W, -3W, =0

COS | ambenal | ciocuion
Coste 1 2 5
Impacto ambiental 1/2 1 3
Tiempo de ejecucion 1/5 1/3 1

Tabla 15 - MATRIZ DE COMPARACION "POR PAREJAS" PARA EL NIVEL
JERARQUICO 2 -




Métodos multicriterio discretos

Las l6gicas y comprensibles inconsistencias en los juicios de valor
del centro decisor hacen, como es habitual, que la Unica solucién que
admite el anterior sistema de ecuaciones sea la trivial W, =W, =W, = 0.
Por tanto, debemos de encontrar el conjunto de pesos W que mas se
aproxime a los verdaderos. Para abordar esta tarea podemos recurrir a
diferentes procedimientos matematicos como el calculo de medias geomé-
tricas que se utilizé en la Seccion 1.6, el método del autovalor maximo
sugerido por Saaty, o recurrir a la formulaciéon de un modelo de programa-
cion por metas ponderadas (véase apartado 3.3.) con la siguiente estructura:

Minn, +p, +n, +p, +n, +p,

W, -2W, +n,—p, =0

W, —5W, +n, —p, =0 (4.6)
W, -3W,+n,-p,=0

W, +W, +W, =1

La dltima identidad de (4.6) -que no es esencial para al problema
de estimar los pesos- garantiza simplemente la obtencion de pesos
normalizados que sumen la unidad. Obviamente, si existiera un conjunto
de pesos W no negativos que satisfaciera perfectamente el sistema de
ecuaciones (4.5), el valor en el 6ptimo de todas las variables de
desviacion seria cero. Normalmente -como sucede en nuestro ejemplo-
no puede alcanzarse un resultado exacto. Resolviendo el programa
lineal que subyace a (4.6) se obtiene la siguiente solucion:

W, =0588 W, =0294 W,=0118

4.7)
N =p;=p,=0 ny3 =006 p;=0

El vector [W, = 0,588 W, = 0,294 W, = 0,118] representa la
estimacion de pesos obteniday el valor en el éptimo de la funcidn objetivo
(i.e. 0,06) el ratio de consistencia mostrado por el centro decisor al
manifestar sus preferencias.

Una vez determinados los pesos para el nivel jerarquico 2, el
paso siguiente en la aplicacion del método AHP consiste en
interaccionar nuevamente con el centro decisor, pero ahora en el nivel
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jerarquico 3. Para ello, el centro decisor tiene que mostrar sus juicios de
valor cuando se confronta cada alternativa (trazado de la autopista) con
cada criterio. Las tres matrices de comparacion para el nivel jerarquico
tres estan recogidas en la Tabla 16.

Nuevamente la interpretacion de los elementos de las matrices
de comparacion es obvia. Asi, para la primera matriz de comparacion
(p-€j. la que se refiere al coste) tenemos que, para el centro decisor, el
trazado A es seis veces preferido al B y tres veces preferido al C en
términos del criterio coste, etc. Las tres matrices de comparacion estan
ampliadas con una columna en la que figuran recogidas las
estimaciones de los pesos que resultan consistentes con las
preferencias mostradas por el centro decisor. Dichas estimaciones se
han obtenido recurriendo nuevamente a un modelo de programaciéon
por metas ponderadas.

Una vez obtenidos los estimadores de los pesos para los niveles
jerarquicos 2y 3, el paso siguiente -y ultimo- del método AHP consiste
en obtener unos pesos globales para ambos niveles jerarquicos. Esta
tarea se aborda por medio de una agregacion multiplicativa entre niveles
jerarquicos. Asi, para el trazado A el peso global es: 0,667 x 0,588 +
0,069 x 0,294 + 0,143 x 0,118 = 0,429. En la Tabla 17 figuran recogidos
tanto los pesos obtenidos en los niveles jerarquicos 2 y 3 como los
pesos globales.

En conclusion, la instrumentalizacion de las preferencias del
centro decisor por medio del método AHP conduce a considerar el
trazado A del tramo de autopista como la mejor solucién.

4.5. Algunos comentarios criticos
En este capitulo hemos analizado con cierta profundidad los

dos enfoques multicriterio de tipo discreto mas utilizados en la practica
el método ELECTRE y el método AHP. Aparte de estos dos enfoques
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Crieos 0% ol deoioon | [,
Alternativas ’ 0,294 0,118

A 0,667 0,069 0,143 0,429

B 0,11 0,621 0,286 0,282

C 0,222 0,310 0,571 0,289

Tabla 17 - DETERMINACION DE LOS PESOS GLOBALES -

existe una amplia gama de métodos multicriterio discretos [24]. Ante
tal abundancia de métodos, parece normal que el lector se pregunte
por la razon de tal proliferacion. Asimismo, es facil que se pregunte
gué método o qué familia de métodos tiene mas sentido y por tanto
presumiblemente conducen a una mejor solucion.

