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Resumen

El consenso es un proceso de decision que busca el acuerdo de la mayoria de los
participantes en la toma de decisiones en grupo (GDM), el objetivo del consenso es encontrar
la mejor solucidn (o mejor decision) que satisfaga los intereses del grupo de tomadores de

decision (DMs) involucrados en el proceso de GDM.

Durante el proceso de consenso se discute para resolver un problema (p. ej. el problema
de cartera de proyectos). En este proyecto de investigacion se busca resolver el problema de

seleccion de viajes (PSV).

El objetivo de resolver el PSV es encontrar la mejor cartera, esta cartera es formada por
un conjunto de destinos a los que un grupo de personas desea viajar. EI PSV es un problema
que involucra a un grupo de DMs; por lo tanto; se vuelve un problema de GDM. Y para
resolver un problema de GDM se utilizan los modelos de consenso como una estrategia para

apoyar a los DMs a encontrar la mejor solucion (el mejor compromiso consensual, BCC).

Para resolver el problema de PSV y encontrar la mejor solucion BCC, en este proyecto se
propone un modelo de automatizacién para el consenso. Este modelo esta divido en tres

etapas para encontrar el BCC.

La primera etapa consiste en la obtencidn del BCC, esta etapa se divide en tres tareas: 1)
obtener el mejor compromiso individual (BC) para cada DM en el grupo con ayuda del
algoritmo I-NOSGA,; 2) se integran las preferencias de los DMs en uno solo DM, que es el
encargado de supervisar el consenso y se le llama SDM; 3) después de realizar la integracion

se calcula el BCC con apoyo del algoritmo MOEA-D.

La segunda etapa consiste en aplicar una métrica para evaluar el BCC, y asi evaluar el
nivel de satisfaccidn grupal, entonces es posible conocer si un grupo de DMs acepta o rechaza

el BBC obtenido. Parar realizar la evaluacion se propone la siguiente métrica de satisfaccion

grupal  (DMgyr > DMp;s) A (DMgyr > %) A (DMp;s <20%DMs). Durante la

evaluacion si el BCC se acepta el proceso termina; si no, se debe continuar a la etapa tres.
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La tercera etapa consiste en aplicar un mecanismo de ajuste de preferencias; es decir, que
cuando el BCC es rechazado, el mecanismo apoya ajustando o cambiando las preferencias
de los DMs, de esta forma los DMs pueden alcanzar el consenso, este mecanismo utiliza una
técnica llamada regresion a la madia con un enfoque de intervalos para el ajuste de las
preferencias. Después de aplicar el mecanismo de ajuste de preferencias, se realiza el paso 2

nuevamente, y asi continuamente hasta finalizar el proceso.

Para lograr el objetivo de desarrollar el modelo de automatizacion del proceso de consenso
en la toma de decisiones en grupo, se presenta como contribuciones una arquitectura para
este modelo, asi como la métrica para evaluar el consenso y el mecanismo de ajuste de
preferencias. Y para validar este modelo se resolvié como caso de estudio el problema de

seleccidn de viajes (PSV) una variante del problema de cartera de proyectos.
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Abstract

Consensus is a decision process that seeks the agreement of the majority of the participants
in group decision-making (GDM), the objective of consensus is to find the best solution (or
best decision) that satisfies the interests of the group of decision makers (DMs) involved in
the GDM process.

During the consensus process it is discussed to solve a problem (e.g. the project portfolio

problem). This research project looks to solve the travel selection problem (PSV).

The objective of solving the PSV is to find the best portfolio, this portfolio is formed of a
set of destinations to which a group of people want to travel. PSV is a problem that involves
a group of DMs; Thus; it becomes a GDM problem. And to solve a GDM problem, consensus
models are used as a strategy to support DMs in finding the best solution (the best consensual

compromise, BCC).

To solve the PSV problem and find the best BCC solution, in this project an automation

model is proposed for consensus. This model is divided into three stages to find the BCC.

The first stage consists of obtaining the BCC, this stage is divided into three tasks: 1)
obtaining the best individual compromise (BC) for each DM in the group with the help of the
I-NOSGA algorithm; 2) the preferences of the DMs are integrated into a single DM, which
is in charge of supervising the consensus and is called SDM; 3) After performing the

integration, the BCC is calculated with the support of the MOEA-D algorithm.

The second stage consists of applying a metric to evaluate the BCC, and so evaluate the
level of group satisfaction, then it is possible to know if a group of DMs accepts or rejects

the BBC obtained. To perform the evaluation, the following group satisfaction metric is
proposed DMgyr > DMp;s) A (DMgyr > %) A (DMp;s < 20%DMs). During the

evaluation if the BCC accepts the process ends; if not, you should continue to stage three.

The third stage consists of applying a preference adjustment mechanism, that is to say that
when the BCC is rejected, the mechanism supports adjusting or changing the preferences of

the DMs, in this way the DMs can reach consensus, this mechanism uses a technique called
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regression a la madia with an interval approach to adjusting preferences. After applying the
preference adjustment mechanism, step 2 is performed again, continuing until the process is
complete.

To achieve the objective of developing the consensus process automation model in group
decision-making, an architecture for this model is presented as contributions, as well as the
metric to evaluate consensus and the preference adjustment mechanism. And to validate this
model, the travel selection problem (PSV) was solved as a case study, a variant of the project

portfolio problem.
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Capitulo 1. Introduccion

Las empresas pueden utilizar diferentes fuentes de financiamiento para poder llevar a cabo

sus funciones, servicios y actividades laborales; esto es posible de acuerdo a su margen
estructural financiero; sin embargo, las empresas solo pueden obtener un capital limitado que
no les permite realizar todos los proyectos rentables que se desean; por lo tanto, deben

seleccionar los mejores proyectos que cumplan con los objetivos de la empresa.

La seleccidn de los proyectos es realizada un grupo de tomadores de decision (DMs por
su inglés Decision Makers) que estan a cargo de las decisiones de la empresa, la seleccion se
realiza a través del proceso de toma de decisiones en grupo (GDM por su inglés, Group
Decision Making). El proceso anterior consiste en que el grupo de DMs seleccione los
mejores proyectos de acuerdo a las opiniones y objetivos de los DMs, para realizar la
seleccidn es necesario el apoyo de un proceso de consenso que permita a los DMs lograr un

acuerdo.

El proceso de consenso es fundamental en GDM, su propdsito es apoyar a los decisores a
gue alcancen un nivel de consenso general de acuerdo a un conjunto de proyectos que deben
cumplir los objetivos de la empresa. El grupo de DMs debe considerar el proceso de
seleccionar los mejores proyectos como una problematica, entonces esto plantea a la
seleccion de proyectos como el problema a resolver y para resolverlo se pueden implementar

estrategias como algoritmos genéticos.

El problema de seleccionar a los mejores proyectos en funcion de los objetivos de la
empresa es conocido formalmente como el problema de seleccidn de cartera de proyectos,
este término fue introducido por Markowits en un ensayo en 1952 (Markowits, 1952). Para
las empresas el problema de seleccion de cartera de proyectos, se considera uno de los méas
importantes de resolver, porque involucra factores como distribucion de activos, el capital de
inversion, tiempo y ganancias. Este problema de no resolverse correctamente representa

perdidas para la empresa.



Para solucionar este problema se puede abordar mediante una representacion matematica,
que puede ayudar a entender su complejidad y su comportamiento, y de esta manera
estudiarlo para resolverlo. Manejar este problema en su representacion matematica requiere
una estrategia (estrategia como un algoritmo genético) que ayude a resolverlo modelandolo

como un problema de GDM.

En este trabajo encontrar o desarrollar un modelo para automatizar el consenso es la
problematica principal a resolver, entonces contar con un modelo de automatizacion,
ayudaria a optimizar el consenso, reducir el tiempo de toma de decisiones, optimizacion de
tareas, a optimizar una cartera de proyectos obteniendo soluciones 6ptimas, y las empresas
se benefician con ganancias en sus proyectos, asi como su aplicacion a otros campos de

investigacion y a otros problemas.

En esta tesis se propone como un modelo que apoye a resolver el problema de cartera de
proyecto modelado como GDM y ayude a lograr el mayor grado de consenso respecto a una
solucion teniendo en cuenta el nimero de objetivos y asi como las preferencias del grupo que

toma las decisiones.

1.1. Objetivos de la investigacion
En esta seccion se presentan los objetivos que conforman el proyecto de investigacion.
1.1.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo para automatizar el proceso de consenso requerido en la toma de
decision en grupo para la integracion de preferencias.

1.1.2. Objetivos especificos

e Analizar el modelo de consenso para grupos de decisién basado en Supra Decision
Maker (SDM) propuesto por Fernandez (2020);

e Automatizar el proceso de consenso en toma de decision en grupo;
e Desarrollar un generador de instancias aleatorias;

e Validar la mejora en el nivel de satisfaccion del grupo a través del modelo de

consenso.



1.2. Planteamiento del problema

Dada una instancia | del Problema de Cartera de Proyectos, un conjunto de preferencias
DM={DMy, ..., DMp}i (donde i es un decisor y p el numero total de DMs), para cada decisor
i involucrado en el proceso de toma de decisiones en grupo, la estrategia S integra los mejores
compromisos particulares (BC;) a cada DM; en uno consensual BCC definido de acuerdo al
criterio seguido por un mediador grupal SDM, ¢Es posible desarrollar un modelo M que
permita iterar automaticamente la estrategia S de tal manera que se vaya mejorando la

aceptacion grupal hacia el mejor compromiso consensual BCC?.

La estrategia S se puede definir de manera general a través del siguiente flujo de trabajo:
1. BC « Ei(l, DM)

2. SDM <« Integrar(DM)

3. BCC « Ex(I, BC, DM, SDM)

4. NivelDeSatisfaccionGrupal(BCC)

En el flujo anterior se asume que la tarea de Integrar() es llevada a cabo manualmente, el
problema plantea sustituir dicha tarea por el modelo M objeto de estudio en la presente
investigacion, asi como la estrategia uno Ei y la estrategia 2 E2> son metaheuristicas que
soportan el proceso de optimizacion del mejor compromiso. La tarea
NivelDeSatisfaccionGrupal() se encarga de medir el grado de satisfactibilidad (GS) (o
también conocido como nivel de satisfaccion) a traves de alguna estrategia que pueda medir
el GS. De desarrollarse el modelo M, el flujo se puede realizar automaticamente buscando
mejorar el nivel de satisfaccion final de los DM hacia la solucion BCC reportada como

consenso.

1.3.  Justificacion

En las organizaciones es necesario el desarrollo de proyectos que generen capital para
seguir funcionando. La seleccién de una cartera Optima para invertir capital, es una decisién
que es tomada por el grupo de DMs a través del proceso de toma de decisiones con apoyo

del proceso de consenso.



El proceso de consenso es capaz de ayudar a encontrar una buena solucién, pero
desarrollar un modelo para automatizar el consenso nos ayudara a reducir el tiempo de
consenso, a mejorar la toma de decisién, a reducir los recursos humanos o financieros en una
empresa. El consenso se da cuando los DMs llegan a un grado de consenso establecido por
ellos mismos, cuando una solucién obtiene un grado de consenso aceptable, el debate termina
y han logrado obtener la mejor solucidn, pero si no satisface el grado de consenso establecido,
el grupo entra en un proceso de debate en que los DMs buscan realizar un ajuste en sus
preferencias, este ajuste es realizado manualmente y esta parte del proceso de ajuste es la se
busca automatizar, desarrollando un modelo que permita realizar el ajuste de preferencias

de manera semiautomatica.

Contar con una herramienta o0 modelo que ayude a resolver el problema, como antes se
menciond ayudara a encontrar la solucion, también para mejorar tiempos, reduccion de
recursos y desarrollar un modelo para automatizar el consenso, apoyara a un grupo de DMs
en su proceso para elegir una solucion al problema de elegir los proyectos a desarrollar, y

con base en lo anterior el modelo sera de gran ayuda.

1.4. Alcancesy limitaciones
En esta seccion se mencionan los alcances del presente proyecto y sus limitaciones:

e Seusara I-NOSGA como método de optimizacién para obtener el mejor compromiso
de un solo tomador de decisiones;

e Se usard MOEA-D como estrategia que permita la integracion de preferencias entre
decisores basandose en la optimizacion del nivel de satisfactibilidad y

disatisfactibilidad del grupo de decisores sujeto de estudio;
e Se empleara outranking como modelo de preferencias de un decisor;
e Se propondra un solo modelo de automatizacion de consenso grupal.

Estos alcances son importantes, ya que sirven como metas que deben cumplirle durante
el desarrollo de la investigacion y de esta forma alcanzar nuestro objetivo, y de la misma
forma los limites sirven como metas las cuales determinan hasta donde se debe llegar con

el proyecto de investigacion.



1.5. Hipotesis

Se plantea la siguiente hipdtesis para el presente proyecto:

Ho: Es posible automatizar el proceso de consenso en tomas de decisiones grupales a
través de un modelo de ajuste de parametros preferenciales para métodos de outranking en

una metodologia iterativa para la busqueda del mejor compromiso grupal.

1.6. Organizacion de la tesis

La tesis se encuentra organizada en adelante de la siguiente forma.

El siguiente, el capitulo 2, en el cual se presentan la definicion de los conceptos tedricos

que forman la base del proyecto de tesis.

El capitulo 3 muestra una revision de la literatura que se relacionan con el proyecto. La
revision se enfocé en la busqueda de investigaciones que trabajaron modelos de consenso,

toma de decisiones en grupo y cartera de proyectos principalmente.

Continuando en el capitulo 4 se presenta la metodologia de solucion implementada para

resolver el problema de investigacion.

Luego el capitulo 5 se presentan la experimentacion realizada, los resultados obtenidos y

el anélisis de la experimentacion.

El siguiente el capitulo 6 presenta las conclusiones obtenidas a partir de la

experimentacion y las posibles lineas de investigacion a futuro.

Por ultimo, en Anexos se presenta un ejemplo del calculo de o(x,y) y las tablas de resultados
de la experimentacion, estas tablas incluyen una columna extra llamada “solucién” y muestra

una cadena representada con 1y 0 representando a las soluciones.

Con esto termina el capitulo 1 de introduccion, y a continuacion se presenta el capitulo 2 del

marco teorico.



Capitulo 2. Marco teorico

Este capitulo aborda los conceptos tedricos del proyecto de tesis. Se comienza
abordando el concepto de toma de decisiones en grupo y su proceso. También se presenta el
concepto de cartera de proyectos, asi como conceptos como automatizacion, intervalos,

metaheuristicas para solucion de cartera de proyectos.

2.1. Toma de decisiones en grupo

Un grupo es un conjunto de individuos que interactlan, piensan, debaten y se
interconectan entre si, con el objeto de lograr ciertas metas comunes, en donde todos los
miembros se reconocen como miembros pertenecientes al grupo y se rigen con base en una

serie de normas y valores que todos han creado o modificado (NUfiez et al. 1994).

Este grupo trabaja para solucionar problemas, para lograrlo debaten los pasos a seguir para
alcanzar sus objetivos, estos pasos se vuelven un proceso de toma de decision que involucra
en muchas ocasiones a un lider. El grupo que realiza la toma decision puede derivar dos tipos

de grupos:

e Un grupo con un lider que se encarga de escuchar las opiniones de los demas individuos
y tomar la decisién final.

e Un grupo ordinario de individuos, sin lider que llegan a una decisién final de acuerdo a
su decision en comun tomada en conjunto, en la que todos estan satisfechos.

La estructura del grupo de trabajo se encuentra en constante evolucion, el proceso de toma
de decisiones esté cada vez modificAndose. La primera idea que se deben comprender todos
los miembros del grupo es el concepto de la palabra “consenso”. Para un equipo consenso
significa: “Todos podremos seguir viviendo si ‘X’ es la solucion para un problema y todos

acordamos aceptar todo lo que la solucion ‘X’ quiere que hagamos” (Kelly & Gorin, 1999).

El articulo de Fernandez et al. (2020), describe el consenso como un acuerdo colectivo
mutuo en el proceso de toma de decisiones en grupo, donde los DMs debaten para obtener el
mayor grado de consenso para una solucion. Este articulo aborda el problema de cartera de
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proyectos, donde se trabaja el consenso como un proceso de iterativo, donde en cada iteracion
se busca llegar a un grado de satisfaccion requerido, si no se logra el grado de satisfaccion
necesario, entonces se hace un ajuste en las preferencias de los DMs y se realiza el proceso

nuevamente.

