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Resumen. En entornos cambiantes y altamente competitivos, la correcta toma
de decisiones es clave en las organizaciones, quienes basan sus decisiones en
gran parte a partir de los datos disponibles. El objetivo del presente trabajo pre-
sentar un modelo extendido que involucra el Proceso Analitico Jerarquico Difu-
so y la técnica de Teoria de la Construccion Personal para realizar un analisis
comparativo de las metodologias de Ciencia de Datos CRISP-DM, Catalyst y
MoProPEI. Siguiendo los pasos del modelo, se definieron los criterios y sub-
criterios a partir de la pericia de los expertos y estudios previos. Las metodolo-
gias fueron evaluadas a partir de dos casos de validacion reales segtn el grado
de completitud de los criterios y sub-criterios involucrados; donde se puedo
identificar a MoProPEI como la metodologia mas robusta. Demostrando asi la
utilidad del modelo propuesto.

Palabras claves: Metodologias de Ciencia de datos, Proceso Analitico Jerar-
quico Difuso, Teoria de la Construccion Personal.

1 Introduccion

La Toma de Decisiones (DM, del inglés Decision Making) es una actividad fun-
damental e inherente a la gestion de proyectos; donde los encargados de tomarlas se
encuentran cada vez mas presionados por la relevancia que esto implica, en especial
en entornos cada vez mas competitivos, donde existe una necesidad clara de tomar
buenas decisiones [1]. La Toma de Decisiones con Multiples Criterios (MCDM, Mul-
tiple Criteria Decision Making) es un procedimiento que combina el rendimiento de
las alternativas de varios criterios y obtiene como resultado una solucién de compro-
miso [2]. Existen diversos métodos de MCDM, estos tienen en comun que definen un
procedimiento para estructurar y comparar los criterios a tener en cuenta para tomar
las decisiones, de tal forma que guian a los encargados de hacerlo a considerar y esta-
blecer preferencias de una forma reflexiva y articulada [3], [4]. Muchos de los pro-
blemas de MDCM presentan multiples criterios cuantitativos y/o cualitativos, por esta
razon, cuando se trata de estos tltimos, los métodos como el popular Proceso Analiti-
co Jerarquico (AHP, Analytic Hierarchy Process) [5], pueden resultar un tanto inefi-
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cientes. Para superar estas limitaciones, surgieron los métodos hibridos, tales como el
Proceso Analitico Jerarquico Difuso (FAHP, Fuzzy Analytic Hierarchy Process) [6]
que combina las bondades de AHP con la l6gica difusa [7].

La gran cantidad de datos disponibles a partir de los sistemas informaticos, son de
gran utilidad para la correcta DM, por lo que se debe prestar especial atencion a la
relevancia e implicancia de los mismos dentro de las organizaciones [8], [9]. A causa
de ello, la cantidad de compafiias que basan sus decisiones en los datos, ha ido cre-
ciendo en los Ultimos afios, mejorando el desempefio en términos operativos y finan-
cieros [10]. Precisamente el area encargado de ello se denomina Ciencia de Datos o
Data Science (DS), que permite tomar decisiones oportunas a partir de los datos dis-
ponibles en las organizaciones, incluso de su entorno. Dentro de DS uno de los aspec-
tos importantes a tener en cuenta al momento de encarar un proyecto de esta indole,
es seleccionar la metodologia que mejor se adapte al mismo. Es por ello que este tra-
bajo tiene como proposito realizar un analisis comparativo de las tres metodologias
consideradas como mads robustas; donde el contraste exhaustivo de las mismas es
realizado con el método FAHP, junto a la Teoria de la Construccion Personal (TCP),
que es una técnica para educir conocimiento.

El presente trabajo propone una variacion del modelo propuesto por en [11] y [12],
para el cual se incorporan conceptos de la 16gica difusa, definiendo un modelo que
utiliza FAHP y TCP, y sirve para comparar metodologias de DS.

Para lo mencionado, se estructurd el articulo de la siguiente manera: en la Seccion
2 se describe DS y se mencionan las metodologias seleccionadas para el estudio. Lue-
go en la Seccion 3, se explica FAHP y en la Seccion 4 TCP. Posteriormente se descri-
be la propuesta comparativa en la Seccion 5, y en la Seccion 6, se exponen resultados
con casos reales. Para finalizar, en la Seccion 7, se presentan las principales conclu-
siones.