La respuesta a estos interrogantes dista mucho de ser facil. La
razon de esta dificultad de debe fundamentalmente a la carencia de
estos métodos de una base axiomatica solida. Dicho con otras palabras,
los métodos multicriterio discretos no satisfacen un sistema axioméatico
consistente y atractivo. Esta falta de base axiomatica hace que las
clasificaciones de alternativas proporcionadas por diferentes métodos
resulten cuestionables, cuando no arbitrarias.

Por otra parte, algunos de estos métodos demandan un tipo de
informacion que en muchas ocasiones resulta muy dificil de obtener.
Asi, por ejemplo, para la aplicacion del ELECTRE hace falta conocer
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entre otras cosas, los umbrales de concordancia y de discordancia.
Indudablemente, la fijacion de estos parametros conlleva una fuerte
carga arbitraria, lo que reduce considerablemente la fiabilidad de los
resultados obtenidos con estos métodos. Diversos autores han
apuntado con razén, que en numerosas aplicaciones del ELECTRE
para los valores fijados inicialmente a los umbrales de concordancia y
discordancia el correspondiente nucleo esta vacio o esta formado por
todas las alternativas iniciales. Por lo que se van graduando los
anteriores umbrales hasta obtener un nacleo con el tamafio deseado.
Por tanto, la determinacion del tamafio final del nlcleo es en buena
medida arbitraria. Ademas, a la filosofia del ELECTRE parece subyacer
el supuesto de existencia de una funcion de utilidad lineal y aditiva. La
compatibilidad que normalmente existe entre el nucleo del problema
ELECTRE y la ordenacién obtenida por un modelo compromiso para
la métrica © = 1 parece corroborar esta conjetura. Como Arrow &
Raynaud [25, p. 134] indican: «si se poseen los elementos necesarios
para construir una funcién de utilidad lineal, ¢,cuéal seria el motivo para
ensayar un método tan sofisticado como es ELECTRE?»

Estas observaciones no pretenden minar la aplicabilidad de los
métodos multicriterio discretos. Tal vez este tipo de problemas, de
indudable interés practico muy especialmente en el campo de la
ingenieria de sistemas, no han podido resolverse con la debida
precision, debido a su compleja naturaleza. Los métodos multicriterio
discretos desarrollados hasta ahora —el ELECTRE y el AHP son
ejemplos representativos— pueden considerarse ideas ingeniosas con
un gran atractivo, pero que al no estar integradas en un esquema
axioméatico global pierden algo de solidez. Dicho con otras palabras,
estos métodos hay que considerarlos como procedimientos heuris-
ticos que permiten en la generalidad de los casos obtener resultados
razonables de problemas decisionales multicriterio de gran complejidad
e importancia.
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Parece razonable que una vez discutida tanto la naturaleza como
el funcionamiento de los principales métodos multicriterio nos
planteemos la evaluacién comparativa de las ventajas e inconvenientes
gue presentan dichos métodos. En pocas palabras, cabe preguntarse
cual es el método multicriterio mas adecuado. La respuesta, como
veremos a continuacion, no es sencilla, pues cada método multicriterio
conlleva una serie de ventajas e inconvenientes.

Desde el punto de vista de carga computacional, la programacion
por metas es el enfoque mas potente, pues su aplicacion requiere una
sola «pasada de computador». Por el contrario, en el contexto de la
programacion multiobjetivo, cuando se aproxima el conjunto eficiente
por medio del método de las restricciones o de las ponderaciones, el
numero de «pasadas de computador» es una funcién casi exponencial
del numero de objetivos implicados. En el caso de la programacion
compromiso, en rigor sélo hace falta resolver dos programas
matematicos (uno para la métrica m = 1 y otro para la métrica © = )
para obtener los limites del conjunto compromiso. Ahora bien, actuando
de esta forma, ignoramos el resto del conjunto eficiente, lo que puede
significar una pérdida importante de informacion.