La automatizacién es un proceso de convertir tareas manuales a tareas semiautomatizadas
0 automatizadas realizadas por la tecnologia sin la mano del hombre, con esta idea como base
se puede plantear un modelo para la automatizacion del ajuste de las preferencias en el

proceso de consenso, de esta forma se realiza una mejora al proceso de consenso.

2.1.1. Fases del proceso de la toma de decisiones en grupo

Molero et al. (20017) define que la toma de decisiones en grupo es un proceso por el cual
un grupo selecciona la mejor solucion entre las muchas alternativas existentes con el objetivo
de resolver un problema. Este proceso no puede realizarse al azar, para realizar correctamente

este proceso se sigue un patron consensuado que guiaré todo el proceso.

Para realizar el proceso de toma de decision correctamente Molero et al. (2017) sigue los

pasos o fases siguientes:

1) Definir el problema: Definir especificamente los objetivos del proceso de toma de

decisidn. El grupo debe tener completo conocimiento del problema.

2) ldentificar las posibles alternativas. El grupo debe identificar las posibles soluciones

y ordenarlas segun su importancia.

3) Reunir informacion. El grupo debe reunir informacion sobre las consecuencias de

cada opcion.

4) Evaluar las alternativas. Con base en la informacién el grupo debe analizar las

ventajas y desventajas de cada opcion.

5) Tomar una decision. Es momento de que el grupo seleccione una de las alternativas.
Se puede realizar de diferentes formas: a) el grupo puede discutir hasta llegar a una
decisién unanime (consenso); b) o el decisor con mas estatus puede decidir; c) o la

decisién puede ser tomada en conjunto entre los decisores de alto y bajo estatus.



6) Implementar la decision. Una vez tomada la decision se debe determinar las tareas y
pasos a realizar. Una vez implementada la decision finaliza el proceso de toma de

decision.
2.2. El problema de cartera de proyectos

El problema de cartera de proyectos se encuentra presente en las empresas cuando estas
desean encontrar o implementar un proyecto. Teniendo una lista de muchos otros proyectos

las empresas siempre buscan la mejor solucion que mejor se acomode a sus objetivos.

Una definicion de cartera de proyecto es: “Conjunto de proyectos que una organizacion
genera, ejecuta y administra simultaneamente en un momento dado”, Mufioz-Pefia et al. (

2017).

Con base en la definicion anterior se entiende que una cartera de proyecto es un conjunto
de proyectos que una organizacion ejecuta, administra y controla de forma clara y precisa,
que contribuyan a los objetivos de la organizacion. El propdsito de una carta de proyecto es

que generé mas beneficio a causa de una inversion en ella en comparacion con otras.

2.2.1. Definicion formal del problema de Seleccion de Cartera de Proyectos

Es un problema de distribucion de recursos en el cual se tienen proyectos que compiten
por recursos (financieros, humanos, equipos, etc.), siendo el objetivo seleccionar la mejor
cartera de proyectos que cumpla con la(s) funcion(es) objetivo y a las restricciones. Una
cartera es un subconjunto de proyectos sujeto a una serie de restricciones impuestas por la

organizacién o el DM.
Una representacion general del problema es la siguiente:

Suponga una cartera de n proyectos representada por un vector binario X = (x4, x5, ..., X,,)
donde X € {0,1} para el cual:

S {1, si el proyecto i pertenece a la cartera
L 0, si el proyecto i no pertenece a la cartera

i = un proyecto en la cartera X

Ademas, considérese:

e B es un presupuesto de inversion como intervalo



e N es el nUmero de carteras

e Un vector de costos ¢ = (¢q,cy,...,c,) donde c¢; € N representa el costo de
seleccionar el proyecto i en la cartera, los costos son representados como intervalos.

e Un vector de beneficios b = (b4, b1, ..., b1, ..., b;j) donde b;;indica el beneficio

aportado en el objetivo j por el proyecto i. Los beneficios son representados como
intervalos

Entonces, la funcién objetivo se define como:

fR) = (@), (X)), ..., fr(X)); p=1, ..., p cantidad de funciones objetivos (1)

Donde

@ =Y bk
]ZO Jitj )

La mejor solucion se define al resolver max,.g, (f (X)) donde Ry es el espacio de soluciones

factibles.

Sujeto a la restriccion:

- 3
Z CiJ_C)i <B

2.2.2. El Problema de Seleccion de Viajes

El Problema de Seleccion de Viajes (PSV) es una variante del Problema de Seleccion de
Cartera de Proyectos. Este problema se puede entender como un grupo de personas (familia,
empresarios, amigos, etc.) que desean escoger un conjunto de destinos. Sin embargo, dado
que los recursos disponibles son limitados, se desea encontrar una coleccién de destinos que

satisfaga al grupo de manera consensuada, NUfiez-Sanchez H. A. (2021).



La evaluacion de un conjunto de destinos seleccionados serd mediante los atributos
particulares del PSV que son: numero de destinos (di), el nimero de atracciones total (ai), la
calificacion del lugar (ci), y la duracién en dias de la estancia (ei), estos atributos son
representados como intervalos con un limite superior e inferior. La seleccién de los destinos
no debera exceder el presupuesto establecido (P), considerando que cada destino tiene un

precio(pi). Formalmente PSV se define en la Ecuacion 4.

Z= Max di(S), ai(S), ci(S), ei(S) 4
Sujeto a:
pi(S) <P ®)

La solucion del problema seréd dada por el vector S = {x4, x5, ..., x;} donde xi=1 indica

que el destino i fue seleccionado, y xi=0 que no.

En general PSV busca viajar a la mayor cantidad de destinos posible maximizando el
numero de atracciones a las que se tendra acceso, con la mejor calificacion posible por los
usuarios, y pasando el mayor nimero de dias en ellos. Considerando que es un grupo de
personas involucrado en la solucidn de PSV, entonces se puede decir que este representa un
caso particular de GDM, cuya solucion se puede dar a través del modelo de automatizacion
propuesto en el capitulo 5.

2.3. Metaheuristicas

Las metaheuristicas son métodos algoritmicos que han probado ser una herramienta muy
eficiente y eficaz en la basqueda de soluciones aproximadas a problemas de optimizacion. El
término metaheuristica fue acufiado por Glover (1986) y combina el prefijo griego meta-
(metd, mas alla en el sentido de alto nivel) con heuristico (del griego heuriskein o euriskein,

para buscar).

2.3.1. I-NOSGA
El algoritmo I-NOSGA (Interval Non-Outranked Sorting Genetic Algorithm) fue

propuesto por Balderas et al. (2019). I-NOSGA localiza carteras no estrictamente superadas
(modeladas usando matematicas de intervalo) durante la busqueda evolutiva, cumpliendo un

conjunto de restricciones que pueden modelarse por intervalos. I-NOSGA es una version que
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maneja intervalos del Algoritmo Genético de Clasificacion No-Superado (NOSGA) (cf.
Fernandez et al. 2011, 2013), NOSGA ha conseguido excelentes resultados en la
optimizacion de la cartera de proyectos con muchos objetivos, bajo condiciones de perfecto
conocimiento. Desarrollado en base al muy conocido NSGA-II (Deb et al., 2002), NOSGA
es una manera de incorporar preferencias empleando un modelo basado en superacién. En

“Algoritmo 1” se observa el pseudocodigo del I-NOSGA.

Algoritmo 1. I-NOSGA
Entrada: Poblacion de padres Pop._ e hijos Q. generada en la iteracion anterior

Salida: Siguiente generacion de padres Pop.,, e hijos Q.,,

01: R, =Pop, U Q; /lcombinar poblacion de padres e hijos

02: F=Interval-Non-Outranked-Sort (R..., |Pop-|) II'F = (Fy, Fy, ...), todos los frentes de intervalo no
superados de R

gj f’j‘gﬂ ° [finicializar P,

05: mientras |Popr,q|+|F;| < N hacer »

06: net-strength-score-assignment(Fi) IIhasta que la poblacion de padres este lleno

07: Poprs1 = Popri U F, /lcalcular interval net strength score NSS en F.
08: i=i+1 /lincluir i-nésimo frente de intervalo no superado
09: fin en la poblacidn de padres

10: SORT(Fi, NSS) /[Ordenar en orden descendiente usando NSS

11: Popr+1= Popry1 U F;[1: N — |Popry4]] /[Elegir los primeros N elementos de Pop._,

12: Q,,,=make-new-pop(Pop_, ) /lusar seleccion intervalar, cruza intervalar y
13: T=T+1 mutacion intervalar para crear una nueva poblacion

QT+1

Describiendo el algoritmo, de entrada, el algoritmo recibe una poblacién de padres Popr
e hijos Qr, continuando en la linea 1 comienza combinando la poblacion de padres e hijos,
luego en la linea 2 se calculan los frentes no superados. Utilizando los frentes formados en
F, se crea la nueva generacion de padres Popr+1, esto se hace de la linea 5 a la 11, cuando
Popr+1no completa el tamafio, el algoritmo utiliza NSS en F; y selecciona las soluciones son
la puntacion mas alta de NSS y las agrega en Popr+1 (esto se hace en las lineas 10 y 11).
Luego en la linea 12 para crear la nueva poblacion de hijos Qr se utilizan los operadores

genéticos y asi se crea la nueva poblacion de hijos a partir de la poblacion de padres.

La construccidn de los frentes de intervalo no superados se observa en el Algoritmo 2, el
método construye el primer frente (frente cero o Fo) en las lineas 1 a la 12. Para lograr esto
en las lineas 7 y 8 para cada solucién p se cuentan las soluciones q que cumplen g Pr(p) p; si
no existe tal solucion, entonces quiere decir que ninguna solucion qsuperaapy p se convierte

en una solucion no estrictamente superada y pasa a formar parte del Fo (lineas 10 a la 12). El
11



resto de los frentes son construidos de la linea 13 a la 26, utilizando el conjunto de soluciones
Sp, este conjunto estd formado por las soluciones p Pr(f) q (linea5y 6 ). Después el algoritmo

revisa cada solucién p que ya se encuentra en el frente i analizado (linea 16),

Algoritmo 2. Interval-non-outranked-sort(Pop)
Entrada: Conjunto actual de individuos Pop
Salida: Conjunto final de frentes F

01: Para cada p € Pop hacer:

02: Sp=#6

03: Np=0

04: Paracada q € Pop hacer:

05: if (p Pr(f) q) entonces

. _ /I si p es p-preferido a g
06: . Sp =S, Viq} /[Agregar g al conjunto de sol. que fueron S-preferido por p
07: if (qPr(p) p)entonces JIsi q es S-preferido a p
83 . n,=n,+1 /lincrementar el contador S-preferencia de p
» fin
10: if (n,, = 0) entonces /Ip es un miembro del frente 0
11: F() = Fo U {p}
12:  N=N+1 /lcontador de soluciones ya ordenadas
13:1=0 /I inicializar el contador de frentes
14: Mientras F, # 0 hacer
15 H=106 /lusado para almacenar los miembros del siguiente frente
16: paracadap € F; hacer
17: paracada q € S, hacer
18: ng=mn,—1
19: if(n, = 0) entonces ] o
20: H=H u{q) /1q se convierte en el siguiente frente
21 N = N+1 /I contador del nimero de soluciones ya ordenadas
22: fin
23: iz i+1 Il el frente actual es formado
. - /1 si no todas las soluciones fueron ordenadas
24: Fi=H
25: fin
26: fin

27: if (N < |Pop|) entonces
28: return Frentes-Completos(F,i,N,Pop)
29: else return F;

luego el nimero de nq de todas las soluciones que cumplen g Pr(f) p se reducen en uno
(lineas 17 y 18). Y siempre que nqllegue a cero, la solucion q actual se agrega al siguiente
frente i+1 que se esta formando (lineas 20,23 y 24). A la salida I-NOSGA entrega el

conjunto final de frentes F.

2.3.2. MOEA-D

MOEA-D (Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition) es un

algoritmo evolutivo multiobjetivo que se basa en el uso de un tratamiento de descomposicion.
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(Zhang, 2007); este algoritmo puede implementar cualquier método (tratamiento) de
descomposicion. MOEA-D descompone un problema multiobjetivo mediante funciones de
agregacion en una serie de subproblemas de optimizacion (divide el problema en un conjunto
de problemas mas pequefios), que se optimizan de forma simultanea. En el Algoritmo 3 se
muestra su pseudocodigo de MOEA-D.

MOEA-D es un algoritmo que ha mostrado un excelente rendimiento al resolver
problemas de optimizacion multiobjetivo (MOPs) con sistemas de Pareto complicados
(Machin-Navas M.y Nebro A. 2013).

Algoritmo 3. MOEA-D

Entrada:

N = Tamafio de la poblacion

M= Nudmero de objetivos

T = N/10, el nimero del vector de peso en la vecindad de cada vector

Salida: EP= poblacién externa

lInicializar

Vectores = Inicializar (N, M) /I inicializa un conjunto de vectores de peso

EP=06
Calcular_Distancias_Euclidianas(Vectores)
Paracadal=1... N, hacer:
Set B(i) ={is, ...., it}
Generar_poblacion_inicial()
Set FVi= F(Xi).
Inicializar z = (za, ...., Zm)
/[Actualizar
8. Parai=1 hastaN hacer:
9. Reproduccién()

NogabwbdEkE O

10.  Cruza()
11 Mutacién() // reparacién y mejora heuristica
12. Mejora () /l z: para cada j =1, ...., m, si z; < fj (y’) entonces set z; =
13.  Actualizar () f; ()
14. Actual!zarSqucic_)nesVecinas 0 /l paracada j e B(i), si g (1 M,7) setx; =y’ y FV; = F(y’)
15. ActualizarPoblacion() _ /1 Eliminar de EP todos los vectores dominados por
16. Criterio de parada: Si maxEvaluaciones = F(y*)y agregar F(y’) a EP si ningtin vector en EP
1000, De otra manera, ir al paso 2. domina a F(y’)

MOEA-D construye un conjunto de pesos Vectores = {vy,v,, ..., vy }. En Inicializar en
la linea 2 se calculan las distancias euclideas entre cualesquiera dos vectores de pesos y

entonces se calculan los vectores de peso v; mas cercanos para cada vector de peso v;. Se
construye B(i) = ij4, ..., ir,(i representa al i-ésimo vector de peso v) donde B(i) contiene los

T vectores de peso v; mas cercanos a v;. MOEA-D construye el conjunto inicial de solucion
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FVi mediante la combinacion de la solucion de cada DM y N-10 soluciones generadas al azar,

y con ellas obtiene los valores iniciales de aptitud de z (linea 5,6 y 7).

Actualizar es un proceso (linea 8) basado en la evolucidon de las soluciones. Para crear una
nueva solucion se seleccionan 2 soluciones aleatoriamente y se le aplican los operadores
genéticos, de reproduccion (seleccién), cruza y muta (lineas 9, 10 y 11). Después de la
aplicacion de los operadores genéticos, la solucion creada es sometida a un proceso de
reparacion y mejora, con el propoésito de convertir una solucion inviable a una casi factible
para los DMs. Asi como también se actualizan las solucione vecinas y se actualiza la
poblacion (lineas 14 y 15). Por dltimo, se verifica la condicion de parada y al finalizar el
algoritmo entrega de salida la poblacion externa EP, este ultimo es el conjunto de soluciones

no dominadas.

2.4. El método Electre 111

“Los métodos ELECTRE (ELimination Et Choix Traduisant la REalité) pertenecen a los
métodos multiatributo que manejan informacion cardinal. Se han desarrollado desde el
LAMSADE de la Universidad Paris-Dauphine (Paris 1X) desde el afio 1968, en el que
Bernard Roy y sus colaboradores desarrollaron el primer método ELECTRE. Desde entonces
se ha extendido la utilizacién de los métodos ELECTRE por toda Europa, como lo demuestra

la abundante literatura existente sobre estos métodos y sus aplicaciones (Roy, 1985)” (M.

Gento & Redondo, 2005) .

En el método Electre busca encontrar el indice de credibilidad (c(x, y)) que representa la

afirmacion “x es al menos tan buena como y”, el cual se apoya de dos condiciones:

1. Elindice de concordancia, que es en realidad los criterios a favor de tal aseveracion
para apoyarla. Se expresa c(x, y).

