¢ MAGAZINE DE LAS CIENCIAS e-ISSN: 2528-8091
Vol. 11, N° 2 - 2024

Evaluacion multicriterio Neutrosofica de arquitecturas de
agentes de IA mediante AHP-TOPSIS: Desempeiio,
envejecimiento funcional y utilidad en ingenieria de software

Neutrosophic Multi-Criteria Evaluation of AI Agent Architectures via AHP-TOPSIS:

Performance, Functional Aging, and Utility in Software Engineering

https://doi.org/10.5281/zenodo.21382340

Dalton Andrés Pazmiiio Pérez
Universidad Bolivariana del Ecuador
daltonpazmino@ube.edu.ec

Christian Miguel Mufioz Carrasco
Universidad de Guayaquil
christianmunoz@ube.edu.ec

Manuel Reyes Wagnio

Universidad Bolivariana del Ecuador
mfreyesw@ube.edu.ec
https://orcid.org/0000-0002-3102-0034

Dayron Rumbaut Rangel
Universidad Bolivariana del Ecuador
drumbautr@ube.edu.ec
https://orcid.org/0009-0001-9087-0979

DIRECCION PARA CORRESPONDENCIA: daltonpazmino@ube.edu.ec
Fecha de recepcion: 02/03/2026
Fecha de aceptacion: 09/05/2026

RESUMEN

Este articulo presenta una evaluacion multicriterio de tres arquitecturas de agentes
de IA en ingenieria de software mediante AHP—TOPSIS con conjuntos Neutrosofica de
valor inico (SVNS). Se evaluan el Agente Reactivo Basado en Reglas (RBA), DLA-RAG
(Deep Learning + Retrieval-Augmented Generation) y el Agente Hibrido Simbdlico-
Neuronal (HSN), bajo cinco criterios: degradacion por envejecimiento funcional (Aging-
Aware Score, AAS), gestion de la indeterminacion, calidad de datos (Data-Centric Al),

eficiencia operativa y estabilidad. Los pesos AHP, derivados del eigenvector principal
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(C1=36.52%, CR=0.0013), priorizan la degradacion funcional. El ranking TOPSIS
posiciona a DLA-RAG como arquitectura dominante (Ci=0.979), validado mediante dos
escenarios de sensibilidad independientes. Los hallazgos sugieren que, conforme al juicio
experto agregado, la utilidad real de los agentes de IA depende mas de su sostenibilidad

funcional que de su sofisticacion algoritmica inicial.

Palabras clave: inteligencia artificial, agentes inteligentes, conjuntos

neutrosoficos, AHP, TOPSIS, envejecimiento funcional, ingenieria de software

ABSTRACT

This article presents a multi-criteria evaluation of three Al agent architectures in
software engineering using AHP-TOPSIS with Single-Valued Neutrosophic Sets
(SVNS). Three alternatives are assessed: the Rule-Based Reactive Agent (RBA), DLA-
RAG (Deep Learning + Retrieval-Augmented Generation), and the Symbolic-Neural
Hybrid Agent (HSN), across five criteria: functional aging degradation (Aging-Aware
Score, AAS), indeterminacy management, data quality (Data-Centric Al), operational
efficiency, and stability. AHP weights, derived from the principal eigenvector
(C1=36.52%, CR=0.0013), prioritize functional degradation. TOPSIS ranks DLA-RAG
as the dominant architecture (Ci=0.979), validated across two independent sensitivity
scenarios. Findings suggest that, according to the aggregated expert judgment, real Al
agent utility depends more on functional sustainability than on initial algorithmic

sophistication.

Keywords: artificial intelligence, intelligent agents, neutrosophic sets, AHP,

TOPSIS, functional aging, software engineering.

1. INTRODUCCION

La integracion de agentes de inteligencia artificial (IA) en ingenieria de software
ha transformado la automatizacion, generacion de codigo y toma de decisiones técnicas.
Modelos como GitHub Copilot, agentes basados en GPT y sistemas multiagente han
pasado de herramientas experimentales a componentes estratégicos en pipelines de
desarrollo (Bommasani et al., 2021; Chen et al., 2021; Hou et al., 2024). La proliferacion

de arquitecturas heterogéneas plantea un problema no resuelto: ;como comparar de forma
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sistematica, transparente y robusta el desempefio y la utilidad de estas arquitecturas en

condiciones de uso prolongado?