Sirealizamos la evaluacion en base a la cantidad y precision de
la informacion que demandamos del centro decisor para poder
implementar el correspondiente método multicritero, entonces la
programacion por metas resulta el método menos atractivo. Asi, dentro
de este enfoque, el centro decisor tiene que proporcionar una
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informacion muy precisa sobre niveles de aspiracion, pesos a asociar
a las variables de desviaciéon, ordenaciones lexicograficas de
preferencias, etc. En este aspecto, la programacion multiobjetivo se
encuentra en el polo opuesto de la escala, pues para construir un
modelo mutiobjetivo no hace falta ningun tipo de informacién acerca
de las preferencias del centro decisor. En el caso de la programacion
compromiso, sélo necesitamos informacion sobre los pesos asociados
a las discrepancias entre objetivo y valores ideales para, de este
manera, poder determinar el conjunto compromiso.

Finalmente, si realizamos la evaluacién en base a la cantidad
de informacion producida por el modelo, los enfoques basados en
metas -al proporcionar una Unica solucidn- se encuentran en una
situacion de inferioridad con respecto a los otros dos enfoques.
Aunqgue los analisis de sensibilidad pueden paliar el problema, la
programacién por metas proporciona una cantidad de informacién
mucho méas escasa que la programacién multiobjetivo o la
programacion compromiso.

Este tipo de consideraciones no nos permiten establecer de una
manera definitiva, la superioridad teorica y operativa de un método
multicriterio con respecto a otros. Puede concluirse de una manera
pragmatica, indicando que en la eleccion del método multicriterio mas
adecuado influya de una manera decisiva las caracteristicas
situacionales del problema decisional en concreto.

La influencia del contexto situacional en la eleccion del método
multicriterio mas adecuado es especialmente relevante en el campo
de la ingenieria de sistemas. En efecto, en este dominio coexisten
problemas con niveles de complejidad analitica muy diferentes. Asi,
podemos encontrarnos con un problema de disefio de un sistema de
transmision de datos en el que se hace necesario considerar varios
criterios (coste, tiempo de respuesta, disponibilidad de datos, etc),
ademas de un elevadisimo nimero de variables de decisién de tipo
binario (p.ej. varios miles de variables 0/1). Tal tipo de problema sélo
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puede abordarse de una manera efectiva, recurriendo a la
programaciéon por metas [26].

Frente a este ejemplo de naturaleza compleja, existen otros
problemas sistémicos formalmente mas sencillos. Por ejemplo,
consideremos el caso consistente en ordenar un numero finito de
sistemas factibles en base a varios criterios. Para resolver una problema
de esta naturaleza basta recurrir a un sencillo método discreto como
el ELECTRE.

En definitiva, puede decirse que en general y muy especialmente
en el campo de la ingenieria de sistemas, no existe una superioridad
de unos métodos con respecto a otros. El estudio cuidadoso de la
naturaleza del problema a analizar nos conducira a la eleccion del
método multicriterio mas adecuado.

Finalmente, puede ser interesante apuntar que, por razones
expositivas, los diferentes métodos multicriterio se han presentado de
una manera desconectada. Sin embargo, entre los diferentes métodos
expuestos existen relaciones y conexiones importantes. Asi, tal como
se expuso en la Seccion 3.3 la programacion por metas MINIMAX y la
programacion compromiso para la métrica « = o son analogas. Dichos
enfoques se vuelven no sélo analogos sino equivalentes cuando los
niveles de aspiracion del modelo de metas MINIMAX se fijan en sus
valores anclas. Una equivalencia semejante existe entre la
programacion por metas ponderadas y la programacién compromiso
para la métrica = 1. El andlisis exhaustivo de este tipo de conexiones,
aunque posee un indudable atractivo tedrico, excede del propdsito de
esta monografia: definir a un nivel introductorio las posibilidades
aplicativas del analisis de las decisiones multicriterio en el campo de la
ingenieria de sistemas.
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1. A H P. Siglas de Analytic Hierarchy Process. Método
multicriterio discreto en el que se representan las preferencias del centro
decisor por medio de un sistema de comparacion «por parejas».

2. ATRIBUTOS. Valores con los que el centro decisor se en-
frenta a un determinado problema decisional. Estos juicios de valor
pueden medirse independientemente de los deseos del centro decisor
y a su vez han de ser susceptibles de expresarse como una funcién de
las variables de decision.

3. CONJUNTO EFICIENTE. Conjunto de soluciones factibles
gue gozan de la condicion de optimalidad paretiana.

4. CRITERIO. Término general que engloba los conceptos
de atributos, objetivos 0 metas que se consideran relevantes en un
cierto problema decisional.