2 Ciencia de Datos

DS es un término derivado de Mineria de Datos (Data Mining) o Ingenieria de Ex-
plotacion de Informacion (Information Mining), que ha ido transformandose con el
correr de los afios. El aspecto coincidente entre estas denominaciones es la extraccion
de conocimiento a partir de datos y el conjunto de principios fundamentales, que apo-
yan y guian la extraccion del mismo, a través de una metodologia para tal fin, incluye
una variedad de algoritmos, técnicas y herramientas que facilitan el procesamiento
detallado y automatico de los mismos, permitiendo identificar conocimiento util im-
perceptible a simple vista [8], [9], [13].

DS combina la experiencia de areas como la informatica, estadistica, matematica,
ciencia del comportamiento y analisis predictivo; cuyo proposito final es obtener co-
nocimiento especializado para tomar decisiones oportunas, a partir de los resultados
representados como patrones o modelos [9], [14], [15], [16]. Los principios funda-
mentales de DS proporcionan a los profesionales del area, un marco para tratar siste-
maticamente los problemas de extraccion de conocimiento de datos; guiado por méto-
dos y metodologias especificos para cada caso [8], [13].
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De las metodologias validadas como tal por la comunidad cientifica, las mas rele-
vantes son CRISP-DM [17], [18] y Catalyst (conocida como P*TQ) [18], [19] y re-
cientemente MoProPEI [20] empieza a ser reconocida. Dichas metodologias son las
evaluadas en el presente articulo.

3 Proceso Analitico Jerarquico Difuso

Los problemas de DM pueden tener cierta variabilidad; para la evaluacién, juicio y
decision, el lenguaje natural se emplea a menudo para articular el pensamiento y las
percepciones subjetivas. Los términos pueden no tener un significado claro y correc-
tamente definido; como consecuencia, si se utiliza como una etiqueta para un conjun-
to, los limites del conjunto al que pertenecen o no los objetos se volveran borrosos
(difusos). Para superar este inconveniente, se incluyeron los conjuntos o niimeros
difusos, de manera que las variables lingiiisticas se expresen de forma adecuada [21].

Los conjuntos difusos o borrosos (fuzzy sets), fueron introducidos en 1965 por Za-
deh [22], derivados de la teoria de conjuntos cldsicos. Son una representacion mate-
matica de la vaguedad del lenguaje ordinario [23], [24]. Se basa en el hecho de que
una afirmacién no solo puede ser verdadera o falsa, sino que se puede establecer una
escala de valores intermedios entre la certeza absoluta o la falsedad [25]. El grupo de
objetos estd caracterizado por una funcion de membresia, admitiendo pertenencias
valoradas en el intervalo [0,1] a cada objeto; en lugar de {0,1}, como es el caso de la
teoria conjuntista clasica [7], [26], [27].

Para interpretar la imprecision o vaguedad del pensamiento humano relacionado a
un problema, en los conjuntos difusos los términos lingiiisticos se representan me-
diante funciones de membresia, valoradas en intervalos de los numeros reales [23],
[28]. Dicho de otra manera, el encuadre difuso permite modelar el nexo entre las ca-
tegorias conceptuales del ser humano y los datos, los elementos dentro de las clases
pueden solaparse, por lo que no se puede determinar la pertenencia o exclusion abso-
luta de un elemento a una clase en particular [24].

A partir de los afios 80, se empezaron a integrar los conjuntos difusos a AHP; hasta
el momento se han desarrollado diversos métodos para manejar matrices de compara-
cion difusa [29], de los que se destacan los siguientes: En 1983 Van Laarhoven y
Pedrycz [30], presentaron un método difuso para elegir entre varias alternativas bajo
criterios de decision conflictivos; para ello propusieron el método de los minimos
cuadrados logaritmicos (LLSM, Logarithmic Least Squares Method) para obtener los
pesos triangulares difusos de una matriz de comparacion borrosa triangular. En 1985
Buckley [6] incorporé a AHP una matriz borrosa, utilizé el método de la media geo-
métrica para calcular los pesos difusos, con el proposito de integrar la vaguedad en la
respuesta de las personas involucradas en la TD y proporcionar una TD con mayor
validez [29], [31]. En 1989, Boender y otros autores [32] presentaron una modifica-
cion del método LLSM propuesto por Van Laarhoven y Pedrycz [33]. En 1996 Chang
[34] propuso un método de analisis extendido, que deriva ponderaciones nitidas para
matrices de comparacion difusas [29]. Xu [35] en el 2000, presentd el método de
prioridad de los minimos cuadrados difusos (LSM, Least Squares Method) [29]. En
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2001, Csutora y Buckley [36] crearon un método llamado Lambda-Max, que es la
version borrosa directa del método A, [29]. Mikhailov en 2003 [37] desarrolld un
método de programacion de preferencias difusas (PPM, Preference Programming
Method), que deriva pesos nitidos a partir de matrices de comparacion borrosa [29].
Por otra parte, en 2006 Wang, Elhag y Hua [38] presentaron otro método LLSM bo-
rroso modificado [29]. Cada método tiene sus fortalezas y debilidades; el método de
analisis extendido, propuesto por Chang [34], es uno de los mas empleado en diferen-
tes aplicaciones como las expuestas en [39], [40], [41], [42] entre otras; gracias a su
simplicidad computacional.