La literatura revela fragmentacion metodologica: los trabajos sobre LLM evaltian
rendimiento inmediato sin considerar la degradacion funcional a largo plazo, fenémeno
documentado en la literatura de aprendizaje automatico como "concept drift" (Gama et
al., 2014); los estudios MCDM rara vez incorporan incertidumbre neutrosofica
(Smarandache, 1998); y los enfoques Data-Centric Al (Zha et al., 2023) subestiman la
degradacion acumulativa. El articulo realiza tres contribuciones: (1) define y compara
tres arquitecturas de agentes de IA en ingenieria de software; (2) implementa AHP—
TOPSIS con integracion formal SVNS, operacionalizando las tripletas (T,LF); y (3)
presenta un analisis de sensibilidad con dos escenarios independientes. La pregunta de
investigacion es: ;Qué arquitectura de agente de IA presenta la mayor sostenibilidad
funcional en ingenieria de software al evaluarse simultdneamente bajo criterios de

degradacion funcional, incertidumbre neutrosofica y calidad de datos?

2. REVISION DE LA LITERATURA
Russell y Norvig (2021) y Wooldridge (2020) establecen los fundamentos

conceptuales de los agentes inteligentes: autonomia, percepcion, razonamiento y accion.
Estas definiciones no capturan el comportamiento dindmico en escenarios de uso
prolongado, lo que motiva enfoques centrados en la sostenibilidad funcional de los
sistemas a lo largo de interacciones repetidas. Este fendmeno —el deterioro progresivo
del desempefio de un modelo cuando la relacion entre sus entradas y salidas cambia con
el tiempo o el uso— esta documentado en la literatura de aprendizaje automatico bajo el
concepto de "concept drift" (Gama et al., 2014), y constituye el fundamento empirico
directo del criterio de Degradacion por Envejecimiento (AAS) operacionalizado en este

estudio.

Wang et al. (2010) introducen formalmente los Single-Valued Neutrosophic Sets
(SVNS): cada elemento se representa mediante tres componentes independientes (T,IF),
con T+I+F € [0,3] —a diferencia de los Intuitionistic Fuzzy Sets (IFS) de Atanassov
(1986), donde T+F < 1. Smarandache (1998) funda estos principios filosoficos,
Edalatpanah y Smarandache (2019) proponen la funcion de desfuzzificacion empleada en
este trabajo, y Leyva Vazquez y Smarandache (2018) sistematizan los avances en
neutrosofia aplicada a sistemas de decision inteligente, incluyendo modelos de

agregacion de informacion bajo indeterminacion.
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En MCDM neutrosofico, Abdel-Basset et al. (2018) aplican ANP-TOPSIS
neutrosofico en seleccion de proveedores cloud; Biswas et al. (2016) validan
formalmente TOPSIS con SVNS para decision grupal multi-atributo, estableciendo las
bases de normalizacion vectorial y distancias euclidianas usadas en este estudio; Broumi
et al. (2019) extienden AHP a numeros trapezoidales neutroséficos; Chi y Liu (2013)
adaptan TOPSIS a numeros neutroséficos intervalares; Peng y Dai (2020) revisan
sistematicamente algoritmos MCDM para SVNS; y Salmerén y Smarandache (2020)
redisefian matrices de decision con procesos de inferencia basados en indeterminacion,
enfoque que informa la integracion de incertidumbre adoptada en la Tabla 3. Liu et al.
(2023) evidencian el valor del prompt engineering en productividad de desarrollo,

motivando la inclusion de DLA-RAG como alternativa evaluada.

La brecha identificada es la ausencia de un marco que integre simultaneamente
envejecimiento funcional, incertidumbre SVNS y calidad de datos en una evaluacion

reproducible de arquitecturas de IA para ingenieria de software.

Un eje adicional de la literatura relevante concierne a la evaluacion empirica de
agentes de IA en contextos de desarrollo de software real. Hou et al. (2024) documentan
que la mayoria de los estudios sobre LLM aplicados a ingenieria de software emplean
benchmarks estaticos de una sola medicion (single-shot), rara vez incorporando
observacion longitudinal del desempefio en produccion. Esta practica metodoldgica
generalizada explica, en parte, por qué un criterio como la degradaciébn por
envejecimiento funcional (C1 en este estudio) ha recibido relativamente poca atencion
empirica directa en comparacion con métricas de rendimiento inmediato como precision
de generacion de codigo o tasa de aceptacion de sugerencias. Chen et al. (2021), en su
evaluacion de Codex, reconocen explicitamente esta limitacion al sefialar que sus
benchmarks capturan Gnicamente un punto temporal del desempefio del modelo, sin

informacion sobre estabilidad ante uso prolongado o reentrenamiento incremental.

