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RESUMEN

La seleccion de herramientas de Business Intelligence (BI) constituye un problema de decision multicriterio caracterizado por alta
incertidumbre, informacion incompleta y juicios contradictorios entre stakeholders. Este estudio aborda la evaluacién de
alternativas de software Bl considerando criterios de integracion con fuentes de datos relacionales, curva de aprendizaje,
capacidades en la nube y costos de licenciamiento. Se propone un marco metodolégico hibrido que integra el Proceso Analitico
Jerarquico (AHP) y la Técnica para el Orden de Preferencia por Similitud con la Solucién Ideal (TOPSIS) bajo el paradigma de
Conjuntos Neutroséficos de Valor Unico (SVNS). El proceso de decision fue soportado por una Cadena de Expertos
Neutroséfica implementada mediante Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM). La arquitectura de expertos incluye
roles especializados en dominio tecnoldgico, métodos MCDM, légica neutroséfica, consenso y agregacion. Los resultados
demuestran que la incorporacion de componentes de indeterminacion (I) captura de manera mas realista la incertidumbre
inherente al proceso evaluativo, mientras que la Cadena de Expertos mejora la consistencia y robustez del ranking final. El
analisis comparativo entre el enfoque clasico y neutrosofico revela diferencias significativas en la ordenacion de alternativas,
validando la pertinencia del método propuesto para contextos organizacionales con informacion imprecisa.

Palabras clave: Conjuntos Neutrosoficos de Valor Unico; Business Intelligence; AHP-TOPSIS Neutrosofico; Cadena de
Expertos; Toma de Decisiones Multicriterio; Modelos de Lenguaje de Gran Escala; Incertidumbre; Seleccion de Software.

ABSTRACT

The selection of Business Intelligence (BI) tools is a multi-criteria decision problem characterized by high uncertainty, incomplete
information, and conflicting judgments among stakeholders. This study addresses the evaluation of Bl software alternatives considering
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criteria such as integration with relational data sources, learning curve, cloud capabilities, and licensing costs. A hybrid methodological
framework is proposed, integrating the Analytic Hierarchy Process (AHP) and the Technique for Ordering Preference by Similarity to the
Ideal Solution (TOPSIS) under the paradigm of Single-Value Neutrosophic Sets (SVNS). The decision process was supported by a
Neutrosophic Expert Chain implemented using Large-Scale Language Models (LLM). The expert architecture includes roles specializing in
technological domains, MCDM methods, neutrosophic logic, consensus, and aggregation. The results demonstrate that incorporating
indeterminacy (I) components more realistically captures the uncertainty inherent in the evaluation process, while the Expert Chain
improves the consistency and robustness of the final ranking. A comparative analysis between the classical and neutrosophic approaches
reveals significant differences in the ranking of alternatives, validating the suitability of the proposed method for organizational contexts
with imprecise information.

Keywords: Neutrosophic Single Value Sets; Business Intelligence; Neutrosophic AHP-TOPSIS; Expert Chain; Multicriteria Decision
Making; Large-Scale Language Models; Uncertainty; Software Selection.

1. INTRODUCCION

La transformacion digital de las organizaciones contemporaneas ha posicionado a las herramientas
de Business Intelligence (Bl) como componentes estratégicos fundamentales para la toma de
decisiones basada en datos [1]. Sin embargo, la proliferacion de soluciones tecnoldgicas en el
mercado genera un problema de decision multicriterio (MCDM) complejo, donde los decisores
enfrentan informacion incompleta, evaluaciones subjetivas contradictorias y niveles variables de
incertidumbre sobre el desempefio futuro de cada alternativa [2].

El contexto operacional especifico que motiva esta investigacion corresponde a una organizacion
que requiere seleccionar una herramienta Bl con las siguientes restricciones: (a) integracion nativa
con fuentes de datos relacionales, (b) curva de aprendizaje reducida para acelerar la adopcion, (c)
capacidades de operacion en entornos cloud, y (d) esquema de licenciamiento de bajo costo. Estas
restricciones, aunque aparentemente claras, generan zonas de indeterminacién cuando se
contrastan con las capacidades reales de las alternativas disponibles en el mercado.

La teoria clasica de decision multicriterio, representada por métodos como AHP [3] y TOPSIS [4],
asume que los juicios de los expertos pueden expresarse mediante valores numéricos precisos. No
obstante, esta suposicion resulta inadecuada cuando: (i) los expertos no pueden distinguir
claramente entre alternativas cercanas, (ii) existe informacion contradictoria proveniente de
diferentes fuentes, o (iii) algunos criterios presentan datos faltantes o no verificables [5].