Desde la Optica matematica existe una diversidad de funciones de membresia, de
las cuales las mas utilizadas son la funcioén Triangular, Trapezoidal o Gaussiana [7],
[23]. Habitualmente se emplean los niimeros difusos triangulares, para plasmar la
vaguedad de los parametros presentes en la DM [23]. El FAHP fue definido en tres
pasos por Huang y Wu [31]: en primer lugar se usan nimeros difusos triangulares
para trasladar las ideas de los expertos en una matriz de reciprocidad positiva; luego
se utiliza un método de media geométrica para ponderar los valores parciales para
cada alternativa, con la conexion jerarquica establecida y, finalmente, una funcion de
permanencia por lo que se clasificaron las prioridades para cada alternativa [43].

En la Fig. 1 se muestra la funcion de membresia comparaciones pareadas a partir
de la cual se define la escala de conversion difusa triangular utilizada y representada

en la Tabla 1.
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Escala de Saaty — Jgualmente =~ Moderadamente Fuertemente fuertemente Extremadamente

1.0

I | ]
I | 1
| | I
I | 1
fos | | |
I | ]
I | 1
I | 1
0.0 ! | 1
Escala Difusa —» 1 2 3 4 5 G 7 8 9
Fig. 1. Funcioén de membresia comparaciones pareadas [44].
Tabla 1. Escala de conversion difusa triangular.
Escala lingiiistica Escala difusa triangular Escala reciproca difusa
triangular
Igualmente importante (1,1,2) (1/2,1,1)
Moderadamente mas importante 2,3.4) (1/4.1/3,1/2)
Fuertemente importante (4,5,6) (1/6.1/5,1/4)
Muy fuertemente importante (6,7,8) (1/8.1/7,1/6)
Extremadamente importante (8,9,9) (1/9.1/9,1/8)
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4 Teoria de la Construccion Personal

La Teoria de la Construccion Personal (TCP), consiste en una técnica de educcion del
conocimiento, que ayuda a tomar conciencia de las inconsistencias de las propias
escalas de valores, dividida en cinco etapas. Para cada dominio en particular se inclu-
yen los aspectos que los expertos consideren importante, representados como elemen-
tos y su descomposicion en caracteristicas bipolares (ejemplo: completo/incompleto,
etc.), a partir de los cuales son evaluados; lo que provoca un doble analisis por parte
de los decisores, dado que deben resaltar una de las propiedades y a su vez, calcular
las distancias desde los dos puntos de vista (completo e incompleto) [45], [46].

5 Desarrollo del modelo y analisis comparativo

Como se menciond en la seccion 1, el articulo se basa en el modelo propuesto en [11]
y [12], proponiendo una variacion del mismo, para el cual se incorporan conceptos de
la 16gica difusa mediante método FAHP integrado a la técnica TCP y es utilizado para
la seleccion de metodologias de DS.

A partir de las caracteristicas de las metodologias seleccionadas, estudios previos y
la opinion de expertos del area, se seleccionaron las metodologias de DS para el estu-
dio, mencionadas en el apartado 2. Cabe aclarar, que los expertos elegidos tienen
experiencia en diversos proyectos de DS, ofrecen consultorias al respecto y tienen el
grado académico de doctorado.

El modelo propuesto para el analisis comparativo de las metodologias de DS, utili-
zando FAHP y TCP, fue definido en tres de pasos como se indica en la Fig.2 y des-
criptos en los siguientes sub-apartados.

/ Definicion de criterios .
]
/4

4

y construccion de la |

estructura jerarquica

0

6 /‘”‘\ Completitud de las

E / referencias por
< " P
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A
criterios y (i ,
<~/

eleccién final

Fig. 2. Pasos generales del modelo propuesto.