5. ELECTRE. Siglas de elimination and (et) choice translating
algorithm. Método multicriterio discreto que basandose en relaciones
de sobreclasificacion realiza una particion del conjunto eficiente en un
subconjunto de alternativas mas favorables para el centro decisor (el
ndcleo) y en otro subconjunto de alternativas menos favorables.

6. META. Combinacion de un atributo con un nivel de aspiracion.

7.  METODO DE LAS PONDERACIONES. Técnica genera-
dora que permite la segregacion del conjunto eficiente del resto del
conjunto factible mediante la optimizacion paramétrica de la suma pon-
derada de los diferentes criterios.
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8. METODO DE LAS RESTRICCIONES. Técnica generado-
ra que permite la segregacion del conjunto eficiente del resto del con-
junto factible mediante la optimizacion de uno de los criterios, mien-
tras que los criterios restantes se incorporan al conjunto de restriccio-
nes como restricciones paramétricas.

9. NIVEL DE ASPIRACION. Nivel aceptable de logro para
un determinado atributo.

10. OBJETIVOS. Direcciones de mejora de los atributos. Cuan-
do el objetivo deriva de un atributo del tipo «m&s mejor», tenemos un
proceso de maximizacion. Cuando, por el contrario, el objetivo deriva
de un atributo «menos mejor», tenemos un proceso de minimizacion.

11. OPTIMALIDAD PARETIANA (Contexto Econémico). Es-
tado en que se encuentra una colectividad, cuando ninguna persona
de la misma puede mejorar su situacion sin que empeore la situacion
de alguna otra persona de dicha colectividad.

12. OPTIMALIDAD PARETIANA (Contexto multicriterio). Pro-
piedad que gozan algunas soluciones factibles y que consiste en que
no existe otra solucién factible que proporcione una mejora en un atri-
buto sin producir un empeoramiento en al menos otro de los atributos.

13. PROGRAMACION COMPROMISO. Enfoque multicriterio
consistente en encontrar, para diferentes métricas, las soluciones efi-
cientes que se encuentran mas proximas al punto ideal.

14. PROGRAMACION MULTIOBJETIVO (OPTIMIZACION
VECTORIAL). Optimizacion simultanea de una serie de objetivos que
deben satisfacer un determinado conjunto de restricciones.

15. PROGRAMACION POR METAS LEXICOGRAFICA. Va-
riante de la programacién por metas en la que las metas situadas en la
prioridad mas alta se satisfacen en la medida de lo posible, solo en-
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tonces se considera se considera la posible satisfaccién de las metas
situadas en prioridades mas bajas; esto es, se trata de un sistema de
programacion en el que las preferencias del centro decisor se ordenan
igual que las palabras en un Iéxico o diccionario.

16. PROGRAMACION POR METAS MINIMAX. Variante de la
programacién por metas en la que se busca la minimizacién de la
méxima desviacion de entre todas las desviaciones.

17. PROGRAMACION POR METAS PONDERADAS. Varian-
te de la programacién por metas en la que se engloba en una funcién
objetivo a minimizar a todas las variables de desviacion no deseadas
convenientemente ponderadas.

18. PUNTO ANTI-IDEAL. Soluciéon normalmente no eficiente en
la que los diferentes objetivos en consideracién alcanzan su peor valor.

19. PUNTO IDEAL. Solucién normalmente no factible en la
gue los diferentes objetivos en consideracién alcanzan su valor Opti-
mo.

20. RELACION DE SOBRECLASIFICACION. Una alternati-
va E, sobreclasifica a otra alternativa E, cuando para los atributos con-
siderados, el enunciado «la alternativa E, es al menos tan buena como
la alternativa E,» es valido. La sobreclasificacion se establece en base
a los conceptos de concordancia y discordancia.

21. SIMPLEX MULTICRITERIO. Generalizacién del Simplex
tradicional. Permite generar todos los puntos de esquina de un proble-
ma multiobjetivo desplazandose para ello de un punto esquina al pun-
to esquina contiguo. Este método trabaja eficientemente sélo con pro-
blemas de un tamafio reducido.

22. TECNICAS GENERADORAS. Conjunto de métodos utili-
zados en programacion multiobjetivo con el propdsito de segregar del
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conjunto de soluciones factibles un subconjunto propio del mismo cu-
yos elementos gocen de la condicién de optimalidad paretiana (con-
junto eficiente).

23. VARIABLE DE DESVIACION NEGATIVA. Variable que
mide la falta de logro de una meta con respecto a su nivel de aspira-
cion.

24. VARIABLE DE DESVIACION POSITIVA. Variable que mide
el exceso de logro de una meta con respecto a su nivel de aspiracion.
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