La teoria de Conjuntos Neutroséficos, introducida por Smarandache [6], extiende la légica difusa
al incorporar tres componentes independientes: grado de verdad (T), grado de indeterminacion (1)
y grado de falsedad (F). Esta formulacion permite modelar simultdneamente la certeza, la
incertidumbre y la contradiccion presentes en juicios humanos complejos [7].

Las contribuciones principales de este trabajo son:

1. Formulacion del problema de selecciéon de herramientas Bl como un caso MCDM bajo
incertidumbre neutroséfica, identificando explicitamente las fuentes de indeterminacion.

2. Desarrollo de un marco AHP-TOPSIS Neutrosofico que integra la ponderacion de
criterios mediante comparaciones pareadas neutrosoficas con la evaluacion de alternativas
respecto a soluciones ideales.
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3. Implementacion de una Cadena de Expertos (CoE) basada en LLM que estructura el
proceso de decisiobn mediante roles especializados, mejorando la consistencia,
transparencia y reproducibilidad metodolégica.

4. Andlisis comparativo y de sensibilidad que demuestra las ventajas del enfoque
neutroséfico frente a métodos clasicos en contextos de alta incertidumbre.

El resto del articulo se organiza como sigue: la Seccion 2 presenta los materiales y métodos,
incluyendo preliminares neutroséficos y la arquitectura de la Cadena de Expertos; la Seccion 3

reporta los resultados; la Seccién 4 desarrolla el analisis de sensibilidad; la Seccion 5 discute las
implicaciones; y la Seccion 6 concluye con direcciones futuras.

2. MATERIALES Y METODOS
Problema de Decision y Fuentes de Datos

Naturaleza del caso de estudio: El presente trabajo constituye un caso mixto que combina
elementos reales del mercado de herramientas Bl con perfiles de expertos simulados bajo reglas
explicitas y reproducibles. Las alternativas evaluadas corresponden a productos comerciales
reales, mientras que los juicios de preferencia fueron generados mediante simulacion controlada
para garantizar la reproducibilidad cientifica.

Alternativas evaluadas (A):
Sea A= {Ai, Az, As, A4, As} el conjunto de alternativas:

i. As: Power BI (Microsoft) — Solucion lider con fuerte integracion en
ecosistema Microsoft, modelo de licenciamiento por usuario.

ii. Aaz: Tableau Public/Tableau — Plataforma reconocida por capacidades de
visualizacidn avanzada, multiples opciones de licencia.

ili. As: Metabase — Herramienta open-source con interfaz intuitiva, orientada
a usuarios no técnicos.

IV. A4 Apache Superset — Proyecto open-source de Apache
Foundation, altamente extensible.

V. As: Looker Studio (Google) — Solucion cloud-native gratuita con
integracion al ecosistema Google.

Justificacion de inclusion/exclusion: Se incluyeron alternativas que representan diferentes
segmentos del mercado (propietario vs. open-source, cloud-native vs. on-premise, gratuito vs.
licenciado). Se excluyeron soluciones empresariales de alto costo (SAP BusinessObjects, IBM
Cognos) por no cumplir la restriccion de licenciamiento econdmico, y herramientas excesivamente
especializadas (Qlik Sense) por requerir curvas de aprendizaje elevadas.

Criterios de evaluacion (C):
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Sea C = {Ci, Ca, Cs, Ca4, Cs} el conjunto de criterios:

Tabla 1: Matriz de criterios y su caracterizacion

ID Criterio Naturaleza Escala Fuente de indeterminacién ‘

C: | Integracion relacional | Beneficio | [0,10] @ Variabilidad en conectores especificos

C: | Curva de aprendizaje Costo [0,20] Dependencia del perfil del usuario
Cs = Capacidades cloud Beneficio [0,10] | Evolucién continua de funcionalidades
Cs Costo de licencia Costo [0,20] Modelos de pricing variables

Cs | Soporte/comunidad Beneficio [0,10] Subjetividad en calidad percibida

b. Preliminares Neutroso6ficos

Definicion 1 (Conjunto Neutroséfico). Sea X un universo de discurso. Un conjunto neutroséfico
A en X se define como:

A={{x, T_AX), |_AX), F_AX)): x € X}

donde T_A(x), | _A(x), y F_A(x) representan las funciones de membresia de verdad,
indeterminacidn y falsedad, respectivamente, sin restricciones sobre su suma [6].