50JAIIO - AGRANDA - ISSN: 2683-8966 - Pagina 40



AGRANDA, Simposio Argentino de Ciencia de Datos y Grandes Datos

5.1 Definicion de criterios y construccion de la estructura jerarquica

Utilizando la técnica de TCP se definieron los sub-criterios involucrados en las me-
todologias, que luego fueron agrupandose por criterios en diferentes niveles, confor-
mando asi la jerarquia del problema planteado [11], [12], visible en la Fig. 3.

Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
Portabilidad
Accesibilidad

Accesoa Datos Diversidad

-
Diversidad de fuentes de datos

R | Recursos necesarios
Entendimiento

de los Datos calidad
B B Completitud .
Uso de Datos Funcionalidad
: Costos de transformacion
. Datos riesgosos .

Situacion econdmica circundante

Seleccion c _ lde ! L
. omprensién general de la organizacién
Metodologia P & &
Data Science Definicion de los objetivos del negocio

A A

Entorno del

N Definicion del problema del negocio
Negocio

Definicion de las oportunidades del
negocio

Definicién de requisitos del negocio

Definicién de los criterios de éxito del
proyecto (del negocio)

Conocimiento de los RRHH del negocio

Comprension del
Negocio
e

Disponibilidad de los RRHH del negocio

Proyectoen
Entorno del
Negocio

Riesgos del problema del negocio
(respecto al proyecto)

" Contingencias en relacién a los riesgos |
del problema del negocio

Viabilidad del proyecto

Objetivos de aplicacién de la metodologial
de DS

| Proyectode |
Data Scienceen
el Negocio

Conocimiento de los RRHH del proyecto
de DS

RRHH disponibles del proyecto de DS

Fig. 3. Estructura jerarquica para la seleccion de la mejor metodologia de DS.

En el primer nivel se define el objetivo propuesto (seleccion de metodologia de
DS); en el segundo nivel se definen los dos areas principales de las metodologias y
proyectos de DS, que son el entendimiento de los datos y la comprension del negocio;
estas a su vez en el tercer nivel se dividen en acceso y uso de los datos por un lado
(entendimiento de los datos), con cinco sub-criterios cada uno en el nivel 4; y por
otro, la comprension del negocio, en el entorno del negocio, proyecto del entorno del
negocio y DS en el proyecto del entorno del negocio del nivel 3, con siete, cinco y
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tres sub-criterios respectivamente en nivel 4; todos los sub-criterios del ultimo nivel
se comparan en funcion a cada metodologia evaluada.

5.2 Completitud de las preferencias por criterios

Mediante TCP se defini6 el grado de cumplimiento de los sub-criterio involucrados
en las metodologias de DS. Para lo cual se fijo una escala del 1 al 9, donde el valor 1
indica el incumplimiento y no andlisis del sub-criterio, del 2 al 9, expresa intervalos
de porcentajes segun el grado de cumplimiento del sub-criterio dentro del caso de
estudio. Dependiendo si el sub-criterio es un aspecto positivo o negativo los intervalos
de la escala definida entre 2 y 9 pueden estar invertidos; el ejemplo de la Tabla 2 es
considerado un aspecto positivo, por lo que la escala expresada en porcentajes se
encuentra de manera creciente.

Tabla 2. Etiquetas lingiiisticas para sub-criterios.

Accesibilidad (nivel de accesibilidad/asequibilidad de los datos)
Escala definida Descripcion
No se analiza

1% a 13% de accesibilidad
14% a 27% de accesibilidad
28% a 41% de accesibilidad
42% a 55% de accesibilidad
56% a 69% de accesibilidad
70% a 83% de accesibilidad
84% a 97% de accesibilidad
98% a 100% de accesibilidad

O 0 9 N LK AW N =

Tabla 3. Parrilla para evaluar completitud de los sub-criterios.

P3TQ CRISP- MoProPEI

DM
No se analiza la cali- 5 9 7 De 98% a 100% de cali-
dad/fiabilidad de los datos dad/fiabilidad de los datos
No se analiza el costo de 6 4 6 De 0% a 13% de costo de
transformacion de los datos transformacion de los datos

Siguiendo la técnica de TCP, se elaboraron matrices del tipo parrilla, con 5 colum-
nas, en la primera y ultima (1 y 5), se expone la descripcion del peor y mejor caso
(valores bipolares) de cada sub-criterio, que concuerda con las etiquetas lingiiisticas 1
y 9 (ver ejemplo de la Tabla 2), en las columnas intermedias (2, 3 y 4) corresponde a
cada metodologia de DS (P*TQ, CRISP-DM y MoProPEI). Los expertos completan
las matrices segln el valor que considere para cada sub-criterio, teniendo en cuenta la
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escala establecida en la Tabla 2. A manera de ejemplo, en la Tabla 3 se exponen dos
sub-criterios con sus valores extremos y ponderacion asignada para cada metodologia.