2. El indice de discordancia, si al aprobar tal asercion no se genera un desacuerdo
bastante fuerte por parte de los criterios que no estan de acuerdo con dicha afirmacion.
Se expresa d(x ,y).

Para ilustrar mejor la implementacion del método Electre 111 se agrega un ejercicio de

referencia en Anexo |.
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2.5. Matematicas de Intervalo

El ndmero de intervalo en matematicas es un subconjunto de numero reales que se
encuentran entre dos valores que delimitan un extremo inferior y otro superior.

Balderas et al. (2019) menciona a que un nimero de intervalo se describe en términos de
rango E = [ E, E ], donde E representa el limite inferior y E representa el limite superior del

namero de intervalo. Una representacion grafica de nimero de intervalo se puede ver en la

figura 1, la cual muestra un intervalo donde el limite inferior es E =55y el limite superior
es E = 65 sobre una recta, donde la recta representa el sistema de nimeros reales.

55 65

Y
=

I
o e

Figura 1. Representacion de E
Para operaciones basicas con intervalos consideremos dos numeros de intervalo D =

[D,D] Y E = [E,E], entonces las operaciones aritméticas basicas se pueden definir para

estos como:
D+ E=[D+ED+E] (6)
D—- E=[D—ED-E| (7)
D.E=[min{D-E,D-E,D-E,D-E},max{D-E,D-E,D-E,D-E}], (8)
Si E es un namero real:
D-E=D-E,D-E (9)

Balderas et al. (2019) y Yao et al. (2011) definen reglas de relacion de orden sobre los
numeros de intervalo. Estas reglas se basan en P(E > D) que es una medida de la posibilidad
de que larelacion de orden E > D sea verdadera. De forma sencilla se puede probar que esta

medida de posibilidad es equivalente a la Ecuacion 10.

1 Si PED =1,
P(E>D)=1Psyp  si0<Pgy<1, (10)
0 Si PED <0
E-D
Ponde Peo = -pr0p)
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Cuando los intervalos E = [E,E]y D = [D,D] cumplenque e=E=Eyd=D=D
entonces el valor de P(E = D) se calcula como en la Ecuacion 11.Es decir, satisfacen la
relacion de orden establecida como si fueran no intervalos.

lsie>d (11)

P(E2D) = {0 sino

De acuerdo a Balderas et al. (2019) y Fliedner y Liesio (2016), una realizacion es un
nimero real e que cae dentro de los limites de un intervalo E = [E, E]. Tomando en
consideracion lo anterior, Balderas et al. (2019) define como grado de credibilidad « a la
medida de posibilidad P(E = D) minima que se debe satisfacer para considerar que un
intervalo E es mayor o igual que otro intervalo D. Sucesivamente, el grado de credibilidad

simboliza la posibilidad de que dadas dos realizaciones e y d de dos intervalos distintos E y

D, la primera realizacion sea mayor o igual que la segunda.

Igualmente, a partir de P(E = D) = «a, se puede definir su negacion que es la posibilidad de

que el intervalo D sea mayor o igual al intervalo E de acuerdo a la Ecuacion 12.
P(E=ZD)=a=>PD =E)=1-a« (12)

La relacion de igualdad entre dos intervalos existe Unicamente si ambos intervalos
coinciden tanto en limite superior como inferior. Finalmente, la unién de la Ecuacion 13 con
la relacion de igualdad permiten definir la relacion de orden mayor que entre intervalos,
quedando como resultado la Ecuacion 12. Con esto termina la definicion del conjunto basico

de relaciones de orden entre intervalos (que son >, <, =, >, <).
E>D o P(E =D)> 05 (13)

Durante el proceso de toma de decisiones en grupo, los DMs deberan expresar sus opiniones
para resolver el problema solucionar, cuando los DMs tienen poco o casi nada de informacion
acerca del problema, esto crea una incertidumbre. Y para tratar la incertidumbre se pueden

utilizar los intervalos.

Aqui termina el capitulo 2 del marco tedricos. A continuacion, se presenta el capitulo 3 estado
del arte.
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Capitulo 3. Estado del arte

Este capitulo presenta una revision de los trabajos que se encuentran en la literatura,
relacionados con modelos de consenso y la toma de decision en grupo, estos Gltimos son los
conceptos base del trabajo de investigacion. Es de interés para esta tesis la revision de
modelos de consenso que apoyen al consenso y se detallan brevemente los aportes y las

diferencias con el trabajo de investigacion.

3.1. Modelos de apoyo al consenso en toma de decisiones en grupo

A lo largo de los afios muchos investigadores se han dedicado a investigar el area de la
toma de decisiones tanto individuales como en grupo, aplicandolo a la solucién de problemas
por ejemplo el problema de cartera de proyectos, que se presentan en empresas y demas areas.
Muchas investigaciones (p. ej. Herrera-Viedma et al. 2002, Herrera-Viedma et al. 2007, etc.)
se enfocan a resolver el problema de cartera de proyectos investigando nuevos metodos o

algoritmos, asi como tambien nuevos algoritmos para modelar la toma de decisiones.

Herrera-Viedma et al. (2002), en un articulo presenta un modelo de consenso para
problemas de decisiones de mdultiples personas (MPDM) con diferentes preferencias, este
modelo se basa en dos criterios de consenso, que son: una medida de consenso que indica el
acuerdo entre las opiniones de los expertos; y una medida de proximidad para averiguar qué
tan lejos estan las opiniones individuales de la opinion del grupo. El sistema de apoyo al
consenso tiene un mecanismo de retroalimentacion para orientar las fases de discusion en
funcion de la medida de proximidad. La principal mejora de este modelo de consenso es que
soporta el proceso de consenso de forma automatica, sin moderador, y de tal forma se evita

la posible subjetividad que el moderador puede introducir en el proceso de consenso.

De igual forma se reviso otro de Herrera-Viedma et al. (2007), donde se presenta un
modelo de consenso para toma de decisiones grupales con relaciones de preferencia difusas
incompletas. Los autores presentan un proceso de seleccion para tratar los problemas de

decisiones grupales. Pero lo mas relevante es su modelo de consenso, el modelo es guiado
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por medidas de consenso y coherencia, el proceso de alcanzar el consenso se guia de forma
automatica sin la necesidad de un moderador, mediante los criterios de consenso y
coherencia. Para esto los autores desarrollaron un mecanismo de retroalimentacion que
genera consejos sobre como los expertos deben cambiar o completar sus preferencias para
llegar a una solucion con altos grados de consenso y consistencia. Las principales mejoras de
este modelo de consenso es que apoya la gestion de informacion incompleta y permite lograr

soluciones consistentes con un gran nivel de acuerdo.

Continuando, un articulo presentado por Alonso y colaboradores (Alonso et al. 2010)
presenta un sistema de apoyo al consenso basado en la web, de sus caracteristicas mas
relevantes es que puede ayudar o incluso reemplazar al moderador similar al de Herrera-
Viedma et al. (2007) que puede trabajar sin un moderador, otra caracteristica de este sistema
es que los decisores pueden expresar sus preferencias utilizando los diferentes tipos (difuso,
lingtistico y lingtiistico multigranular) de relaciones de preferencias incompletas. El Sistema
se basa en medidas de consenso y medidas de coherencia y ha sido disefiado para
proporcionar consejo a los decisores para mejorar el nivel de consenso, es decir que también
posee un sistema de retroalimentacion, estas dos Ultimas caracteristicas también son usadas
por el trabajo de Herrera-Viedma et al. (2007), y algo més interesante es que el sistema al ser

web los decisores no necesitan reunirse fisicamente.

También se encuentra el articulo de Tapia Garcia et al. (2012), este articulo presenta un
modelo de consenso para problemas de toma de decisiones en grupo con relaciones de
preferencia de intervalo linguisticas. Este modelo de consenso esta basado en dos criterios
de consenso, una medida de consenso y una de proximidad; y el criterio de coincidencia de
preferencias. También posee un mecanismo de retroalimentacion para guiar a los decisores a
alcanzar el consenso, un mecanismo que poseen otros trabajos (Herrera-Viedma et al. 2007;
Alonso et al. 2010).

Singh & Benyoucef (2013), aborda el problema de Cadena de Suministros (SC, Supply
Chain) que lo considera un problema de toma de decisiones multicriterio (MCDM), en este
problema los socios a menudo toman decisiones colectivas para resolver una serie de
problemas que se caracterizan por criterios cuantitativos y cualitativos. Por lo tanto, se

presenta un método TOPSIS difuso y una metodologia de toma de decisiones grupales basada
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en consenso suave. ElI método TOPSIS difuso se propone para abordar la imprecision de los
socios de la cadena de suministro al formular el valor de preferencia de varios criterios.
Ademas, se propone un enfoque (un modelo de consenso) de toma de decisiones grupales
basado en consenso suave para la formacion de consenso entre los socios de la cadena de
suministro, con respecto a los valores de preferencia de varios criterios para diferentes
alternativas. EI método de consenso esta basado el operador de consenso OWA (Ordered
Weighted Averaging) para la operacion de agregacion. Este modelo utiliza dos medidas de
consenso blando que son una medida de consenso y una de proximidad y ain mas importante,

s que posee un mecanismo de retroalimentacion que apoyara a alcanzar el consenso.

Mata et al. (2008) presenta una aplicacion informatica de un Sistema de Apoyo al
Consenso Adaptativo que se ocupe de la informacion heterogénea. La aplicacion se utiliza
para llevar a cabo procesos de consenso en problemas de toma de decisiones en grupo
definidos en contextos heterogeneos. El sistema permite a los expertos expresar sus opiniones
utilizando maultiples dominos de expresion con el propdsito de acercar la situacion de la
decision a problemas de palabras reales. Algo importante, el proceso de consenso que
implementa es adaptativo en cada ronda, sugiriendo cambios cuando el acuerdo esta lejos del

requerido, y disminuyendo cuando el consenso se convierte en el adecuado.

Mata et al. (2009), presentan un modelo para mejorar el consenso en problemas de DMG
(Decision Making Group) definido en contextos linglisticos multigranulares, es decir
utilizando conjuntos de términos linguisticos con diferente cardinalidad para representar las
preferencias de los expertos. Se menciona que el modelo es adaptativo, es decir que durante
el proceso adapta su comportamiento segln al acuerdo alcanzado en cada ronda, de igual
forma aumenta la convergencia hacia el consenso y por lo tanto reduce el nimero de rondas
para alcanzar el consenso. Asi como en algunos otros modelos mencionados, este modelo se
basa en una medida de consenso y una de proximidad, asi como también posee un mecanismo
de retroalimentacion para aconsejar a los decisores y algo que se menciona es que es capaz

de trabajar sin un moderador.

Mata F. (2006), presenta en su tesis doctoral un estudio de los modelos de consenso y sus
caracteristicas, asi como una revision de las caracteristicas de los problemas de toma de

decisiones, dedicando interés al modelado de las preferencias en problemas de decision con
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incertidumbre centrandose en el modelado de preferencias en contextos linguisticos y en el
enfoque de linguistico difuso, puesto que es el enfoque de su investigacion. Mata presenta el
desarrollo de dos modelos de consenso con un enfoque linguistico multigranular, el primero
es un modelo para la automatizacion del consenso y el segundo es un modelo para consenso

adaptativo.

El estudio del consenso y la solucion de problemas de GDM son un tema muy estudiado,
como se ve anteriormente a los multiples trabajos mencionados. Multiples investigadores al
realizado su aporte, pero el aporte mas relevante es el disefio de modelos de consenso con
diferentes enfoques y contextos, los cuales en lo més importe a identificar en un modelo es
el tipo de enfoque que tendra, la técnica que implementara para ayudar a alcanzar el consenso
grupal y asi como el disefio de un mecanismo de retroalimentacion para proporcionar consejo
a los expertos para cambiar sus preferencias y asi alcanzar el consenso.

Tabla 1. Modelos de Consenso del Estado del Arte

o
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Orden de
Herrera-Viedma et al. Fprefe_zrenmg, " Medida de
(2002) v Funciones de consenso y v X v
utilidad, Difusas y proximidad
Multiplicativas
. Medida de
Herrerai\zlcl)g(;;na, etal. J Difuso J consenso y J x v
coherencia
Difuso, lingdistico, Medida de
Alonso, et al. (2010) v lingistico v consenso y v X v
multigranular coherencia
. . . . Medida de
Tapia Garcia et al. v leus_a dfz,ln_tervalo v Consenso y v y v
(2012) linguistico proximidad
. Medida de
sl :(SE(IJalgr;youcef v Difuso v CoNnsenso y v X v
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Herreraalolgg)ma etal. v Multiples tipos v consenso y v X v
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' Multigranular proximidai/i
Este trabajo v Difuso v Reg:szldc?r;a la v v v
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La Tabla 1 resume las principales caracteristicas observadas dentro de los trabajos de

investigacion analizados, estas caracteristicas son:
A) requerir o no la intervencion de un moderador;
B) contener una estrategia para el modelado de preferencias;
C) tener la capacidad para manejo de incertidumbre;

D) contar con una técnica utilizada para lograr el consenso; E) definir un mecanismo de

ajuste de parametros;

F) incorporar el uso de intervalos en su modelado y

G) desarrollar automaticamente el proceso de consenso sin requerir intervencién humana.
Es importante notar que las técnicas para lograr consenso son:

1) valores méximos/minimos;

2) valores de dominancia estricta/débil;

3) medida de consenso y coherencia;

4) medida de consenso y proximidad; y

5) regresion a la media.

En la Tabla 1, se pueden observar el uso recurrente de relaciones difusas para modelar las
preferencias, o de medidas de consenso como técnicas para lograr consenso. Sin embargo,
también se puede observar que pocos trabajos han utilizado intervalos como parte de la
estrategia para solucionar problemas GDMP. Considerando estas circunstancias, el presente
trabajo de investigacion propone una nueva estrategia de soluciéon a GDMP a través de un

mecanismo automatico que permita eventualmente lograr el consenso.

El mecanismo propuesto considera el uso de intervalos tanto para la definicion de las
relaciones de preferencia, como para el manejo de la incertidumbre existente en el problema.
Adicionalmente, esta investigacion aborda el Problema de Seleccidn de Viajes (PSV), una
variante minimalista del Problema de Optimizacion de Carteras de Proyectos poco estudiado
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en el area de GDM. Finalmente, una caracteristica distintiva de la propuesta es el uso de la

regresion a la media como técnica de consenso.

En resumen, el objetivo principal de la investigacion es el desarrollo de un modelo que
permita automatizar el consenso durante el proceso de toma de decisiones grupales en el caso

de estudio concerniente al PSV.

Y aqui termina el capitulo 3, donde se realiz6 una revision del estado del arte. A
continuacion, se presenta el capitulo 4, donde se presenta la metodologia de solucién

propuesta para este proyecto de investigacion.
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Capitulo 4. Propuesta de
metodologia de solucion

Esta seccidn presenta el nuevo modelo propuesto para automatizar el proceso de consenso
que ocurre en GDMP. EI modelo de automatizacion tiene como objetivo apoyar a un grupo
que DMs a lograr el consenso utilizando metaheuristicas.

4.1. Modelo de automatizacion del consenso

El desarrollo de este modelo considera como caso de estudio al PSV descrito en la seccion

2.2.2. El modelo de automatizacion propuesto esta formado las siguientes tres etapas:
1) Etapa de obtencion automatica de la solucién para el consenso. Esta etapa realiza 3 pasos:
I.  Obtencidon del mejor compromiso BC para cada DM con I-NOSGA.
Il.  Integracion de las preferencias de los DMs
I1l.  Obtencion del mejor compromiso consensual BCC con MOEA-D.

2) EI SDM realiza una evaluacion del nivel de satisfaccion consensual sobre la solucion

elegida.

3) ElI SDM realiza una retroalimentacion del sistema mediante un ajuste de parametros

preferenciales.