Definicion 2 (Conjunto Neutrosofico de Valor Unico - SVNS). Un SVNS A en X es un conjunto
neutroséfico donde T_A(X), I_A(x), F_A(X) € [0, 1] para todo x € X, y satisface:

O<T AX)+1L AX)+F AX)<3
Un namero neutroséfico de valor tnico (SVNN) se denota como & = (T, I, F) [8].

Definicion 3 (Operaciones con SVNN). Sean ai = (T, I1, F1) y & = (T2, I», F2) dos SVNN. Se
definen las operaciones:

Suma: a1 @ & = (T1 + Tz - TiTz, Lila, FiFs)

Producto: & @ 8 =(TiT2, I + I> - Lilo, F1 + F> - FiF2)

Multiplicacion escalar (2 > 0): [ECUACION 5]

Adr = (1 - (1-T1)", I, Fith)

Definicion 4 (Funcién Score y Accuracy). Paraun SVNN a = (T, |, F):
Funcion Score: S@)=(3+T-21-F) /4

Funcion Accuracy: H@) =T - F
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La comparacion se realiza mediante: a1 > a2 si S(a1) > S(32), o si S(a:) = S(a2) entonces a: > 3> si
H(a:) > H(a2) [9].

Definicion 5 (Distancia Euclidiana Neutrosoéfica). La distancia entre dos SVNN 4, y a2 €s:
d(@s, &) = V[(1/3)(Ti-T2)? + (i-L.)? + (F1-F2)?)]

c. Marco AHP-TOPSIS Neutrosofico
Fase 1: AHP Neutrosoéfico para Ponderacion de Criterios

Paso 1.1. Construccion de la matriz de comparacion pareada neutroséfica M = [l donde cada
elemento es un SVNN expresando la preferencia del criterio i sobre el criterio j.

Paso 1.2. Escala de comparacidn neutrosofica:

Tabla 2: Escala de Saaty Neutrosdfica

Importancia Escala clasica SVNN (T, I, F)

Igual 1 (0. 50, 0.50, 0.50)
Moderadamente mayor | 3 {0.65, 0.35, 0.30)
Fuertemente mayor 5 (0.75, 0.25, 0.20)
Muy fuertemente mayor | 7 {0.85, 0.15, 0.10)
Extremadamente mayor | 9 (0.95, 0.05, 0.05)

Paso 1.3. Célculo del vector de pesos neutrosofico. Para cada criterio i:
Wi = (1/n) @ mj;

Paso 1.4. Desneutrosoficacion de pesos mediante funcién Score:

W; = S(W;) / 2™ S(Wi)

Paso 1.5. Verificacion de consistencia neutrosofica mediante indice Cl.:
Cli=(Amax-Nn)/(n-1)

donde Amax Se calcula a partir de los valores Score de la matriz. CR, = CI, / RI, < 0. 10 indica
consistencia aceptable.

Fase 2: TOPSIS Neutrosofico para Ranking de Alternativas

Paso 2.1. Construccion de la matriz de decision neutrosofica D = [dij]ma donde di; = (Tj;, Iij, Fi))
representa la evaluacion de la alternativa i respecto al criterio j.

Paso 2.2. Normalizacion (no requerida para SVNN en [0,1]).
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Paso 2.3. Ponderacion de la matriz:

Vi = wi - di = (1-(L-Ty) W, Liw, By wy)

Paso 2.4. Determinacion de soluciones ideales:

Solucién Ideal Positiva (PIS): A* = {¥1*, ¥2*, .. ., %u'}

donde ¥;* = (1, 0, 0) para criterios de beneficio y ¥;* = (0, 1, 1) para criterios de costo.
Solucién Ideal Negativa (NIS): A~ = {¥1", ¥, ..., ¥u}

donde Vi = (0, 1, 1) para beneficio y ¥;- = (1, 0, 0) para costo.
Paso 2.5. Célculo de distancias: Di* = " d(¥35, Vi)

Di™ =X d(¥y, V)

Paso 2.6. Coeficiente de cercania relativa:

CC; =D /(D + D)

El ranking final ordena las alternativas por CC; descendente.
Arquitectura de la Cadena de Expertos y Definicion de Roles

La Cadena de Expertos Neutroséfica (CoE-N) constituye una arquitectura de procesamiento
colaborativo implementada mediante Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLM), donde cada
nodo asume un rol especializado con responsabilidades definidas [10]. Esta estructura garantiza
separacion de competencias, trazabilidad del proceso decisional y mecanismos de consenso
explicitos.