A partir de las valoraciones de los expertos, se confeccionaron las matrices parea-
das de FAHP con funcion de membresia triangular (ver Fig.1); para las cuales el valor
medio se obtuvo calculando la diferencia en valor absoluto entre las valoraciones de a
pares +1, adecuando asi los valores a la escala fundamental de Saaty y ubicandolos en
el lugar que corresponda dentro de la matriz y completando los valores contiguos
segun la escala difusa de la Tabla 1.

Adicionalmente, se elaboraron otras matrices de comparaciones de a duo para faci-
litar las elecciones de los expertos de los demas criterios de los niveles superiores.

La evaluacion de consistencia se estimé con el Coeficiente de Consistencia (CR,
Consistency Ratio) propuesto por Saaty [47]; para luego proceder con el desarrollo de
FAHP.

5.3  Ponderacion de los criterios y eleccion de la mejor metodologia

Siguiendo los pasos del método FAHP [31], [43], [44]: se ponderaron los valores
parciales para cada metodologia, segin la conexién jerarquica establecida. Para lo
cual se desarrollaron las métricas de comparacion difusa, se calculd el valor de exten-
sion sintética difusa, se selecciond el valor minimo de superioridad comparativa; se
calcul6 el vector de pesos y se normaliz6 para cada criterio y sub-criterio dentro de la
jerarquia.

Pasos
previos

si 4

Completitud de las Seleccion del valor minimo

matrices triangulares
difusas de comparacion
pareada

Calculo del valor de
extension sintética difusa

Determinacion de la
superioridad comparativa

de superioridad y calculo
del vector de peso
normalizado

Ranking de Metodologias
de DS

Establecimiento de las
prioridades finales

Establecimienio de las
prioridades parciales

Fin
Fig. 4. Ponderacion y eleccion mediante FAHP.

Para finalizar se calcul6 la funcion de pertenencia por lo que se clasifican las prio-
ridades para cada alternativa; se estimaron los valores normalizados de los criterios
con los valores obtenidos de multiplicar las alternativas y los sub-criterios estimados,
a partir de los cuales se calcularon los pesos de prioridades finales para cada metodo-
logia, los pasos descriptos se pueden apreciar a través del fragmento de diagrama de
flujo de la Fig. 4, los pasos previos refieren a los paso 1 y 2 de la Fig. 2 (descriptos en
las sub-secciones anteriores, desde la definicion de criterios, construccion de la es-
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tructura jerarquica (5.1), hasta la evaluacion de consistencia en la completitud de las
preferencias por criterios (5.2)).

6 Evaluacion de resultados

Para la evaluacién de modelo aplicado sobre las metodologias de DS se tomaron
dos casos de validacion reales, validados con expertos, el primero tiene como propdsi-
to determinar los causales de roturas de automéviles 0KM mientras son transportados
desde la fabrica hasta las concesionarias (C1) y el segundo, los causales de la deser-
cion universitaria (C2). A continuacion, se exponen los resultados principales obteni-
dos para ambos escenarios, que se corresponde al tltimo paso definido en el modelo
(descripto en la seccidn 5.3).

En las Tablas 4 y 5 se exponen los resultados finales para los sub-criterios del ter-
cer nivel por caso de validacion. En la primera tabla (4) se encuentran las ponderacio-
nes obtenidas para el acceso y uso de los datos, los mejores valores son para MoPro-
PEI en ambos escenarios y en segundo lugar varia de un caso al otro, para C1 es P*TQ
y para C2 CRISP-DM. En la Tabla 5 se pueden apreciar las valoraciones para los sub-
criterios de la compresion del negocio, entorno del negocio, proyecto del entorno del
negocio y proyecto de DS en el negocio, donde nuevamente las preferencias se incli-
nan hacia la metodologia MoProPEI.

Tabla 4.Preferencias en sub-criterios del entendimiento de los datos.