La Figura 2 muestra la arquitectura del modelo propuesto. En esta figura se observa la
relacion entre el PSV y el modelo de automatizacién propuesto, donde PSV es el caso de
estudio en la propuesta, se observa que en el paso 1en la arquitectura, como entrada el modelo
de automatizacion recibe una instancia de PSV con las preferencias de los DMs (la instancia

contiene valores expresados como intervalos). A partir de aqui se desarrollan los pasos 1, 2

y 3.
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v
Paso1 I= instancia de PSV con valores
en infervalos
DM = {DM,,DMs,, ..., DM} con
valores en intervalos
I-NOSGA
. ELECTRE II
Estrategia 1 M. OUTRANKING
BC ={BC(,,BC,, ..., BCp}con

valores en intervalos

Integra las

Int preferencias

ntegrar () individuales en el
SDM
I= instancia de PSV con valores 5 < Paso 3
en inr?"\'ﬂ]us X TOCESO de consenso
> E. 2
DM = {DM,,DM,, ..., DMy} con strategia : :
valores en intervalos I Sistema de ajuste de
preferencias
/ BCC con valores en intervalos /
I
¥
No se satisface
Paso 2 Nivel
D isfaccion
Grupal()
Si se satisface

Figura 2. Arquitectura propuesta del modelo de automatizacién del consenso

4.2. Etapa 1 obtencion automatica de la solucion BCC

Esta etapa consiste en utilizar metaheuristicas que permitan construir una solucién a PSV,
a partir de la informacion preferencial actual de los DMs involucrados. Esta etapa consta de
3 pasos reflejados en la arquitectura de la Figura 2 en los procesos denominados Estrategia

1, Integrar, y Estrategia 2.

4.2.1. Paso 1 obtencion del BC

El paso 1 es representado en la Figura 2 al inicio del diagrama y en la Figura 3, donde se
tiene una Estrategia 1, esta recibe de entrada una instancia | del PSV y un conjunto de
preferencias DM para n decisores, la Estrategia 1 tiene como objetivo obtener el mejor

compromiso BC para n cantidad de DMs.

I = Instancia del PSV
con valores en intervalos == Estrategia

—> BC = {BC,, ..., BC,} en intervalos

DM = {DM, ...,DM, } en intervalos C—p
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Figura 3. Paso 1 célculo del conjunto BC
¢ Como se realiza el calculo del BC?

Para calcular el BC, primero el algoritmo I-NOSGA debera leer una instancia de PSV. El
algoritmo I-NOSGA se configura de acuerdo a la configuracién descrita en la seccion 5.5,
los datos a configurar son el nimero de evaluaciones, el nimero de repeticiones, tamarfio de

poblacion, por mencionar algunos.

Ejemplificando el procedimiento seria el siguiente. Se resuelve la instancia 1 para DM1
hasta DM, n es la cantidad de DMs.

e Instancia 1:
o Intancial_DM1_repeticion0l1.out
= ... hasta terminar las 30 repeticiones
= Instancia_DMZ1_repeticion30.out
o Instancial_DM2_repeticion0l.out
= ... hasta terminar las 30 repeticiones
= |nstancial_DM2_repeticion20.out
o ...hasta n cantidad de DMs

Al finalizar las 30 repeticiones para cada DM I-NOSGA obtiene el frente de Pareto, que
son las mejores soluciones para el DM de acuerdo a sus preferencias. I-NOSGA ordena las
soluciones con una estrategia denominada Net Strength Score (NSS) y la solucion con el
mayor NSS se convierte en BC para el DM. Al finalizar se obtiene un BC que seria la solucién
al PSV para cada DM.

4.2.2. Paso 2 integracion las preferencias en el SDM

El paso 2 tiene como objetivo integrar las preferencias en un moderador simulado
denominado SDM, el cual sera el encargado de supervisar el consenso. Actualmente dicha

integracion se realiza simplemente mediante la union de todos y cada uno de los BCs de los

25



DM como parte de la instancia del PSV, dicha integracion se refiere como SDM (o Supra

Decision Maker).

BC={BCy,...,BCp}en —=>| Integrar() |=> SDM

intervalos

Figura 4. Paso 2 integracion de las preferencias en el SDM
En la Figura 4 se puede observar el paso 2, en la figura se tienen las preferencias de n
DMs y estos se integran en el SDM.

¢Como se realiza la integracion?

La integracion consiste en agregar los mejores BC en la instancia de PSV que recibe
MOEA-D de entrada. Por cada DM hay un BC vy estos se agregan al final de la instancia,

cada BC es una solucion representada por una cadena de 1y 0.

RUE

~
A

-- False si no se agregaron BCs , True si se agregaron los BCs
2] 2} 2] ] 2]
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Figura 5. BCs agregados en una instancia de PSV

En la Figura 5 se muestra un conjunto de 10 BC para 10 DMs, formando una matriz de
soluciones con todos los BC, esta matriz se convierte en la estructura que representa las
preferencias del SDM. Al final se tendran 2 tipos de instancias, la primera no tiene los BCs
y es la instancia para I-NOSGA, y la segunda instancia contiene los BCs, esta es la instancia
que usard MOEA-D.

4.2.3. Paso 3 obtencion del BCC

Finalmente, la Estrategia 2 plantea realizar el proceso de consenso para obtener el BCC
(o Best Comprimise Consensual) teniendo como objetivos maximizar el nimero de decisores
satisfechos y minimizar los decisores insatisfechos. La Estrategia 2 indica el uso de MOEA-
D como algoritmo de optimizacion para la obtencion del BCC.

26



El paso nimero 3 representado en la Figura 6, la Estrategia 2 recibe de entrada la instancia
| del PSV, el conjunto de mejores compromisos BC, las preferencias de los n decisores y las
del SDM y como salida se obtiene el BCC.

1 = Instancia de PSV con valores en

intervalos —>
BC = {BC,, ...,BCy} |::>
DM = {DM, ...,DM,.} en intervalos ——p Estrategia 2 — BCC con valores

de intervalo
SDM  —p

Figura 6. Paso 3 célculo del BCC
¢ Coémo se calcula el BCC?

El algoritmo MOEA-D es el encargado de obtener el BCC. Para realizar el célculo el
algoritmo lee la instancia con los BCs que calculo I-NOSGA. MOEA-D se configura con los
datos de la seccion 5.5, el nimero de repeticiones son 30 y al terminar este entregard un

conjunto con las mejores soluciones.

Resolver la instancia 1 sigue el procedimiento:
e InstanciaOl_repeticion0l.out
e .. hasta terminar las 30 repeticiones
e InstanciaOl_repeticion30.out

Al finalizar las 30 repeticiones MOEA-D entrega un conjunto de soluciones no dominadas
en un archivo de texto, dentro del archivo se puede localizar la informacion como [Solucion]
[DMs Satisfechos, DMs insatisfechos].

DMs DMs

Soluciones representados con 1y 0 satisfechos insatisfechos
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 10.000 10.00p| 0.000 ©.000
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
p.000 1.000 0.000 ©.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
p.000 1.000 0.000 ©.000 1.000 ©.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ©.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 ©.000
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 ©.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
p.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 0.000
.000 1.000 0.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10.000 10.00p| 0.000 ©.000

Figura 7. Soluciones para BCC

De este conjunto de soluciones no dominadas en este caso se selecciond la primera

solucion para ser el BCC (se puede seleccionar cualquier solucion del conjunto). En la Figura
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7 por ejemplo se observa que para cada solucion de indica el nimero de DMs satisfechos son

10 y los DMs insatisfechos son 0.

4.3. Etapa 2 evaluacion del Nivel de Satisfaccion Consensual

Una vez que el BCC se ha identificado, el paso 4 es verificar que se alcance el nivel de
satisfaccion minimo estipulado por el grupo de DMs. La arquitectura lo implementa en el
proceso Nivel Satisfaccion Grupal. Para ello, se hace uso de un indicador de satisfaccion
medible que determine si una solucién satisface o no a un grupo de personas. Este trabajo
propone el uso de la regla definida en la ecuacion 14 como el umbral de satisfaccion que

cubre este propésito.

DMs (14)
(DMSAT > DMDIS) /\ (DMSAT > T) /\ (DMDIS S ZO%DMS)
Donde DMsat representa el nimero de decisores satisfechos, DMpis es la cantidad de

decisores insatisfechos, y DMs es el total de tomadores de decisiones.

En la Figura 8 se ilustra el paso 4, si se alcanza el nivel de satisfactibilidad entonces se
termina el proceso de toma de decisiones en grupo y cada vez que el umbral de satisfaccion
no es alcanzado, el modelo de automatizacion entrara en una etapa de ajuste de preferencias

de los DMs hasta llegar a un consenso.

No > Realizar un ajuste de
BCC —> NivelDeSatisfaccionGrupal() 0 preferencias
Si
Fin

Figura 8. Paso 4 evaluar el nivel de satisfaccion consensual (grupal)

¢ Como se realiza la evaluacién del BCC?

Para evaluar la solucion BCC se utiliza la operacion 10, p. €j. en la Figura 9 se tiene el
BCC para una instancia, los datos que se observan son: la solucién representadaen 1y 0, el
nimero de DMs (Num DMs) son 5, numero de DMs satisfechos (DMs-SAT), el nimero de

insatisfechos (DMs-DIS) y la ultima columna nos dice si se satisface al grupo de DMs.
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Num Dms = 5

Instancia Solucion DMs-SAT DMs-DIS | SATISFACE

0010000001010000010000010011011000100
i01 0001000010010000010000000010110000110 5 0 Si
00000010010101010001000000

Figura 9. Evaluacién del BCC

La métrica de evaluacion se encuentra en la columna de SATISFACE. En la Figura 10 se
puede apreciar la métrica escrita como una operacion tomando el nimero de DMs en el
grupo, la cantidad de DMs satisfechos e insatisfechos y realizando la operacion como
resultado debe mostrar un “Si” si la solucion satisface a los DMs, en caso contrario mostrara

un “NO”

Num Dms =

5 1
—

Instancia Solucion DMs-SAT | DMs-DIS | SATISFACE | |

go01i000000101000001000001001101100

giocoo00O10000100100000100000000101 .

io1 =SI(Y(E4>F4,E4»{SES1/2), Fa<=(SES 1F0.2)),"Si"," No")

io00001100000001001010101000100000
0

Figura 10. Métrica de evaluacion para el BCC.

Cuando se muestre un “No” como respuesta entonces se deberd realizar una

retroalimentacion del sistema realizando un ajuste en parametros preferenciales.

4.4. Etapa 3 retroalimentacion del sistema
Esta etapa aplica un mecanismo de ajuste de preferencias cuando el umbral de satisfaccion

deseado para el consenso no es alcanzado. Se implementa en el proceso Sistema de Ajuste de

Preferencias dentro de la arquitectura propuesta.

Dado que los pardmetros, dentro del sistema preferencial de cada DM, son expresados
mediante intervalos E = [E,E], se propone como mecanismo de ajuste para las
preferencias basado en intervalos y este mecanismo utiliza una técnica denominada la

regresion hacia la media. La estrategia se resume a continuacion.

Primero, se obtiene Avg(Ui) que es el promedio de cada parametro preferencial i obtenido
de entre todos los DMs. Segundo, se actualiza el valor de Uj correspondiente a cada

pardmetro preferencial i de cada DM; usando las siguientes reglas:
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1) Si Ui> Ujj entonces aumenta en 1% el valor de Uj;
2) Si Ui <Ujj entonces disminuir en 1% el valor de Ujj; v,

3) Si Ui = Uj entonces modificar Uj; aumentando en 1% el limite superior y

disminuyendo en 1% el limite inferior.

Lo anterior simbolizan reflexiones de los decisores en favor de un consenso,
eventualmente se alcanzard, ya que a través de las reglas en algin punto los intervalos se
interconectaran. Una vez realizado el ajuste, se busca nuevamente el BCC con el objetivo de

corroborar que las nuevas preferencias permiten mejorar el nivel de satisfaccion.
¢Como se realiza el ajuste de parametros?

De acuerdo a lo anterior, se puede representar con el siguiente ejemplo. Se tiene un peso
como parametro preferencial de intervalo en particular para 2 objetivos para 3 DMs a
continuacion:

En la siguiente tabla se representan los pesos para 2 objetivos con su limite inferior E y

limite superior E. Donde el objetivo 1 como pardmetro preferencias es igual a U1 y el objetivo
2 como parametro preferencias es igual a Uo.
Tabla 2. Pesos de 3 DMs para 2 objetivos

G
DMJ. Ui Uz
DM, [0.1,02]  [0.6,0.8]
DM, [02,03]  [04,0.6]
DM, [03,04] [05,0.7]

El promedio es Avg(Ui) entonces para Avg(Ui) quedaria de la siguiente forma:
(0.1 +0.2+0.3) /3 =0.2 para el limite inferior
(02+03+0.4)/3=0.3 para el limite superior
El promedio Avg(Ui) en intervalo es [0.2, 0,3].
Y el promedio para Avg(U) quedaria de la siguiente forma:
(0.6 +0.4+0.5)/3 =0.5 para el limite inferior
(0.8 +0.6+0.7) /3 =0.7 para el limite superior
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El promedio para Avg(Uz) en intervalo es [0.5,0.7].

Por lo tanto, el ajuste de los valores se realiza siguiendo cada parametro Uj; donde i es
pardmetro preferencial (el objetivo) y j el DM correspondiente. Entonces los valores se
actualizan siguiendo las 3 reglas descritas anteriormente, y el procedimiento seria de la

siguiente forma:

U11[0.1,0.2] se aumenta en 1% porque Avg(U;) [0.2,0.3]> U;; [0.1,0.2]) = U;[0.11,0.22]
U12[0.6,0.8] se disminuye en 1% porque Avg(U-) [0.5,0.7] < U;2[0.6, 0.7]) = U;2[0.59,0.79]

Como ejemplo se mostrd el ajuste para U1y Uiz y en la Tabla 3 se muestra el resultado

después de realizar el ajuste aplicando las reglas para actualizar los valores.

Tabla 3. Pesos actualizados de 3 DMs para 3 objetivos

U

ij i
DZWJ. Up U
DMI [0.11,0.22] [0.59,0.79]
DM2 [0.19,0.31] [0.41,0.61]

DM,  [0.29,0.39] [0.49,0.71]

Estos nuevos valores se agregan en una nueva instancia que leerda MOEA-D sustituyendo
los valores originales por los nuevos valores, de acuerdo corresponda a cada DM. Una vez
se tenga la nueva instancia se debera realizar el proceso nuevamente para obtener un nuevo
BCC.

Con esto termina de presentar el capitulo 4, en este capitulo se presentd la metodologia de
solucion para el presente proyecto. A continuacion, se presenta el capitulo 5, se muestra la
experimentacion y los resultados obtenidos, para validar el modelo de automatizacion

propuesto.
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Capitulo 5.
Experimentaciony
resultados

En este capitulo se presenta el disefio experimental implementado y los resultados
obtenidos. EIl objetivo de la experimentacion es validar el funcionamiento del modelo de

automatizacion tratando de cumplir el objetivo general.

5.1. Descripcion del disefio experimental

El experimento sigue un orden de trabajo especifico. En la seccidn 1.2 se propuso un flujo
de trabajo general para solucionar el problema de investigacion, con base al flujo de trabajo

se propuso la metodologia de solucion descrita en el capitulo 4.

De acuerdo a la metodologia de solucion propuesta, de forma mas general y sencilla el
experimento se puede describir a través de los siguientes pasos:

1) Obtencién del mejor compromiso individual BCi para cada DM; con ayuda de I-
NOSGA.

2) Integracion de las preferencias de los DMs en un SDM.

3) Calculo del mejor compromiso consensual BCC con ayuda de MOEA-D.

4) Evaluacion del nivel de satisfaccion (grado de satisfactibilidad) para BBC. Si el
resultado de la evaluacion satisface al grupo de DMs entonces finalizar el proceso, si
no realizar el paso 5.

5) Retroalimentacion del sistema con ayuda del sistema de ajuste de preferencias.

5.1.1. Detalles del experimento

El experimento se realizé con instancias del problema de PSV descrito en seccion 2.2.2,
este experimento utilizo 45 instancias, estas estan divididas en 3 grupos. En la Tabla 4 se
puede ver como estan divididas las instancias, la diferencia entre los grupos es la cantidad de
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DMs. El objetivo de este experimento es validar el funcionamiento del modelo de
automatizacion usando un namero diferente de DMs y demostrar que es posible trabajar con

diferentes tamafios de grupo.

Tabla 4. Grupos de instancias utilizadas en el experimento

Grupo NuUmero de instancias NUmero de DMs
1 30 5
2 10 10
3 5 2

La experimentacion busca probar si el modelo propuesto descrito en el capitulo 4, es capaz
de automatizar el consenso en la toma de decision en grupo, tratando de cumplir con los
objetivos especificos de automatizar el proceso de consenso y validar la mejora del nivel de

satisfaccion del grupo de decisores a través del modelo descrito en el capitulo 4.