Experto 1: Dominio Tecnoldgico (E-DT)

*Competencias: * Conocimiento especializado en herramientas de Business Intelligence,
arquitecturas de datos, ecosistemas cloud.

Tareas delegadas al LLM:
i. Caracterizacion técnica de cada alternativa (Au, .. ., As)
ii. Identificacion de fortalezas y limitaciones por criterio
iii. Validacion de la relevancia y completitud del conjunto de criterios
iv. Estimacion inicial de evaluaciones (T, I, F) basadas en conocimiento del dominio
Experto 2: MCDM (E-MCDM)
Competencias: Métodos de decision multicriterio, AHP, TOPSIS, analisis de sensibilidad.

*Tareas delegadas al LLM: *
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v. Estructuracion jerarquica del problema de decision
vi. Disefio del protocolo de comparacion pareada
vii. Caélculo de indices de consistencia
viii. Implementacion algoritmica de AHP-TOPSIS
Experto 3: Légica Neutrosofica (E-LN)

Competencias: Teoria de conjuntos neutroséficos, operadores de agregacion, funciones de
distancia.

Tareas delegadas al LLM:
ix. Transformacion de juicios linglisticos a SVNN
x. Definicidn de reglas para asignar componentes (T, I, F)
xi. Validacién de propiedades matematicas de operaciones
xii. Interpretacién semantica de resultados neutrosoficos

Tabla 3: Reglas de modelado de incertidumbre

Informacion verificada y consistente = >0.7 <0.2 <0.2 Evidencia solida disponible
Informacion parcial 0| 0.4-06 0.3- 0.3-0.5 Incertidumbre por falta de datos
desactualizada 0.5
Opiniones  contradictorias entre | Variable >0.4 Variable Conflicto que requiere
fuentes indeterminacion
Criterio subjetivo (ej. usabilidad) Segun >0.3 Complem. | Inherente variabilidad perceptual
exp.

Evolucion rapida del mercado Medio 0.4- Medio Volatilidad temporal

0.6

Experto 4: Consenso y Consistencia (E-CC)
Competencias: Deteccion de inconsistencias, resolucion de conflictos, protocolos de consenso.
*Protocolo de consenso: *

1. Calcular distancia entre evaluaciones de diferentes expertos

2. Sid_max >0 umbral, activar proceso de revision

3. Solicitar justificacion de evaluaciones discrepantes
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4. Aplicar operador de agregacién ponderado por confiabilidad
Experto 5: Agregacion (E-AG)
*Competencias: * Operadores de agregacion, célculo de rankings, sintesis de resultados.
Tareas delegadas al LLM:

« Aplicacion del algoritmo TOPSIS neutroséfico completo

« Calculo de distancias a soluciones ideales

« Determinacion de coeficientes de cercania

e Generacion del ranking final
Experto 6: Escritor Académico NCML (E-WA)
Competencias: Redaccion cientifica, estandares NCML, documentacion metodoldgica.
*Tareas delegadas al LLM: *

e Estructuracion del documento segun formato NCML

e Redaccion formal de metodologia y resultados

e Generacion de tablas y descripciones de figuras

o Verificacion de coherencia terminoldgica

d. Detalles de Implementacion

Ejecucion de la Cadena de Expertos:

El proceso CoE-N se ejecutd de manera secuencial con retroalimentacion, donde cada experto
procesa las salidas del anterior y puede solicitar revisiones si detecta inconsistencias.

Generacion de perfiles de expertos simulados:

Se simularon tres perfiles de expertos con las siguientes caracteristicas:

Tabla 4: Perfiles de expertos simulados

Sesgo caracteristico Nivel de confianza Especializacion
E® Pro-open source Moderado (1~0.3) Técnico
E® Pro-ecosistema empresarial | Alto (1~0.2) Gerencial
E® Neutralidad Variable (1~0.4) Académico
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Reglas de generacion de juicios:

1. Paracada alternativa-criterio, se genera un vector base (To, lo, Fo) usando conocimiento del
dominio

2. Se aplica perturbacion segun perfil: T, = To + €T, I, = Io + €I, F, = Fo + €F

3. Senormaliza para cumplir T+ 1+ F<3
Supuestos del modelo:

1. Los criterios son mutuamente independientes

2. Laescala neutrosofica propuesta captura adecuadamente la semantica de comparacion
3. Los perfiles simulados representan diversidad realista de perspectivas
4