Caso de validacion Criterio P’TQ CRISP-DM MoProPEI
Acceso a datos 0,314 0,124 0,561

cl Uso de datos 0,179 0,000 0,821
Acceso a datos 0,000 0,389 0,611

€2 Uso de datos 0,000 0,430 0,570

Tabla S. Preferencias en sub-criterios de la comprension del negocio.

Caso de Criterio P’TQ CRISP-DM  MoProPEI
validacién
Entorno del negocio 0,133 0,282 0,585
Cl Proyecto del entorno del 0,053 0,157 0,790
negocio
Proyecto de DS en el negocio 0,077 0,356 0,567
Entorno del negocio 0,000 0,500 0,500
o Proye(.:to del entorno del 0,059 0,283 0,658
negocio
Proyecto de DS en el negocio 0,202 0,399 0,399
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A partir de las preferencias obtenidas con los sub-criterios de los niveles inferiores
y las ponderaciones dentro de cada criterio, se obtuvieron las ponderaciones finales
para estos criterios, visibles en la Tabla 6.

Tabla 6. Preferencias en criterios principales.

Caso de Criterio P’TQ CRISP-DM  MoProPEI
validacion
Entendimiento de los 0,179 0,000 0,821
Cl datos
Comprension del negocio 0,083 0,348 0,569
Entendimiento de los 0,000 0,389 0,611
2 datos
Comprension del negocio 0,000 0,430 0,570

Ponderacion final

mCl mC2

0,70

MoProPEl CRISP-DM PT3Q

Fig. 5. Preferencias finales para cada caso de validacion.

Finalmente, en la Fig. 5 se exponen las preferencias finales obtenidas para cada
metodologia, donde se puede apreciar que MoProPEI obtuvo una ponderacion del
70% para el primer caso de validacion (C1) y 49% para el segundo caso (C2), siendo
estas las mejores para cada escenario. En segundo lugar se encuentra CRISP-DM con
un 17% y 42% y en el tltimo lugar P°TQ con 13% y 9% para C1 y C2 respectivamen-
te. Esto evidencia que dado los criterios y sub-criterios evaluados, la metodologia
MoProPEI es la mas adecuada y completa para determinar los causales de roturas de
automoviles 0KM mientras son transportados desde la fabrica hasta las concesionarias
y para los causales de desercion universitaria. Para el primer caso, la diferencia entre
una metodologia y otra fue mas notable, como se aprecia en la figura.

Los expertos consultados respaldan los resultados obtenidos y la aplicabilidad del
modelo, ratificando asi su utilidad.
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7 Conclusiones

El articulo tuvo como objetivo presentar el modelo basado en MCDM de que inte-
gra al método FAHP y a la técnica de Teoria de la Construccion Personal para realizar
un analisis comparativo exhaustivo de metodologias de DS seleccionadas, con el pro-
posito de seleccionar la mas adecuada para proyectos de este tipo, para lo cual se defi-
nieron y evaluaron dos casos de validacion reales, los cuales fueron descriptos en los
apartados anteriores.

El modelo permite establecer una estructura jerarquica que esquematiza de forma
precisa los criterios y sub-criterios a tener en cuenta al momento de encarar un proyec-
to de DS. Haciendo uso de las etiquetas lingiiisticas y las matrices del tipo parrilla se
establecieron los niveles de cumplimiento de los sub-criterios dentro de cada metodo-
logia, evitando asi ambigiiedades. Cabe destacar que si bien, el modelo fue implemen-
tado para evaluar comparativamente metodologias de DS, en particular las tres selec-
cionadas, el modelo resulta lo suficientemente flexible para su utilizaciéon con otras
metodologias de DS e incluso en otras areas, ya sea para comparar metodologias (por
ejemplo, de desarrollo de software) o bien otros proyectos u aspectos como un método
de MCDM.

A partir del desarrollo del trabajo, segtin la implementacion propuesta y el analisis
de sus resultados se identificé que la metodologia MoProPEI es la mas robusta segun
los criterios evaluados tanto para determinar los causales de roturas de automoviles
0OKM mientras son transportados desde la fabrica hasta las concesionarias (C1), como
los causales de la desercion universitaria (C2). Més alla de comparar las tres metodo-
logias seleccionadas para el estudio, se buscé validar el modelo propuesto, el cual pue-
de ser utilizado para comparar otras metodologias de DS, ¢ incluso de otras areas.

Como trabajo futuro se busca desarrollar un software que implemente el modelo
propuesto, facilitando asi la carga de valores, realizacion de calculos y obtencion de
ponderaciones finales. También se propone la integraciéon con otro método de MCDM
y validacion en otras areas.
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