5.2. Detalles de hardware y software

En la experimentacion realizada se utilizaron las siguientes herramientas. El equipo es una
laptop Dell G3 con procesador Intel(R) Core (TM) i5-9300H a 2.4 GHz de 4 ndcleos, 16 GB
de memoria RAM vy sistema operativo Microsoft Windows 10 Pro. El entorno de desarrollo
fue Apache NetBeans 12.3 con Java 15. Y para la implementacion de los algoritmos de |-
NOSGA y MOEA-D se utiliz6 el Framework de Optimizacién M-SDOSS.

5.3. Descripcion de la instancia

En la Tabla 5 se describen los pardmetros de conforman a las instancias utilizadas para
la experimentacion.

Tabla 5. Estructura de las instancias

Nombre Descripcion

Budget Presupuesto disponible
NumObjectives Numero de objetivos
NumDMs Numero de DMs
NumResources NUmero de restricciones
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Weigths_DMs Representa una matriz de tamafio m x n donde m

Weigths_SDM representa el indice de DM y n el valor de peso, veto,
Vetos DMs beta, gammay lambda de los DMs por cada objetivo de
Vetos_ SDM los destinos

Betas_DMs

Betas SDM

Gammas_DMs

Gammas_SDM

Lambda_DMs

Lambda_SDM

NumProjects Numero de destinos

DMs_Projects Representa una matriz de tamafio m x n donde m

representa el indice de cada destino y n+1 representa
los valores del presupuesto y sus objetivos por cada
m—esimo destino para cada DM y SDM

Flag Representa si el valor es TRUE, entonces la instancia
contiene las ROIs de los DMs y FALSE en el caso
contrario

DMs_ROI Representa una matriz que contiene las mejores

soluciones BC de los DMs, una por cada DM

5.4. El generador de instancias

Las instancias que se generan son creadas aleatoriamente y cada instancia generada

contiene algunas de las siguientes configuraciones descritas en la siguiente tabla.

Tabla 6. Datos para generar una instancia

Descripcion Valor
Presupuesto fijo [10000, 10000]
Numero de objetivos fijo 4
Ndmero de DMs fijos 2,5y 10
Numero de restricciones fijo| 1
Pesos aleatorios con método [Random Weights]
Veto aleatorio con método [Random Vetos]
Beta fijos para cada DM y objetivo [0.51, 0.67]
Gamma fijo para DMs y objetivo [0.51, 0.67]
Delta fijo por cada DM [0.51, 0.67]
Lamba fijos para cada DM [0.51, 0.67]
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5.5. Configuracion de los algoritmos

La implementacion de los algoritmos se realizé con el apoyo del framework M-SDOSS,
este provee de un conjunto de herramientas para agilizar el proceso de implementacion, de
entre las herramientas que posee el framework, se encuentran I-NOSGA y MOEA-D. Estos

utilizan una configuracion especifica que se muestra a continuacion.
El algoritmo I-NOSGA utiliza la siguiente configuracion.
e NuUmero de repeticiones 30
e Numero de evaluaciones 1000
e Operadores genéticos
o Seleccion por torneo
o Cruza simple de un punto
o Muta simple con 0.02 de probabilidad
e Tamafio de poblacion 100

El algoritmo MOEA-D utiliza la siguiente configuracion.

e NuUmero de repeticiones 30
e Numero de evaluaciones 1000
e Operadores genéticos
o Seleccion aleatoria
o Cruza simple de un punto
o Muta simple con 0.02 de probabilidad

e Tamafio de poblacion 100
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5.6. Resultados de la experimentacion

Se presentan los resultados correspondientes de la experimentacion, siguiendo los pasos

mencionados en la seccion 5.1.

5.6.1. Calculo del mejor compromiso individual BC

El primero paso fue obtener el mejor compromiso BC para cada DM mediante el algoritmo
I-NOSGA. Este algoritmo fue implementado haciendo uso del framework de optimizacion
M-SDOSS, y se obtiene el mejor compromiso para cada DM del grupo. El experimento
considera 30 repeticiones por instancia con 1000 evaluaciones, como se menciona en la

seccion 5.5.

A I-NOSGA le toma un tiempo promedio realizar las 30 repeticiones. En la tabla 7, se

muestran los tiempos para cada uno de los grupos de instancias:

Tabla 7. Tiempos para I-NOSGA por 30 repeticiones para cada grupo de instancias

Tiempo promedio

Grupo Por instancia Tiempo total
1 1 minuto y 13 segundos 33 minutos y 9 segundos
2 2 minutos y 36 segundos 23 minutos y 6 segundos
3 40.75 segundos 3 minutos y 40 segundos

La informacion de la Tabla 6, se presenta para que pueda usarse de referencia en trabajos

futuros.

Al finalizar las 30 repeticiones I-NOSGA nos entrega los BC calculados para todos los
DMs para una instancia especifica. Dado que la tabla de resultados es grande, Gnicamente se
muestra los resultados para la instancia 1 en la Tabla 8. La informacién de la tabla se presenta
por Costo, Obj 1 (nimero de destinos), Obj 2 (calificacion), Obj 3 (nimero de atracciones)
y Obj (dias de estancia). En Anexo Il se puede observar la Tabla 8 con todos los resultados

de las 30 instancias.

Tabla 8. BC para cada DM de la instancia 1

Instancia DM Costo Obj 1 Obj 2 Obj 3 Obj 4
1 1 99987 25 136 1553 153
2 99073 24 138 1523 156
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3 99995 25 138 1533 156
4 99985 24 123 1529 158
5 99742 25 125 1625 160

Estos resultados representan el BC para cada DM. Cada DM tiene intereses diferentes,
con base a los resultados se observa que el costo mas alto es la solucion del DMs y la de
menos costo es la solucion del DM.. En el objetivo 1 busca el mayor numero de destinos, las
mejores soluciones serian las del DM;, DMz y DMs. El objetivo 2 busca la mejor calificacion
de los destinos, la solucién con mejor calificacion es la del DM, y DMs. EL objetivo 3 busca
el mayor nimero de atracciones posibles y la solucidn que tiene el mayor nimero es la del
DMs. Y el objetivo 4 busca tener el mayor numero de dias posibles, y la solucién con mas

dias de estancia es la del DMe.

Claramente cada solucién (el BC) tiene ventaja o desventaja en comparacion con las demas,
Y para elegir cual serd la mejor solucion consensual (el BCC) es necesario un proceso de
consenso. Este proceso es realizado por algoritmo MOEA-D que utiliza los resultados de la

Tabla 8 para calcular el BCC.

5.6.2. Célculo del BCC y la métrica de evaluacion del consenso

El siguiente paso es obtener el mejor compromiso consensual BCC. El célculo se realizd
mediante el algoritmo MOEA-D, este algoritmo fue implementado con ayuda del framework
M-SDOSS. El experimento considera 30 repeticiones por instancia con 1000 evaluaciones,

como se menciona en la seccién 5.5.

MOEA-D se reporta un tiempo promedio realizar las 30 repeticiones. Este tiempo se

muestra en la siguiente tabla.

Tabla 9. Tiempos para MOEA-D por 30 repeticiones para cada grupo de instancia

Grupo Tiempo promedio
Tiempo por instancia Tiempo total
1 30 minutos y 35 segundos 310 minutos y 5 segundos
2 12 minutos y 5 segundos 121 minutos y 1 segundo
3 4 minutos y 16 segundos 20 minutos y 8 segundos
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La informacidn presentada en la Tabla 8, tiene como fin poder ser usada en referencias de

trabajos futuros.

La instancia empleada por MOEA-D integra los BC obtenidos por I-NOSGA para resolver
PSV y obtener las mejores soluciones compromisos consensuales para cada instancia. Para

medir la calidad de las soluciones se aplicd la métrica del umbral de satisfaccion

(DMgyr > DMps) A (DMgyr > #) A (DMp;s < 20%DMs) (ecuacién descrita en la

seccién 4.3) a la mejor solucion de cada instancia. Dicha métrica indica el nimero de DMs
satisfechos (DMs-SAT), y el nimero de DMs insatisfechos (DMs-DIS), ademéas da

informacion acerca de que si la solucion satisface al grupo de DMs.
Grupo 1 de 30 instancias

En la Tabla 10, se dan a conocer los resultados de la evaluacién de la métrica (ecuacion
14) para el grupo 1 de 30 instancias, por ejemplo, la mejor solucién para la instancia 100
después de ser evaluada reporto 5 DMs satisfechos y 0 DMs insatisfechos, ademas la

informacion indica que esta solucion si satisface al grupo de DMs.

Tabla 10. Resultados para el grupo 1 de 30 instancias con 5 DMs

Instancia DMs-SAT DMs-DIS ¢ Se satisface?
i01 5 0 Si
i02 5 0 Si
i03 5 0 Si
i04 5 0 Si
i05 5 0 Si
i06 5 0 Si
i07 5 0 Si
i08 5 0 Si
i09 5 0 Si
i10 5 0 Si
i11 5 0 Si
i12 5 0 Si
i13 5 0 Si
i14 5 0 Si
i15 5 0 Si
i16 5 0 Si
i17 5 0 Si
i18 5 0 Si
i19 5 0 Si
i20 5 0 Si
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i21
122
i23
i24
125
126
127
i28
i29
i30

Como se observa en la Tabla 10, los resultados nos indican que el 100 % de las instancias

del grupo 1 fueron resueltas. Con base en esto podemos decir que la combinacion de los

o1 o1 01 01 O1 0101 01 O1 O1

O OO OO0 O0OoOooOo

Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si
Si

algoritmos I-NOSGA y MOEA-D es capaz de resolver instancias con 5 DMs.

Grupo 2 de 10 instancias

En la Tabla 11, se observan los resultados para el grupo 2 de 10 instancias y aplicando la
métrica de satisfaccion se encontro que el BCC obtenido para cada instancia satisface las

preferencias del grupo y se logro el consenso en la primera iteracion.

Tabla 11. Resultados para el grupo 2 de 10 instancias con 10 DMs

Instancia
i01
i02
i03
i04
i05
i06
i07
i08
i09
i10

Como conclusion los resultados de la Tabla 10, las soluciones evaluadas satisficieron a
los DMs para el 100 % de las instancias del grupo 2. Con base en esto se puede decir que la
combinacién de I-NOSGA y MOE-D es capaz de resolver instancias con 10 DMs.

Grupo 3 de 5 instancias
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Los resultados del grupo 3 se muestran en la Tabla 12, al cual los BCC obtenidos se
evaluaron con la métrica de satisfaccion y se encuentra que se satisface a todos los DMs a
excepcion de la instancia i00. De acuerdo a los pasos de trabajo planeados para el modelo
cuando una solucién no satisface a los DMs, se debe realizar un ajuste de parametros con el

mecanismo de retroalimentacién

Tabla 12. Resultados para el grupo de 3 de 5 instancias con 2 DMs

Instancia DMs-SAT DMs-DIS @ ¢ Se Satisface?

100 1 1 No
i01 2 0 Si
102 2 0 Si
i03 2 0 Si
104 2 0 Si

La solucion obtenida para la instancia i00, no satisface al grupo de DMs. Analizando la

instancia, se tomo la informacion de los pesos y se muestran en la Tabla 13.

Tabla 13. Pesos instancia i00

DMs Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3 Objetivo 4
DM [0.200, 0.400]  [0.100, 0.200]  [0.100, 0.200]  [0.200, 0.400]
DMz [0.100, 0.200]  [0.200, 0.400]  [0.400,0.200]  [0.100, 0.200]

Cada DM expresa su preferencia o interés hacia un objetivo a través de los pesos que se
muestran en la Tabla 13. El DM tiene mas interés por los objetivos 1y 4 dandoles un peso
de [0.200, 0.400], mientras que el DM tiene interés por el objetivo 2 y 3 dandoles un peso
de [0.200, 0.400]; por lo tanto, claramente no existe en acuerdo entre ellos. Con base en las
preferencias diferentes de cada DM y que tanto el DM1 expresa el mismo interés por el
objetivo 1 y 4 al igual que el DM2 por el objetivo 2 y 4, no fue posible encontrar una

solucion que los satisficiera a los dos.

5.7.  Aplicacion del mecanismo de ajuste de preferencias.

Continuando con los pasos de trabajo, en base los resultados obtenidos por MOEA-D

aquellas soluciones que no cumplieran con la métrica de evaluacion del nivel de satisfaccion
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consensual (o grado de satisfactibilidad consensual) se les aplica el mecanismo de ajuste de

preferencias.

En este caso la Unica instancia que no logro alcanzar el nivel de satisfaccion es la i00; por
lo tanto, a esta se aplico el mecanismo de ajuste y se volvio a calcular el BCC. En la Tabla
14 se muestra el resultado.

Tabla 14. Resultados para la iteracion 2 para la instancia con 2 DMs no satisfechos

Instancia DMSs-SAT DMs-DIS ¢ Se satisface?
i00 2 0 Si

El resultado que se observa en la Tabla 14 demuestra que el mecanismo si ayudo a encontrar
una solucién que satisface todos DMs, por lo tanto, apoyo a alcanzar el consenso.

5.8. Analisis de resultados

Los resultados de la experimentacion que se muestran en las tablas estan descritos como
1) Instancia; 2) Solucion (la mejor solucion compromiso consensual; 3) DMs-SAT (Numero
de DMs satisfechos); 4) DMs-DIS (nimero de DMs insatisfechos);4) ¢Se satisface?

(Representa el resultado de aplicar la métrica de satisfaccion)

Los resultados obtenidos del grupo 1, para validar el modelo de automatizacion para el
consenso que se observaron en la Tabla 9, se observa que de acuerdo a la métrica de
satisfaccion, la solucidn obtenida para cada instancia satisface el nivel de satisfaccion grupal,
representando que se alcanzo el consenso para dicha instancia en especifico y por lo tanto no
fue necesario el apoyo del mecanismo de ajuste de parametros y con base a lo anterior se

puede decir que en todas las instancias el grupo de DMs llego a un consenso.

Los resultados del grupo 2 mostrados en la Tabla 10, cumple con la métrica de
satisfaccion, al igual que el experimento 1 se encontro la mejor solucion al finalizar las 30
repeticiones para cada instancia, asi como tampoco fue necesario el apoyo de mecanismo de
ajuste, dado lo anterior se puede decir que este experimento llego a un consenso en todas las

instancias.
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En el grupo 3 se observa un resultado diferente en la instancia i00, siendo la Unica que la
solucion compromiso obtenida que, siendo evaluada por la métrica de satisfaccion, no logra
satisfacer al grupo de DMs. En la Tabla 11, se muestra que el resto de instancias si logro
encontrar una solucion que satisfaga al grupo. De acuerdo con el modelo de automatizacion,
cuando se evalta una solucion compromiso y esta no alcanza el nivel de satisfaccion grupal
(no satisface a los DMs) es cuando se pasa al modulo del mecanismo de ajuste de
preferencias, este Ultimo se encarga de aplicar las reglas descritas en la seccion 4.4. Una vez
evaluada la solucion obtenida para la instancia i00 y se determind que no satisface a los DMs,
el siguiente paso fue realizar una retroalimentacion con apoyo de mecanismo de ajuste de
preferencia, posteriormente se volvio a iniciar el proceso y el resultado obtenido para la
segunda iteracion se muestra en la Tabla 13, la solucion compromiso obtenida esta vez
cumple si satisface al grupo de DMs. Y con base a lo anterior se puede decir que el

mecanismo de ajuste de preferencias si puede apoyar a lograr un consenso.

Con esto terminamos el capitulo 5, a continuacion, el capitulo 6 se dan a conocer las
conclusiones y el trabajo futuro de este proyecto.
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Capitulo 6. Conclusiones y
trabajo futuro

En este capitulo final se dan a conocer las conclusiones que se pueden obtuvieron al

finalizar el desarrollo de este proyecto, y posteriormente se dan a conocer algunas ideas para
futuras lineas de investigacion, que pueden dar continuidad a este trabajo o convertirse en

nuevos trabajos de investigacion.