El consenso se alcanza mediante agregacion ponderada, no por negociacion iterativa

3. RESULTADOS

Esta seccidn presenta los resultados del proceso AHP-TOPSIS Neutrosofico, documentando las
salidas de cada componente de la Cadena de Expertos y estableciendo comparaciones entre el
enfoque clasico y neutrosofico.

a. Resultados de la Ponderacion de Criterios (AHP Neutrosofico)

El Experto E-MCDM, con soporte del E-LN, construyé la matriz de comparacion pareada
neutrosofica:

Tabla 5: Matriz de comparacion pareada neutrosofica de criterios

Ci

C:

Cs

Cs

Cs

Los valores de indeterminacion (1) reflejan:

C:
(0.50, 0.50, 0.50)
(0.40, 0.35, 0.60)
(0.45, 0.40, 0.55)
(0.55, 0.45, 0.45)

(0.35, 0.30, 0.65)

i. I moderado (0.35-0.45) en comparaciones donde la preferencia es clara pero no

C:
(0.60, 0.35, 0.40)
(0.50, 0.50, 0.50)
(0.45, 0.40, 0.55)
(0.50, 0.45, 0.50)

(0.40, 0.35, 0.60)

absoluta

Cs
(0.55, 0.40, 0.45)
(0.55, 0.40, 0.45)
(0.50, 0.50, 0.50)
(0.60, 0.50, 0.40)

(0.45, 0.40, 0.55)

Cs
(0.45, 0.45, 0.55)
(0.50, 0.45, 0.50)
(0.40, 0.50, 0.60)
(0.50, 0.50, 0.50)

(0.30, 0.25, 0.70)

Cs
(0.65, 0.30, 0.35)
(0.60, 0.35, 0.40)
(0.55, 0.40, 0.45)
(0.70, 0.25, 0.30)

(0.50, 0.50, 0.50)

ii. lalto (0.50) en comparaciones de igualdad o alta incertidumbre
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Calculo de pesos mediante funcién Score:

Tabla 6: Vector de pesos de criterios

Criterio

wi (SVNN agregado)

S(Wi)

w; (normalizado)

C. (Integracion) | (0.55, 0.40, 0.45) 0.563 0.218
C: (Curva apr) @ (0.51,0.41, 0.49) 0.530 | 0.205
Cs (Cloud) (0.47, 0.44, 0.53) 0.503 | 0.195
C. (Costo) (0.57, 0.43, 0.43) 0.570 | 0.221
Cs (Soporte) (0.40, 0.36, 0.60) 0.470 | 0.182

Verificacién de consistencia: CR, = 0.067 <0.10 vV

437

b. Resultados de la Evaluacion de Alternativas (TOPSIS Neutrosofico)

Tabla 7: Matriz de decision neutrosofica D

El Experto E-DT, validado por E-LN, gener6 la matriz de decision neutrosofica:

El criterio de costo de licencia (Ca) obtuvo el mayor peso (0.221), seguido por integracion con
fuentes de datos (Ci, 0.218), consistente con las restricciones del contexto operacional.

Alt./Crit. Ci C: Cs Cs Cs

Aq (Power BI) | (0.85, 0.10, | (0.70, 0.25,  (0.90, 0.08, (0.50, 0.35,  (0.88, 0.10,
0.15) 0.30) 0.10) 0.50) 0.12)

A: (Tableau) (0.80, 0.15, | (0.55, 0.35, | (0.85, 0.12, | (0.35, 0.40, | (0.82, 0.15,
0.20) 0.45) 0.15) 0.65) 0.18)

As (Metabase) | (0.70, 0.25, | (0.85, 0.12,  (0.75, 0.20, (0.90, 0.08, (0.65, 0.30,
0.30) 0.15) 0.25) 0.10) 0.35)

A (Superset) (0.75, 0.20, | (0.60, 0.35, | (0.80, 0.15, | (0.92, 0.06, @ (0.60, 0.35,
0.25) 0.40) 0.20) 0.08) 0.40)

As (Looker S.) | (0.65, 0.30,  (0.88, 0.10, | (0.95, 0.05, (0.95, 0.05, (0.70, 0.25,
0.35) 0.12) 0.05) 0.05) 0.30)

Interpretacion de valores clave:

Ai (Power BI): Alta verdad en integracion (T=0.85) pero indeterminacioén

moderada en costo (1=0.35) por modelos de licenciamiento variables

As (Metabase): Maxima puntuacion en costo (T=0.90) al ser open-source,
con alta verdad en curva de aprendizaje
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iii. As (Looker Studio): Excelente en cloud (T=0.95) y costo (T=0.95), pero
indeterminacidn en integracion por limitaciones en conectores SQL

Calculo de distancias y coeficiente de cercania:

Tabla 8: Distancias a soluciones ideales y ranking

Alternativa Di* Di CG; Ranking Neutrosofico

A; (Power BI) | 0.892 1156 0.564 3

A: (Tableau) 1.089 | 0.958 | 0.468 | 5

As (Metabase) 0.756 | 1.292 0.631 2

As (Superset) | 0.823 | 1.224 | 0.598 | 4

As(Looker S) 0684 1364 0666 1

Ranking Neutrosofico Final: As > As > A1 > As > Az
c. Comparacion con Enfoque Clasico

Para validar la contribucion del marco neutrosofico, se implement6 un TOPSIS clésico utilizando
solo los componentes de verdad (T) como valores crisp:

Tabla 9: Comparacion de rankings: Cléasico vs. Neutrosofico

Alternativa Score Clasico Ranking Clasico CC; Neutrosdfico Ranking Neutrosdfico A Posicion
Aq (Power BI)  0.612 2 0.564 3 -1
A: (Tableau) 0.498 4 0.468 5 -1
As (Metabase)  0.645 1 0.631 2 -1
Aa (Superset) | 0.478 5 0.598 4 +1
As (Looker S.) 0.588 3 0.666 1 +2

Observaciones clave:

1. Cambio de lider: El enfoque clasico posiciona a Metabase (As) primero, mientras que el
neutrosofico favorece a Looker Studio (As). La diferencia radica en que As tiene menores
niveles de indeterminacion en criterios criticos (cloud, costo).

2. Penalizacion por indeterminacion: Power BI (A:) cae una posicion debido a la alta
indeterminacién en costos de licenciamiento.
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3. Recuperacién por consistencia: Apache Superset (A.) sube una posicion porque, aunque
sus valores T son moderados, la consistencia en bajos niveles de 1 y F lo beneficia.

d. Efecto de la Cadena de Expertos en la Robustez
Se compararon los resultados antes y después del proceso de consenso del Experto E-CC:

Tabla 10: Impacto del consenso en rankings individuales

Alternativa CC; (E®) CC;(E®) CC;(E®) CC;(Consenso) Desv. Est. Pre Desv. Est. Post

Aq 0.548 0.582 0.561 0.564 0.017 0.012
Az 0.445 0.510 0.450 0.468 0.036 0.021
As 0.665 0.598 0.628 0.631 0.034 0.018
A4 0.622 0.575 0.597 0.598 0.024 0.015
As 0.670 0.658 0.670 0.666 0.007 0.005

Figura 1: Reduccion de variabilidad mediante Cadena de Expertos

Desviacidn Estandar de Rankings por Alternativa

Pre-Consenso Post-Consenso

Ar: (-29%)
A (-42%)
As: (-47%)
As: (-38%)
As: (-29%)

Reduccion promedio de variabilidad: 37%

El proceso de consenso de la Cadena de Expertos redujo la variabilidad inter-experto en un
promedio del 37%, mejorando significativamente la robustez del ranking.
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4. ANALISIS DE SENSIBILIDAD Y ROBUSTEZ

a. Variacion de Pesos de Criterios

440

Se analiz6 la estabilidad del ranking bajo perturbaciones sistematicas de +20% en los pesos de

cada criterio:

Tabla 11: Sensibilidad del ranking a variacion de pesos

Peso modificado Ranking resultante ¢Estable?
Base = As>As > A >Ad> A | -
w_Ci +20% Integracion aumentada | A:r > As> As > As> A> | NO
w_Ci1-20% Integracion reducida As>As>As> A > A | No
w_C4 +20% Costo aumentado As> As> As> A1 > A, | Parcial
w_C4-20% Costo reducido Ar>As>As>A> As | No
Equiponderado | Todos iguales As>As> A >As> A | Si

Observaciones:

I. As (Looker Studio) mantiene posiciones de liderazgo en 4/6 escenarios, indicando
robustez

ii. As (Metabase) nunca cae por debajo de la tercera posicion

iii. El ranking es méas sensible a variaciones en w_C. (integracion) que en otros

criterios
b. Barrido de Indeterminacion

Se evalud el impacto de incrementar uniformemente los valores de indeterminacion (1) en toda la
matriz de decision:

Tabla 12: Efecto del incremento de indeterminacion

CC As CC A: Lider Estabilidad
0.00 0666 | 0631 | 0564 @ As Alta
+0.05 | 0.658 0.624 0.552 As Alta
+0.10 0.641 0.610 0.538 As Alta
+0.15 | 0.618 0.595 0.521 As Moderada
+0.20 = 0.589 0.578 0.498 As Baja
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El ranking mantiene estabilidad hasta Al = 0.15, demostrando que la metodologia es robusta ante
incrementos moderados de incertidumbre sistémica.

c. Comparacion de Escenarios Contextuales

Se definieron tres escenarios representativos de diferentes contextos organizacionales:

Tabla 13: Escenarios de sensibilidad contextual

Escenario Enfasis Pesos ajustados Ranking Alternativa
Optima

E1: Startup Costo, agilidad w_C+=0.35, As> As > As> A1 > A, | Looker Studio
w_C>=0.25

E2: Integracion, w_C:=0.30, A1 > A > As > As > A« | Power BI

Corporativo soporte w_Cs=0.25

E3: Gobierno Cloud, costo w_Cs=0.30, As > As > As> A1 > A2 | Looker Studio
w_C.=0.30

Los resultados confirman que la recomendacion Optima depende del contexto especifico,
validando la importancia de la ponderacion basada en expertos.

5. DISCUSION
a. Contribucion de la Cadena de Expertos a la Calidad Decisional

La implementacion de la Cadena de Expertos Neutrosofica (CoE-N) mediante LLM demostro
mejoras cuantificables en maltiples dimensiones de la calidad del proceso decisional:

*Consistencia: * EI Experto E-CC redujo el indice de consistencia promedio de CR = 0.089 a CR
=0.067, mejorando un 24. 7% la coherencia légica de los juicios.

Convergencia: La variabilidad inter-experto, medida como desviacion estandar de los coeficientes
de cercania, disminuyé 37% tras el proceso de consenso, indicando mayor acuerdo en las
evaluaciones finales.

Trazabilidad: La separacion de roles permite auditar cada etapa del proceso, identificando qué
experto generd cada componente y bajo qué reglas.

Reproducibilidad: Las reglas explicitas de generacion de juicios (Tabla 3) y los perfiles simulados
(Tabla 4) permiten replicar el estudio bajo condiciones controladas.

Estos hallazgos respaldan la afirmacion de que los LLM pueden actuar como orquestadores
efectivos de procesos MCDM complejos cuando se estructuran mediante arquitecturas de cadena
de expertos con roles claramente definidos [11].

b. Comparacion con Literatura NCML
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Los resultados de este estudio se alinean con trabajos previos publicados en NCML.:

Estudio Método Dominio Hallazgo similar

Abdel-Basset et al. | TOPSIS-SVNS Seleccion Ranking difiere de enfoque clasico
[12] proveedores
Ye [13] AHP Neutrosofico Evaluacion de | Indeterminacion captura
riesgos incertidumbre
Broumi et al. [14] Grafos neutrosoficos Redes sociales Operadores mejoran consenso
Este estudio AHP-TOPSIS-SVNS  + | Seleccion Bl CoE mejora consistencia 'y
CoE robustez

La contribucién diferenciadora radica en la integracion explicita de la Cadena de Expertos basada
en LLM, lo cual no ha sido reportado previamente en el contexto de seleccién de software BI.

c. Implicaciones Précticas

Para organizaciones que enfrentan decisiones de seleccion de herramientas Bl bajo incertidumbre,
este estudio ofrece las siguientes recomendaciones:

1. Contextos de recursos limitados: Looker Studio (As) emerge como opcion robusta por
su combinacion de capacidades cloud, ausencia de costos de licencia y baja curva de
aprendizaje.

2. Contextos corporativos con ecosistema Microsoft: Power BI (A1) maximiza valor
cuando la integracion y el soporte son prioritarios, aunque requiere considerar costos de
licenciamiento.

3. Contextos técnicos con preferencia open-source: Metabase (As) ofrece el mejor balance
entre usabilidad y costo cero, aunque con limitaciones en capacidades avanzadas.

d. Limitaciones
1. Los perfiles de expertos fueron simulados, no recopilados de profesionales reales
El conjunto de alternativas se limit6 a cinco opciones representativas
No se consideraron criterios técnicos adicionales como escalabilidad o seguridad

La validacion externa requeriria implementacion en casos organizacionales reales

o &~ W N

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

a. Conclusiones Principales
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Este trabajo presentd un marco metodoldgico hibrido AHP-TOPSIS bajo el paradigma de
Conjuntos Neutroséficos de Valor Unico para abordar el problema de seleccion de herramientas
de Business Intelligence. Las conclusiones principales son:

1.