6.1. Conclusiones finales

El objetivo de este proyecto de tesis es el desarrollo de un modelo para automatizar el
proceso de consenso en la toma de decisiones en grupo tomando en cuenta las preferencias
de los DMs. Para lograr el objetivo, se disefid una arquitectura para el modelo de
automatizacion, una métrica de satisfaccion grupal para evaluar el consenso y un mecanismo
para ajustar las preferencias de los DMs. Para validar el modelo de automatizacion se
revolvié el caso de estudio del problema de seleccion de viajes (PSV), este problema se

resuelve encontrando la mejor solucion BCC que logre satisfacer al grupo de DMs.

Para lograr encontrar el BCC y automatizar el consenso se presento la propuesta de un

modelo de automatizacion para el consenso.
El modelo de automatizacion sigue tres pasos:

1) Obtener el BCC, esto se logré en siguiendo 3 tareas: 1) encontrar el mejor compromiso
individual para cada DM con el apoyo de I-NOSGA, 2) integrar las preferencias de
los DMs en uno solo SDM; 3) y obtener el BCC con el apoyo del algoritmo MOEA.-
D.

2) Evaluar el BCC con una métrica para medir el nivel de satisfaccion grupal y definir si
la solucion satisface el grupo de DMs.

3) Aplicar un mecanismo de ajuste de preferencias, cuando el BCC no satisface al grupo
de DMs, con el propdsito de ayudar a que el grupo alcance el consenso.

En el desarrollo de este presente trabajo se pueden obtener las siguientes conclusiones:
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Se desarroll6 un nuevo modelo de automatizacién para el proceso de consenso en la
toma de decisiones en grupo teniendo como caso de estudio resolver el PSV.

Para validar el modelo se resolvieron 45 instancias de PSV, estas fueron divididas en
3 grupos de instancias, el grupo 1 con 30 instancias con 5 DMs, el grupo 2 fueron 10
instancias con 10 DMs y el grupo 3 fueron 5 instancias con 2 DMs.

Las instancias utilizadas fueron disefiadas con los la configuracion o estructura del
generador de instancias descrito en la seccion 5.4, de esta manera las instancias
pudieron ser tratas como instancias de un problema de cartera de proyecto y pudieran
ser resueltas por los algoritmos I-NOSGA y MOEA-D.

Las instancias de PSV fueron resueltas satisfactoriamente con la combinacion de los
algoritmos I-NOSGA y MOEA-D. I-NOSGA fue una excelente estrategia para
calcular la mejor solucion BC para cada DM de manera individual, de esta manera
cada DM puede expresar sus preferencias a través del BC que el consideré la mejor
para el mismo. Y MOEA-D apoyo a encontrar la solucion BCC que satisficieron las
preferencias de todo el grupo de DMs, MOEA-D cumplio6 con su tarea para resolver
las 45 instancias.

Se disefio una métrica de satisfaccion grupal, con esta métrica se evaluaron las
mejores soluciones BCC para todas las instancias. Al evaluar las 45 instancias, 44 de
las mejores soluciones BCC obtenidas de 44 instancias satisficieron las preferencias
del grupo de DMs correspondiente a cada instancia, y solo 1 solucién BCC no fue
capaz de satisfacer al grupo de DMs para su instancia.

Se disefio un mecanismo de ajuste de preferencias para apoyar a los DMs a llegar a
un consenso. Este mecanismo se aplico a una instancia “i00”, el BCC obtenido para
esta instancia fue rechazado porque al ser evaluado por la métrica de satisfaccion, el
resultado fue que no cumplia con el nivel de satisfaccion requerido, y una vez
aplicado el mecanismo, este realizo un ajuste en las preferencias de los DMs.

En este trabajo se utilizé un enfoque de intervalos para expresar las preferencias de
los DMs. Los intervalos son una forma de tratar de incertidumbre (en ocasiones los
DMs no tienen conocimiento total del problema a resolver), de esta manera poder
expresar el desconocimiento de los DMs.



Durante la experimentacion el modelo de automatizacion se prob6 con instancias de
2,5y 10 DMs y pudieron resolver. También se disefi6é una instancia con 11y 12 DMs,
y el modelo no fue capaz de resolver, con el proposito de observar si el modelo es
capaz de trabajar con mas de 10 DMs. Con base en lo anterior se puede decir que el

modelo de automatizacion es capaz de trabajar con un maximo de 10 DMs.

Durante el desarrollo de la propuesta se observo el comportamiento del modelo de

automatizacion y con base en los resultados obtenidos de la experimentacion que puede

concluir que el modelo de atomizacion, es capaz de resolver el PSV y puede apoyar a

automatizar el proceso de consenso en la toma de decisiones en grupo.

6.2.

Trabajos futuros posibles

Durante la investigacion surgieron algunas ideas que pueden convertirse en lineas de

investigacion, estas ideas son:
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Se utilizaron los algoritmos I-NOSGA y MOEA-D en este trabajo, pero se pregunta
si ¢se pueden utilizar otros algoritmos diferentes?, cambiando I-NOSGA por otro o
cambiando MOEA-D por otro algoritmo.

Se pregunta si ¢se puede cambiar el modelo de consenso?

¢Se puede utilizar otra métrica para evaluar el nivel de satisfaccion del consenso

diferente a la utilizada en este trabajo?

El caso de estudio fue el PSV una variante del problema de cartera de proyectos, se
pregunta si ;se puede aplicar este modelo de automatizacion para resolver un

problema diferente de cartera de proyectos?

Este modelo de automatizacion esta disefiado para computadoras personales o de
escritorio, entonces se formula la pregunta ¢el modelo de automatizacion es capaz

de implementarse en la alguna APP para celular?

O también se pregunta si ¢es posible implementarse este modelo de automatizacion

en la web?

Y otra idea puede ser ¢si el modelo se puede implementar en Arduino?



Los puntos anteriores pueden tomarse como nuevos proyectos o continuacién del

presente proyecto.

6.3. Trabajo de difusion derivado de esta tesis

En el desarrollo de este proyecto de tesis se deriva el siguiente trabajo:

e Santiago, M. B., Valdez, N. R., Santillan, C. G., Rodriguez, M. L. M., Reyes, L. C.,
& Huacuja, H. J. F. (2021). Un modelo de automatizacion para el consenso aplicado
al problema de seleccion de viajes con un enfoque de intervalos. Revista académica
Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada Vol. 4/ Num. 1 Enero-Junio 2021.
Tecnoldgico Nacional de México/ CENIDET
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ANexos

Anexo |. Ejemplo del calculo de a(x,y)

En este anexo se muestra un ejemplo de calculo de la funcién de credibilidad, la cual esta
basada en el método Electre-I1l (Roy, 1990). Para este ejemplo se consideran tres carteras
(descritas en la Tabla 12) obtenidas de un conjunto de proyectos que estan en la Tabla 11, asi

como solo se consideran dos objetivos para maximizar y se cuenta con un presupuesto de
inversion de $ 150,000.00.

Con base en la informacion propuesta puede estimarse el calculo de o(x, y), y para realizar

el calculo es necesario establecer tres conjuntos de parametros a utilizarse:

1. Vector de pesos de los objetivos W, y representa qué tan importante es para el DM
uno de los objetivos. Aqui, wy > 0 para cada k € {1,2,3,...,p } donde p es la

cantidad de objetivos. Ademas Z,‘z:lwk =1.
w = {0.604}

2. Umbral de indiferencia: Se representa a través el vector U, e indica que tan pequefias
deben ser las diferencias (en los objetivos) entre una alternativa y otra para que sean

consideradas despreciables.

U= {102}

3. Umbral de preveto: Es denotado mediante el vector S, sefialando cual es la magnitud
en las diferencias (en los objetivos) cuando se empiezan a observar condiciones de

veto. Aqui, s, ==y, paracadak € {1,2,3,...,p}.

S = {3222}

o1



4. Umbral de veto: Se representa por medio el vector V, sefiala cuél es la magnitud en
las diferencias (en los objetivos) entre dos alternativas para que se dispare una

condicién de veto. Aqui, v, = syparacadak € {1,2,3,...,p }.
V = {5540}

Tabla I1. Informacion de 10 proyectos del problema de cartera de proyectos

Proyecto Objetivo 1 Objetivo 2 Recurso solicitado

1 30 5 $ 50 000

2 25 20 $ 49 000

3 30 0 $ 35000

4 25 15 $ 48 000

5 45 0 $ 45000

6 45 0 $ 47 000

7 30 0 $ 38000

8 5 5 $ 23000

9 25 23 $ 51 000

10 10 10 $ 30000

Tabla 12. Descripcion de las tres carteras

Cartera Proyectos Objetivo 1 Objetivo 2 Costo
x1 2,4,8,10 65 50 $ 150,000
X2 1,5,6 120 5 $ 142,000
x3 1,2,9 80 48 $ 150,000

Electre Il define a(x,y) como:

o(x,y) = c(x,y).d(x,y),

Donde c(x, y) es conocido como indice de concordancia y d(x, y) como el indice de
discordancia.

El indice de concordancia se calcula:

p

c(x,y) = Z ¢i(x,y)

j=1
Donde

w;  xPy Vv xly,
0 enotrocaso

cj(x,y) = {
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En donde las relaciones P e | son las funciones légicas de preferencia e indiferencia
respectivamente, cuando se evalta el j-ésimo objetivo. La relacion de preferencia esta
definida como:

xPiy = g;(x) > g;(y) A = xljy
Donde g; es la funcion de evaluacion para el j-ésimo objetivo. A continuacion, la relacion
de indiferencia esta definida como:
xLy, = |g;(x) — g;)| <
Donde wu; es el umbral de indiferencia para el j-ésimo objetivo.

A continuacion, como ejemplo, realizamos el calculo de c(x1, x2), tomando los valores de la
tabla I.1., el vector de pesos w={0.6,0.4} y el umbral de indiferencia U={10,2}.

c(x1,%3) = c1(x1,x3) + c3(x1,%3) = 0+ 04 = 04

y similarmente puede calcularse ¢ (x, y) para las tres alternativas x;, x,, x5 y arreglarse en
forma de matriz,

Quedando

1.0 04 0.2
c(xy,x,) = (06 1.0 0.6
08 04 1.0

Por otro lado, el indice de discordancia utiliza los umbrales preveto S= {32, 22}, veto V=
{55, 40} y puede definirse como:

dx,y)= _min {1-d;(x,y)}

JE(1,2,3,...p}
Donde
0, Si V](x,y) < Sj
V.(x,y) —s;
di(x,y) = *, si s;< Vi(x,y) <
'Uj - Sj
1 Si V](x,y) = Uj

Donde s; es umbral de preveto, v;es el umbral de vetoy V;(x,y) = g;(y) — g;(x).

Ahora se calculara la discordancia d(x,y), y para ejemplificar realizamos el calculo de
d (xq, X3y

d(xy,x3y = min{1 — d; (x1,%3), 1 — d3(xq,%3)} = min {1 - 0,1 — 0},

d(xy,x3) =min{1,1} =1
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En este ejemplo V; (x4, x3) =15y V,(xq, x3) = -2.

Y de esta forma puede calcularse (x, y) para cada una de las alternativas y arreglar los
resultados en una matriz:

1 0 1
dlx,y) = |0 1 0
1 06522 1

Continuando ahora puede realizar el calculo o(x,y) = c¢(x,y).d(x,y), obteniendo:

1 0 0.4
0 1 0
1 0.26088 1

olx,y) =

Anexo 1. Tablas de resultados de BC

En este anexo se muestran las mejores soluciones BC para cada DM por cada grupo de
instancias. Los datos que contiene la tablas son: DM (hace referencia a un DM en especifico),
Costo (es el costo de implementar la solucién), Obj 1 (El nimero de destinos que se pueden
visitar), Obj 2 (la calificacion que tienen los lugares a visitar), obj 3 (el numero de
atracciones que se pueden visitar) y Obj 4 (son los dias de estancia). La Tabla 111 son los
resultados para el grupo 1 de instancias, la Tabla 112 son los resultados del grupo 2y la Tabla

113 son los resultados del grupo 3.

Tabla I11. Resultados del grupo 1 de 30 instancias (BC de cada DM por instancia)

Obj Obj Obj Obj

. D .,
Instancia Solucién (BC) Costo 1 5 3 4

M

0110000000011000010100000011010000100001
1 1000010010010010000000010001000110000000 @ 99987 25 136 1553 153
00010100010001000010

0110000001011000010000010011010000100000
2 = 1000010000010100000000010010000000000000 99073 = 24 138 1523 156
10010101010001010000

0110000000011000010000010001110000100000
1 3 1000010010000110000000010001000100010000 99995 25 138 1533 156
10010101010001000000

0110000001011000010001010011000000100001
4 ' 1000010000010110000000010000000010000000 = 99985 24 123 1529 158
10010101010000000000

0010000001010000010000010011011000100000
5 1000010010000010000000010110000110000000 99742 25 125 1625 160
10010101010001000000
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0110000000011000010100000011010000100001
1000010010010010000000010001000110000000
00010100010001000010

0110000001011000010000010011010000100000
1000010000010100000000010010000000000000
10010101010001010000

0110000000011000010000010001110000100000
1000010010000110000000010001000100010000
10010101010001000000

0110000001011000010001010011000000100001
1000010000010110000000010000000010000000
10010101010000000000

0010000001010000010000010011011000100000
1000010010000010000000010110000110000000
10010101010001000000

0110000000011000010000010011010000000000
1000010010000110000000000011000110000000
10010101010000010001

0110000000011000010000010001110000100001
1000010000100000000000010011000010000000
00010101011001000000

0110000001011000110100000001110000100000
0000010110000000000000000010000010000000
10010101010001010000

0110000001010001110000000001010100100001
1000000010010000000000010010000100010000
00010101010001000000

0110000001011000010100000011010100100000
1000010010000000000000010000000110000000
10010101010000010000

0110000001011000010001010011010000100000
1000000010000100000000010001000010000000
10010101010001000000

0110000000011000010000010001011100100001
1000010000000100000000010100000110000000
00010101010001000000

0110000001011000011000000001010100100001
1000000000010100000000010010000110000000
00010101010001000000

1110000000011000010000010011011000100000
1000000010010000000000010001000110000000
10010001011000000000

0010000000011001010000000011011000100000
1000010000000100000000010010000110000000
10010101011001010000

99242

99038

99783

99182

99458

99802

99962

99825

99187

99627

99929

99471

99888

99855

99472

24

25

24

24

23

25

24

24

24

24

24

24

24

24

25

127

132

129

132

137

128

134

156

144

138

125

135

140

107

128

1669

1493

1666

1614

1582

1561

1621

1411

1538

1536

1712

1578

1593

1652

1628

153

159

156

156

153

156

153

142

141

155

156

156

152

156

158
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0110000000011001010101010011010000100000
1000000010000000010000010001000010000000
10010001010001000000

0110000000011000010000010001010100100000
1000000010010100000000010111000110000000
10010101010000000000

0110000000011000110000010011010000100000
1000010010010010000000000011000010000000
10010101010001000000

0110000001011000010100010011010000100001
1000000000000100000000010001000110000000
10010001010001000000

0110000000011000010100011001010000100001
1000000010000100000000010010000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010000010001011000100001
1000000000000000000000010001000110000000
10010101010001010000

0110000001011000010000010001011100100000
1000000000000100000000010110000110000000
00010101010001000000

0110000001010001010000010001010000100001
1000010010100100000000000011000000010000
10000101010001000000

0110000000011001110000000001011000100001
1000000000110100000000010011000010000000
10000001010001000000

0110000000011000010000010001110000100001
1000000010000010000000010001000110000000
10010101011001000000

0110000000010000010100010010111000100001
1000000010000000000000010011000110000000
10010001011000000000

0110000001011001010100010001010000000000
0000010010010100000000000010000100010000
00010100010001010010

0010000000010001010100010011010000000000
1000010010010000000000010011000110000000
10010001010001010010

0110000000011000010000010011010000100001
1000010000000010000000010011000110000000
00010101010001000010

0110000001011000010000010001000100100001
1000000010000100000000010011000110000000
10000101010001000000

99894

98788

99733

99789

98873

98501

99668

99231

99231

99873

99716

98901

99743

99968

98944

24

24

25

24

25

24

24

24

24

25

24

24

25

25

24

124

125

129

132

134

133

131

143

122

128

114

153

128

133

130

1671

1673

1600

1672

1655

1630

1604

1574

1574

1655

1758

1245

1564

1612

1694

148

156

156

154

158

156

157

137

142

159

145

141

156

159

150
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10

0110000000011000011000010011010000000000
1000000010000100000000010100000100000000
10010101010001010010

0110000001010000010000010001010100100000
1000000010000000000000010101000110000000
00010101011001010000

0110000001011000010000000011010100100000
1000000010010100000000000000000110000000
10011101010001000000

0110000100011001010000000001011100100000
1000000010000000000000010010000110000000
10010101010001000000

0110000001011001010100000011110000100001
1000000000000100000000000000000110010000
00010101010001000000

0110000000011000010000010001010100100011
1000000010000100000000010000000110000000
10010101010001000000

0110000000011000110000010011010000100001
1000000000000000000000010011000100000000
10010101010001010000

0110000000011000010100000001011100100001
1000000010010010000000000000000110010000
10010101010001000000

0110000001011000010100000011010100100000
1000010000000100000000010010000110000000
00010101010001000000

0110000000010001010001010011010000100000
1000000010010110000000010001000110000000
10010101010000000000

0110001000011000011000010001010100100001
1000010010010010000000000000000100000000
00010101010001000000

0110000001011000110100000011010000100000
1000000010010000000000010100000100000000
00010101010001010000

0010000000011000010001010011111000100000
1000010000000000000000010001000110000000
10010101010001000000

0110000000011000010000010001011000100000
1000010000000110010000010010000010000000
10010101011001000000

0110001000011001011100000011010000100001
0000000010000100000000010010000110000000
00010100010001000000

99466

99943

99620

99022

99811

98877

99036

99509

99944

99281

99569

99791

99877

99469

99692

24

24

24

24

24

24

24

25

24

25

24

24

24

25

24

133

133

132

127

146

133

136

137

140

116

141

139

121

127

141

1485

1578

1616

1706

1486

1659

1639

1564

1575

1669

1386

1469

1649

1581

1543

155

160

153

144

144

153

150

150

155

156

150

152

159

159

135
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11

12

13

0110000001011000010000010011010000100000
1000010000100100000000000011000010000000
10010101010001000000

0110000000011001010000000011010000100001
1000000010010010000000010100000110000000
00010101010001010000

0110000001011000011000000011010000100000
1000010010000000000000010011000110000000
00010101010001000000

0110000001011000100100010001010100100000
1000000000010000000000010001000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010100010001010000100000
1000000000010010000000010010000110010000
00010101010001010000

0110000000011001010100010001011000100001
1000000110000000000000000010000110010000
00010101010001000000

0110000001011000010100010001110000000000
1000010000000100000000010011000110000000
00010101010001000000

0110000001011000010100010001010010100000
1000000010010100000000000010000110000000
10010101010000010000

0110000000010000010000010011010000100000
1000000010110110000000010011000110000000
00010101010001000000

0110000001011000011100010001110000100001
1000010010000000000000000010000110000000
00010101010000000000

0100000001011000010100010001010000100000
1000000000100010000000010001000110000000
10010101010001010000

0110000000011001010100010011011000100001
1000000010010100000000000010000110000000
10000101010000000000

0010000001011000011100010001010000100001
1000000010010000000000010010000110000000
10010101010001000000

0110000000011000010100010011010000100000
1000000010010110000000010010000010000000
10010001011001000000

0110000001011001010001010011011000100000
1000000000000010000000010010000110000000
00010101010000000000

99385

99512

98922

99600

99771

99352

99618

99906

99051

99855

98579

99618

99906

99686

99607

24

25

24

24

25

25

25

25

25

25

24

25

25

25

24

134

134

135

129

141

140

127

137

125

143

130

127

137

121

119

1629

1562

1619

1526

1452

1547

1653

1615

1702

1467

1572

1653

1615

1651

1580

153

155

153

158

159

141

144

153

156

146

155

144

153

158

155
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14

15

16

0110000001011000010101010001010000100000
1000010000010000000000000001000100000000
00010101010001010010

0110000001010001010000010001011000100001
1000010000000000000000010011000110000000
00010001010001010000

0110000000011000010101000011010000100000
1000010010010010000000000000000110010000
10010101010001000000

0110000000011000010100000001011000100011
1000010000000000000000010001000110000000
10010001011001000000

0110000000011000010100010011010100100001
1000000000010100000000000001000010000000
10010101010001000000

0110000000010000110000010011010000100001
1000000000000100000000010101000110000000
00010101010001010000

0110000000011000010000010001011000100001
1000000010010100000000010010000110000000
10010101010001000000

0110000000011000010000010011011000100000
1000000010000110000000000110000110000000
10010001011000000010

0110000000011000010100010011110000100000
1000010010000010000000010000010110000000
00010001010001000000

0110000000011001010100000011010000100000
1000010000010110000000010010000110000000
10010001010001000000

0110000000011000010000000011010000100001
1000010010010000000000010010000110000000
00010101011001000010

0110000000011000010100010011011000100001
1000000010000000000000010000000110000000
10010001011001000000

0110000001011000010000010001011000000000
1000010010010110000000000000000110010000
10010101010001000000

0110000000011001010000000011010000100001
1000010010000000000000000011000110011000
10010101010000000000

0110000001011001010100010011110000100000
1000000000000000000000000011000110010000
00010101010000000000

99790

99973

99256

99895

99360

99332

97469

99089

99852

98690

98475

98243

99908

99889

99319

24

24

25

24

24

24

25

25

24

25

25

24

25

25

24

139

135

132

126

135

134

127

113

125

127

131

122

135

137

137

1393

1614

1521

1637

1623

1612

1719

1605

1529

1580

1621

1687

1451

1631

1480

156

152

154

155

151

153

152

156

155

155

155

152

160

143

146



60

17

18

19

0110000000010000010000010001111100100000
1000010010000100000000010000000110000000
00010101010001010000

0110000001011000010000010001010000100000
1000010000100100000000010000000110000000
00010101011001010000

0110000000011000010100010001010100000001
1000010000000000000000010001000110000000
10010101011001000000

0110001000011000011100000001010100100000
0000010010000100000000000010000110010000
00010101010001000000

0110000000011000010000010011011100100001
0000000000010100000000010010000110000000
00010101010001000000

0110000000011001010100001001010000100000
1000010000100110000000000001000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010001010001011000100000
1000010010000010000000010000000010000000
00010101010001000010

0110000000011000010000000011011100100001
1000000000000100000000010000000110000000
10010101010001010000

0110000001011000010000010011011100100001
1000000000000000000000010001000000000000
10010101010001000000

0110000000010000010000010011010100100001
1000010010010000000000010101000010000000
00010101010001000000

0110000001011000010000000001010000100001
1000000010010010001000010011000110000000
10010100010001000000

0110000001011000010000010011010000100001
1000010010000000000000010010000010000000
10010001011001000000

0110000001011000010000010011011000100000
0000010010000100000000000001000010000000
10010101011001000000

0110000000011000110000000001010000100001
1000010010000110000000000011000010000000
10010101011001000000

0110000001011000010100010001011000100001
1000000010000001000000000010000010000000
10010101010001000000

99998

99243

99726

98719

99788

99989

98899

99702

99895

99964

99685

99649

99872

98945

99969

24

24

24

24

24

25

24

42

23

24

25

24

24

25

24

136

137

135

147

134

134

124

134

133

134

130

130

131

132

133

1568

1498

1556

1408

1652

1507

1513

1680

1644

1633

1621

1667

1597

1623

1654

156

161

159

140

151

151

158

154

151

154

152

154

154

151

145



61

20

21

22

0010000000011000010100010011011000100000
1000010010010010000000010010000000000000
10010101011001000000

0110000000011010010101000011010000100000
1000010010000000000000010011000010000000
10010001010001000000

0110000001011000011000000011011000100001
1000000010000000000000010000000110000000
10010101010001000000

0110000001011001010000010001010000100000
1000010010000010000000010010000110010000
00000101010001000010

0110000000011000010100010011010000100000
1000000010110010000000010010000110000000
00010101010000010000

0110000000011000010100000001000010100001
1000000010010100000000010111000110000000
10010001010001000000

0010000000011000010000010011010000100001
1000000010010100000000010001000110000000
10010101010001010000

0110000000011000010001000011011100100000
1000000010000000000000000011000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010000010001010100100001
1000010000000000000000010001000110000000
10010101010001000000

0110000000011000010100010001011000100000
1000000000010100000000010110000100000000
10010101010001010000

0110000001011001010000010001010000100000
1000000010010110010000000000000100000000
10010101010001010000

0110000000010001010000010011010000100000
1000010010010100000000010000000110010000
00010101010001010000

0110000001011000010001010001011000100000
0000010010000000000000010001000110000000
10010101010001000000

0010000001011001010000010011010000100000
1000000010000010000000010011000110000000
10010101010001000000

0110000000011000110000000001010000100001
1000000010010100000000010011000110000000
00010101011001000000

99812

99530

99769

99194

99868

99637

98789

99094

99795

99925

99466

99732

99362

98755

98647

25

24

24

25

25

25

25

24

24

25

25

25

24

25

25

125

120

132

136

130

122

132

122

139

133

141

140

128

126

130

1564

1685

1681

1465

1566

1673

1685

1759

1613

1570

1436

1534

1630

1656

1688

158

149

151

153

156

151

157

150

158

156

153

155

155

157

152



62

23

24

25

0010000000011000010000010001111100100001
1000000010000100000000010011000100000000
00010101010001000000

0110000001011000010100010001010000100000
1000000010010100000000010010000110000000
10010001011001000000

0110000000011000011001010001010000100001
1000000010000100000000010011000010000000
10010001011000000000

0110000000010001010000000001111000100001
1000000000010010000000010001000110000000
10010101011001000000

0110000000011011110100010001010000100000
1000000000000010000000010000000110000000
10010101011000000010

0110000000011001010100010010011000100000
1000010000000010000000000010000110000000
10010101010001000010

0110000000010000010000010011010100100001
1000010010000000000000010001000010000000
10010101011001000000

0110000000011001010100010011010000100000
1000000000110010000000010000000110000000
00000101010001010000

0110000001010000010000010001010000100011
1000010010000100000000010000000110000000
00010101010001010000

0110000001011000010100010011000000100000
1000010000010000000000000001000110000000
10010101010001010000

0110000000011000110100010001010000100010
1000010010010000000000000001000100010000
00010101010001000000

0110000000010000010000010001011100100000
1000010010000100000000010000000110000000
00010101011001010000

0110000000011001010000000001110000100000
1000000000010010000000010010000110000000
10010101011001010000

0110000001011000010100000001010000100001
1000010000010010000000010000000110010000
10010101010000010000

0110000001011000010100000011000100100001
1000000010010100000000010000000110000000
00010101010001000000

99459

99581

99858

99906

99324

99645

99879

98183

99768

98385

98795

98519

98282

99620

99789

24

25

24

25

25

25

24

24

24

24

24

24

25

25

24

134

127

119

123

119

124

131

129

142

134

141

131

127

143

136

1663

1643

1722

1642

1434

1553

1699

1472

1546

1466

1404

1570

1531

1423

1596

148

158

149

156

156

152

155

153

155

158

148

158

158

156

152



63

26

27

28

0110000001011000011000000011010100100000
1000000010000000000000010001000010000000
00010101010001010000

0110000001010000010100010001110100100001
1000010010010000000000000000000110010000
00010101010000000000

0110000001011001010100010001110000100000
1000010010010010010000000000000100000000
00010001010001000000

0110000000010001010100000001011100100000
1000010010010100000000000011000110000000
00010101010001000000

0110000001011000010000010011010000100000
1000000010000110000000000011000110000000
10010101010001000000

0110000001010000010001010011010000100000
1000000000000000000000010011000110000000
10010101011001000000

0110000001011000010000000011010000100001
1000010000010000000000010001000110000000
10010001011001000000

0110000001011000010000000011011100100001
1000000010000000000000000010000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010000010001011000100000
1000000010000110000000010100000110000000
10010101010001000000

0110000001011000010000000011011100100001
1000010000000100000000000010000110000000
10010101010000000000

0110000001011000010100010001011000100001
1000010010010100000000000000000100000000
00010101000001010000

0110000000011000010000010001010000100001
1000000010000000000000010101000110000000
10010101011001010000

0100000001011000010000010001010000100001
1000010110010000000000000011000100000000
00010101010001010000

0110000001011010010100010011010000100001
1000010000010010000000010000000110000000
00010001010000000000

0110000001011000010100000011011000100000
1000000000000100000000010001000100000000
10010101011001000000

99455

99976

99089

99917

99449

99220

98954

99302

99675

99918

99588

99795

98379

99981

99472

27

24

24

25

25

24

24

24

25

24

24

25

24

24

24

137

146

140

135

130

120

128

134

126

135

143

132

142

128

128

1575

1420

1327

1625

1663

1712

1628

1702

1612

1621

1428

1664

1495

1437

1624

152

147

148

149

157

158

158

148

161

150

147

159

144

156

155



29

30

0110000000011000011000010001011000100000
1000000010100100000000010011000010000000
10000101010001000000

0110000001010000010000010001011000100000
1000000010000010000000010001000110000000
10010101011001000010

0010000001011000010000010001101000100000
1000000010010100000000010110000110000000
10010101010001000000

0110000001011000011001000001010000100000
1000000010000000000000010011000110000000
10010001010001000001

0110000000011000010000010011010000100011
1000010010000000000000010001000110000000
10010001010001000000

0110000001011000010001000001111000100000
1000000010000000000000010010000010000000
10010101011001000000

0110000000011000010000010011010000100001
1000000010010100000000010010000110000000
10000101010001010000

0110000001011001110000000011010000100000
1000000010010110000000010000000110000000
10010101010000000000

0110000001011000011001000001010000100000
1000000010000000000000010011000110000000
10010001010001000001

0110000001011000011000010001010100000000
1000010000010010000000000000000110000000
10010101010001000010

98953

99282

99930

99700

99941

99843

99759

99689

98773

99881

24

25

25

24

24

24

25

25

24

24

123

120

123

121

129

121

133

126

144

135

1724

1633

1615

1727

1691

1682

1702

1566

1431

1354

Tabla 112. Resultados del grupo 2 de 10 instancias (BC de cada DM por instancia)

Instancia

64

ZO

Solucién (BC)

0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000010000000
00000000000000000000
0000000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000010000000
00000001000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000001000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000001000000000000

Costo

9948

9440

9739

9739

Obj
1

Obj
2

12

13

13

Obj
3

191

247

175

175

147

162

158

149

155

153

153

155

139

162

Obj
4

22

22

23

23



65

[EEN

[N

0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000010000000
00000000000000000000
0010000000010000000000000000000000100000
0000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000100000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000100000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000100000000000000
0010000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000001000000000000
1110000000010000000000000000000000100000
1000000000000010000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000000010000000000010000000000000000
0000000000000000000000010000000000000000
00000001000001000000
0110000000011000010000000000000000000000
0000000000010000000000000000000000000000
00000000000000000001
0110010000010001000000000000000000000000
0000000000000000000000000000000010000000
00000100000000000000
0111000000010000000000000000000000000000
0000000000000000000000010000000000000000
00000001000000000000
0110000000010000010000000000010000000000
1000000010000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000001010000010000000000000100000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110001001010000000000000000000000100000
1000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000101010000000000000000000000000000
1000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000000010000000000000010010000000000
0000000000000000000000000000000000000000
00000000000000010000
1010001001011010000101010010000100000000
1000000000000100000000000010010010001000
10000000001000000000
1110000100011100000111010110000000000000
1000000000000000000000010000000010000000
00000001000001000010