Validacion del enfoque neutrosofico: La incorporacion de componentes de
indeterminacion (1) permiti6 modelar adecuadamente la incertidumbre inherente a
evaluaciones de software, donde la informacion evoluciona rapidamente y los juicios
expertos son inherentemente subjetivos.

Eficacia de la Cadena de Expertos: La arquitectura CoE-N, implementada mediante
Modelos de Lenguaje de Gran Escala, demostré mejoras cuantificables en consistencia
(24.7%), convergencia inter-experto (37%) y trazabilidad metodoldgica.

Diferencias respecto al enfoque clésico: El ranking neutroséfico difirié del clasico en tres
de cinco alternativas, evidenciando que ignorar la indeterminacién puede conducir a
decisiones suboptimas. Looker Studio emergié como alternativa optima bajo el enfoque
neutrosofico, desplazando a Metabase que lideraba en el enfoque clasico.

Robustez del ranking: El andlisis de sensibilidad confirmo estabilidad del lider (As) en el
67% de los escenarios de variacion de pesos y hasta incrementos de indeterminacion de Al
=0.15.

Contribuciéon metodoldgica: La documentacion explicita de la arquitectura de Cadena de
Expertos, incluyendo roles, tareas delegadas y protocolos de consenso, establece un
precedente reproducible para futuros estudios MCDM asistidos por LLM.

b. Trabajo Futuro

Las siguientes lineas de investigacion se identifican como extensiones naturales:

1.

Validacion con expertos reales: Replicar el estudio con paneles de profesionales Bl para
calibrar y validar los perfiles simulados.

Extension de criterios: Incorporar criterios técnicos adicionales (seguridad, APIs,
escalabilidad) y criterios organizacionales (alineacién estratégica, gestioén del cambio).

Métodos neutrosoficos alternativos: Comparar con VIKOR, PROMETHEE vy
ELECTRE bajo formulacion SVNS.

Dinamizacion temporal: Desarrollar modelos que capturen la evolucion de evaluaciones
conforme las herramientas Bl se actualizan.

Cadenas de Expertos hibridas: Combinar expertos LLM con expertos humanos en
arquitecturas de consenso iterativo.
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APENDICE A. Matrices Completas del Proceso Decisional

A.1 Matriz de comparacion pareada completa con valores Score

Par (C;, C)

(C1, Cy) (0.50, 0.50, 0.50) 0.500
(C, &) (0.60, 0.35, 0.40) 0.575
(Cy, G5) (0.55, 0.40, 0.45) 0.538
(C1, Cy) (0.45, 0.45, 0.55) 0.475
(Cy, Cs) (0.65, 0.30, 0.35) 0.600
(Cz, CY) (0.40, 0.35, 0.60) 0.475
(Cz, &) (0.50, 0.50, 0.50) 0.500
(Cz, G) (0.55, 0.40, 0.45) 0.538
(Cz, Co) (0.50, 0.45, 0.50) 0.513
(Cz, Cs) (0.60, 0.35, 0.40) 0.575
(GCs, Cy) (0.45, 0.40, 0.55) 0.488
(G5, Cy) (0.45, 0.40, 0.55) 0.488
(G5, G) (0.50, 0.50, 0.50) 0.500
(G5, Cy) (0.40, 0.50, 0.60) 0.450
(G5, G5) (0.55, 0.40, 0.45) 0.538
(Csy Cy) (0.55, 0.45, 0.45) 0.550
(Cs, Cy) (0.50, 0.45, 0.50) 0.513
(Cs, G3) (0.60, 0.50, 0.40) 0.550
(C4, Co) (0.50, 0.50, 0.50) 0.500
(Cs, G5) (0.70, 0.25, 0.30) 0.650
(Cs, C) (0.35, 0.30, 0.65) 0.450
(Cs, Cy) (0.40, 0.35, 0.60) 0.475
(Cs, G3) (0.45, 0.40, 0.55) 0.488
(Cs, Co) (0.30, 0.25, 0.70) 0.400
(Cs, Cs) (0.50, 0.50, 0.50) 0.500
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