9948

9775

9762

9762

9762

9739

98863

96445

99121

97174

99290

99729

97845

99894

99723

99041

97964

98973

19

20

19

19

20

20

20

20

19

20

20

19

12

15

18

18

18

13

107

106

114

114

102

105

100

119

95

117

83

89

191

201

140

140

140

175

1147

1124

1159

1129

1330

1294

1096

1125

1238

1110

1232

1187

22

18

20

20

20

23

119

124

117

126

123

118

129

119

129

124

125

121
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-

[N

0111000001011000011011001111100000000000
0000000000000000000000000000000100000000
00010100000000010000
0011000000010011010011000011011100110110
1000000000000000000000000000000000000000
00000000010000000000
0111000000011000111001110011010000010000
0000000010000000010000000000000000000000
00000000010000010000
0111100000011001000100000000111110100000
1000000010010000000000010000000100001000
00000000000000000000
1110000000011010000101000010011000110110
1000010000000000000000010010000000000000
00000000000000000000
1111010101010010010010000011000000100000
1000000010000100000000000000000000000000
00000001000001000000
0110011001010011011101010101011100000000
1000000000000000000000000000000100000000
00000000000000000000
0110011100011001010001010011010000100001
0000000000000000000000000000000110000000
00000000001001010000
1010001001011011111001110011000000100000
1000000000000000000000000000000000000000
00000001010000000000
0111000001011001010001110011010000101000
1000000000000000000000000000000110000000
00000001000000000000
1110010000011100011101010101001100000000
1000000000000010000000000000000000000000
00010000000000000000
0111100001011000110010000011011000000000
1000000001000000000000010000000000000000
00000001000001000000
1110001001010011101001000011011100000000
1000000000000000000000000010000000000000
00000000010000000000
0010000000011101011101000001111110100000
0000000000010000000000000000000000100000
00000000001001000000
0110011001010010010101010001010100110101
1000010000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
1110000000010000011101100101011110100000
1000000000000000000000000000000000010000
00010100000000000000
1111010000011011010100001010010000101000
1000000000000000000000000001000000000000
00010001000000000000
0010000011111000100001000111111100100000
0000000000000000000000000010000100000000
00000000000001000000

99986

99277

99430

98998

94861

98021

99791

98493

98122

97968

99528

98172

95215

99352

99069

99736

99587

99647

19

19

19

20

19

19

20

21

20

20

19

19

19

20

20

20

20

19

118

92

112

96

84

96

114

120

100

97

103

101

101

111

114

114

94

117

1030

1210

1150

1199

1216

1198

1122

1321

1169

1349

1034

1177

1164

1168

1112

1216

1220

1168

121

122

121

118

117

118

122

126

128

133

123

127

118

123

123

119

121

114



67

[N

0110000100011010010011010011110010100000
1000000000000000000000000000000000100100
00000000000000000000
0111000000011010010010110011011110000000
1000000000000000000000010000000000000000
00000000010000000000
0011000000011000011100010011111000110001
1000000000000000000001010000000000000000
00000000000000000010
0110001011010000011100110010011100000000
1000000000000001000000000000000100000000
00000000010000000000
0110001011011001000101010011010000110001
0000010000000010000000000000000100000000
00000001000000000000
0110011000010001011011010000011100110001
0000000000000000000000000001000010000000
00010000000000000000
0111000001010001010100011001111000110000
1000000000000000000000000000000000000000
10000100010000000000
0111001101011010010101010011110000000000
1000000000000000000000000000000000000000
00010000000000000000
0111001000011000011100010110110000100001
1000010000000100000000000000000000000000
10000000000000000000
0111000001010011111000010000110100101000
0000000000000100000000000001000000000000
00000000000001000000
0111000101010000000101001001111110000000
1000000000000000000000010000000100000000
00000000010000000000
1110000000011001010000011011010110101000
1000000000000000010000000000000000000000
00001000000000010000
0110001100011010010101100011111000000000
0000010000000000000000000010000000000000
00000100001000000000
0111000001011010010101000001111010100000
0000000000000000010000000001000010000000
00001000000000000000
0110001000011010110111100011001010000010
1000000000000000000000000000000000000000
00000101000000000000
1110010000011010011000011010101100000000
1000010000000000000000000000000000000000
00000000010001000000
0110001001011001001001010010010100101001
1000010000000000000000000000000000000000
00000100000000000001
0110010101010001110100011011011110100000
0000000000000000000000000000000000000000
00000100000000000000

99333

99141

97867

99521

98949

99030

94417

97849

98792

99828

99322

99803

99070

99721

99680

97955

97929

99955

19

19

20

19

21

20

20

19

20

19

19

20

20

20

20

19

20

20

94

95

105

111

115

101

110

110

118

113

105

112

111

107

93

106

112

122

1248

1207

1215

1197

1107

1276

1187

1136

1235

1235

1203

1201

1188

1248

1130

1115

1258

1171

121

132

121

122

128

120

121

120

114

116

124

124

118

121

129

126

121

117



68

[N

[E=y

0110001011010001010100011000010100010011
1000000000000000000000000001000000000000
00000101000000000000
1110001101000001011001010000011000100000
1000000010000010000000000000000000100000
00000000010000010000
0100010001010011010000110011101110110000
1000000000000000000000010000000000000000
00000000000000000000
0110010001010010011101010011010100100100
0000000000000000000000000010000100000000
00000000010000000000
1110010011011000010001001000011010101000
1000000000000000000000000000000010000000
00000001000000000000
0111000001011011110100010001100100100001
0000000000000010010000000001000000000000
00000000000000000000
0110000000010011011010000001111010100000
1000010000000000000000000010010000000000
00010100000001000000
0011000001011011110010100011010000110000
1000000000000000000000000000000000000000
10000001010000000000
0110100000010001110001100011111010100000
1000000000000000000000000000000000000000
10000000000001000000
0110101001011010010110010011010100000000
0000010000000000000000000001000100000000
00000000000001000000
0110000100111010110001010011011000100000
1000000000000000000000010000000010000000
00000001000000000000
1110010001011000010111011001010000101000
1000000000000000000000000000000000000000
10000000000000000001
1110000100010100010100000101111000101100
1000010010000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0011000010010010011010000011011110000000
1000000000000000001000000011000000000000
00000000010000000000
0010000000011010110000100111010010010010
1000000010010100000000000000000010001000
00000000000000000000
0110010000010010010011000001010110110101
1001010000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000001111000011110001110110000110000
1000000000000000000000000000000000000000
00000000010000000000
1110001001011000111000010010101100100001
0000000010000100000000000000000010000000
00000000000000000000

98991

99693

99937

96927

96545

99196

95493

98644

94615

99485

96074

99288

99421

99328

98626

98861

99267

99911

20

20

19

20

19

20

21

20

19

20

20

20

19

19

20

19

19

20

116

104

91

119

84

123

111

96

95

121

99

97

110

96

95

100

113

113

1135

1223

1221

1220

1183

1110

1230

1204

1262

1066

1374

1188

1162

1137

1193

1110

1087

1302

120

118

124

124

122

117

124

128

115

128

126

124

106

122

123

119

114

118
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10

[y

[EEN

0110001000011001111001000001111000100000
1000000000000000000000000001000010000001
00000000010000000000
0110001000111001010111000001111101100000
1000000000000000000000000000000000000000
00000001000000000000
1111000001011000010100101001111000100000
0000000000000000000000000000000010000000
00000100010001000000
0110010001111000111110000001011000100000
1000000000000000000000000001000100000000
00000000001000000000
1110000001011010111001100001001000100000
1001000000000000000000010000000000000000
00000000001000000000
1111000000011001010000000001101110100000
1000100000000000000000000000000000000000
00010001000001000000
0110110001011000110100011111001100100000
1000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000
1010010101010011010101010011001000100000
1000000000000000000000010000000000000000
00000001000000000000
1110011000010000010100011011010100100001
0000000000101100000000000000000000000000
00000100000000000000
0110001001010001010110011011111010100000
1000000000000000000000010000000010000000
00000000000000000000
1011001001011010000001000111110000000000
1000000010000000000000010000000000000000
10000001000000000000
0010000101001011011001010001110000000000
0000010010000000000000000001000100000000
10000000010001000000
0100000100011000011111010011110000100000
0000001011100000000000000000000000000000
00000000000000000000
0110000000111000010001101011001110100001
0000000000000000000000000000000000001000
00010000000000010000
1110000001010010010111011011010000100000
0000000100000000000000000010000010000000
00010000000001000000
1110001101010001011000010000010100101010
1000000000010000000000000000000000000000
00000001000000000000
0110001001111000010100010000110100100001
0000000000000011000000010001000000000000
00000100000000000000
1111000000011010000100100111010010100000
1000000000010000000000000000000110000000
00000000001000000000

92625

99867

99433

97739

99371

97418

98445

93793

97253

98937

96306

95211

98583

99724

99886

97262

98358

99801

20

20

20

20

19

19

19

19

20

21

19

20

19

19

21

19

20

20

102

104

116

111

963

96

111

90

118

106

89

122

112

111

111

103

124

89

1312

1121

1204

1118

1231

1228

1088

1215

1174

1241

1158

1203

1234

1181

1252

1203

1196

1148

123

121

124

125

124

122

117

119

111

129

120

121

109

117

125

118

119

125



[EEN

0111001001000001010101001001011100000000
1000000000000000000000010000000000000100
00000001010000000000
0100010000011010011001000010111010100100
1000000001010100000000000000000000000000
10000000000000000000
0111000001000001011100101011011100100000
1000000000000100000000000000000100000000
00000000000000000000
0101000000010001111001010001111100100011
1000000000000000000000000000000000000000
00000001000000000000
0110000001011000111000011000111100000000
1001000000000000000000000011000000000000
00000000000000010000
0111000100011011110100010011010000100000
0000010000000100000000000000000000000000
00000000010000000001

98295

98926

98308

98105

97169

96923

19

20

19

19

19

20

105

91

111

107

117

118

1179

1280

1163

1330

1210

1207

Tabla 113. Resultados del grupo 2 de 10 instancias (BC de cada DM por instancia)

Instancia M
1

i00
2
1

i01
2
1

i02
2
1

i03
2
i04 1

70

Solucioén (BC)

11000100000110000010100000111110101010001
00000001000000000000000010000001000000000
010000000000000000
01100100000010111100110100010010101000011
00000000000000000000000000100011000000000
000001000000000000
00110011000110001110010100111000000000001
00000000001001000000000000000000001000010
000001000000000000
11100001010111000001010011011100001000000
00000001000000000000000000100000000000000
000000010000000000
11100110010100110110010000010110000000000
00001000000001000000000000100000000000000
000100001000000000
01000011010110011110010110110011001000010
00000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000
01100110000111001110100010010100001000000
00000100001000000000000000100001000000010
000000000000000000
11100001000110101110001001011100001000010
00000000010000000000000000000010000000000
000000000000000000
01100100001110010101000110010110000000000
00000000000011000000000010000000000100000
000101000001000000

Costo

97027

99511

99017

98949

97359

99907

97000

99980

97320

Obj

1

19

19

20

19

20

19

20

19

21

Obj

2

111

116

103

116

105

106

107

117

119

Obj

3

1104

1140

1124

1140

1018

1258

1015

1190

1052

122

118

114

117

119

114

Obj

126

105

125

107

124

108

118

104

126



01100010010110010100010001111011101000011
2 00000000000000000000000000000000000000000 98222 26 116 1257 119
000100000000000000

Anexo I1l. Tabla de resultados con soluciones BCC

En este anexo se muestran las tablas de los resultados de MOEA-D. En las Tablas 111, 112,
113y 1114, se agrega la columna de “Solucion” (es la cadena binaria que representa al BCC),
que no se agregd en las tablas presentadas en el capitulo 5 de experimentacion, por la razén

de que la tabla es demasiado grande debido a la longitud de las soluciones.

Tabla I111. BCC del grupo 1 de 30 instancias con su columna de soluciéon de 1y 0

Instancia Solucion(BCC) DMs-SAT = DMs-DIS _(,Se
satisface?
00100000010100000100000100
01 11011000100000100001001000 5 0 si
00100000000101100001100000

0010010101010001000000

00100000010100000100000100
i02 11011000100000100001001000 5 0 Si
00100000000101100001100000
0010010101010001000000
00100000000110001100000000
03 01010000100001100001001001 5 0 Si
01100000000100100001100100
0010010101010001000000
00100000000110010100000000
i04 11011000100000100001000000 5 0 Si
01000000000100100001100000
0010010101011001010000
01100000000110000100000100
05 01010100100000100000001001 5 0 Si
01000000000101110001100000
0010010101010000000000
01100000000110000100000100
i06 01110000100001100000001000 5 0 Si
00100000000100010001100000
0010010101011001000000
01100000000110000100000100
i07 11010000100001100001000000 5 0 Si
00100000000100110001100000
0000010101010001000010
01100000010100000100000100
08 01010100100000100000001000 5 0 Si
0000000000OC0O1010100011200000

0000010101011001010000
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i09

i10

i1l

i12

i13

i14

i15

i16

i17

i18

i19

i20

i21

01100000000100010100010100
11010000100000100000001001
01100000000100010001100000
0010010101010000000000
01100000000110000100000100
01011000100000100001000000
01100100000100100000100000
0010010101011001000000
01100000010110000101000100
01010000100000100000000001
00100000000100100001100100
0000010101010001010000
00100000000110000101000100
01010000100001100001001001
01100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000000100010100000100
11010100100000100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
00100000010110000100000100
11011000100000100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
00100000000110000100000100
11010000100001100001001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000000100010101000000
01010000100001100001001001
01100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000010110000100000100
01010000100000100001000010
01000000000100000001100000
0000010101011001010000
01100000000110000100000000
11011100100001100000000000
01000000000100000001100000
0010010101010001010000
00100000000100000101000100
11010100100001100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000010110010100000100
01010000100001100000001000
00100000000100100001100000
0010010101010001000000

01000010000000000100100010
01000001001000100000000000

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si



Instancia
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i22

i23

i24

i25

i26

i27

i28

i29

i30

i01

0000000000O0O00O0OOOOOOOOOO0OOOO
0000000000000000000000

01100000010100000100000100
11010000100001100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000000100000101000000
01011100100001100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000010110000101000100
11010000100000100000001000
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000000110000100000100
01010100100001100000001001
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000010110000100000100
11010000100000100000001000
01100000000000110001100000
0010010101010001000000
01100000000110000101000000
11011000100001100000001000
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
01100000000110000100000100
01010000100001100000001000
00000000000101010001100000
0010010101011001010000
01100000010110010100000100
11010000100000100000001000
00100000000100100001100000
0010010101010001000000
00100000000110010101000000
01010000100001100001001001
01100000000100100001100000
0010010101010001000000

Solucion(BCC)

000000000001000000000000000

000000000000000000000000000

00000000000000000000O000C0O00OO0O
0000001010000000000

5 0
5 0
5 0
5 0
5 0
5 0
5 0
5 0
5 0

DMs-SAT DMs-DIS

10 0

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Tabla 1112. BCC del grupo 2 de 10 instancias con su columna solucion de Oy 1

¢ Se satisface?

Si



Instancia

74

i02

i03

i04

i05

i06

i07

i08

i09

i10

i00

001000010101100001010001000

101000010000110000000100000

100000000100000001100000001
0010101010001000000

011001110001100101000101001

101000010000100000000000000

00000000000000CO0O0O1100000000
0000000001001010000

011000010001000101000000001

101010010000110000000100000

000000000100000001100000001
0010101010001000000

011000000101000001010001001

101010010000010000000100000

100000000100000001100000001
0010101010001000000

001000000101100101000101000

101000010000110000000100000

100000000100100001100000001
0010101010001000000

001000100001000111000000001

101100010000110000000100000

100000000100100001100000001
0010101010001000000

001000010101100001000100100

111000010000110000000000000

000000000100000001100000001
0010101010001000000

011000000001100011000100000

101010010000010000000100000

100000000100100001100000001
0010101010001000000

001000000001100111010101001

101000010000010000000100000

000000000100000001100000001
0010101010001000000

Solucion(BCC)

011000000101100001110001000
101010010000100000000100000

10 0
10 0
10 0
10 0
10 0
10 0
10 0
10 0
10 0

DMs-SAT DMs-DIS

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Si

Tabla 1113. BCC del grupo 3 de 5 instancias con su columna de solucion deOy 1

¢ Se satisface?

No



000000000100100000000000001
0010101010001000000

001000000001000011010101001
01 101100010000110000000100000 2 0 Si
000000000100000001100000001
0010101010001000000
011000000001100111010001001
i02 101000010000110000000000000 5 0 Si
000000000100000001100000001
0010101010001000000
011001100001110011101000100

101000010000000000010000100

103 000000000000010000100000001 2 0 Si
000000000000000QC0QOOQO0
011001100001110011101000100
i04 101000010000000000010000100 2 0 Si
000000000000010000100000001

00000000000000000CO0O0

Tabla 1114. BCC después de aplicar el mecanismo de ajuste de preferencia con su columna solucién
deOy1

Instancia Solucion(BCC) DMs-SAT DMs-DIS ¢Se satisface?

011000000101100001000001100
i00 100101010001010000100000000 5 0 Si
000000000100010001100000000

0010101010000000000
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