Esta brecha de validacion longitudinal en la literatura de evaluacion de agentes de
IA es precisamente la que motiva el caracter de elicitacion experta —y no de medicion
empirica directa— del criterio AAS en el presente estudio: ante la ausencia de conjuntos
de datos publicos que documenten degradacion funcional de agentes LLM-RAG, RBA y
arquitecturas hibridas en escenarios comparables de ingenieria de software, la consulta a

expertos informados por la literatura de concept drift (Gama et al., 2014) constituye una
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aproximacion metodoldgicamente defendible, aunque explicitamente provisional,

mientras dicha instrumentacion longitudinal no esté disponible publicamente.

3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Diserio del estudio y alternativas

Estudio aplicado, descriptivo y analitico (enero—junio 2025). Participaron 15
expertos mediante muestreo no probabilistico por juicio: 6 académicos (afiliados a
programas de posgrado en ingenieria de software e inteligencia artificial) y 9
profesionales de industria (desarrolladores senior, arquitectos de software y lideres
técnicos en empresas de desarrollo y consultoria tecnologica de Ecuador y la region), con
>5 afos de experiencia en [A, ingenieria de software 0o MCDM (media=8.3 afios, DE=2.1;
tasa de respuesta=100%). Este tamafio de panel se ubica dentro del rango de 10 a 18
expertos recomendado para estudios Delphi (Okoli & Pawlowski, 2004), equilibrando
representatividad y manejabilidad del proceso iterativo. La invitacidon a participar se
realiz6 por correo electronico institucional, y la seleccion priorizo diversidad de sectores
(academia, desarrollo de software empresarial y consultoria) para mitigar la

concentracion de perspectivas en un Unico contexto de uso. La Figura 1 ilustra el flujo

;.
metodoldgico.
Figura 1. Flujo metodologico AHP-TOPSIS con integracion SVNS
1. identificacion 2. Juscio exparto 3. AHP 4, TOPSIS 5. Anilisis de
de alternativaz |- Delphi « SVNS - Ponderacion - Nanking de — sensibilidad
y critesios {n=15) de criterios aiternativas {2 escenarios)

Figura 1. Flujo metodologico AHP—TOPSIS con integracion SVNS.

La Tabla 1 define las tres arquitecturas evaluadas, representativas de los

paradigmas dominantes en agentes de IA para desarrollo de software.

Cod. Alternativa Descripcion Contexto tipico

Logica condicional estatica (if-then). Sin Automatizacion de
Reactivo Basado o . . .
Al aprendizaje adaptativo ni acceso a bases de pruebas, analisis
en Reglas (RBA) o o )
conocimiento dindmicas. estatico
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LLM potenciado con Retrieval-Augmented Generacion de
DLA-RAG (Deep
A2 Generation para acceso a conocimiento codigo, revision de
Learning + RAG)
actualizado con aprendizaje continuo. PR
Hibrido Combinacién de razonamiento simbolico y
Verificacion formal,
A3  Simbolico- redes neuronales profundas. Equilibrio entre

. o sistemas criticos
Neuronal (HSN)  adaptabilidad y explicabilidad.

Tabla 1. Definicion operativa de las tres alternativas evaluadas.

3.2 Criterios de evaluacion

La identificacion de criterios siguié un embudo de seleccion de tres etapas,
documentado a continuacidon para trazabilidad. Etapa 1 (identificacion): revision
exploratoria de 47 articulos (2016-2024) indexados en Scopus y Google Scholar, usando
como cadena de blisqueda combinaciones de "AI agent evaluation", "AHP", "TOPSIS",
"neutrosophic”, "concept drift" y "data-centric AI"; se incluyeron articulos que proponian
o aplicaban criterios de evaluacion de sistemas de IA, y se excluyeron trabajos puramente
teoricos sin criterios operacionalizables. Esta revision produjo una lista inicial de 12
criterios candidatos, agrupados por frecuencia de mencion en la literatura revisada (Tabla
2a). Etapa 2 (depuracion): los 15 expertos del panel valoraron la relevancia de cada uno
de los 12 criterios candidatos en una escala de 1 a 5; los dos investigadores principales
aplicaron el umbral de retencion (>70% de expertos calificando el criterio con 4 o 5) de
forma conjunta y documentada. Etapa 3 (retencion): 5 criterios superaron el umbral y se

incorporaron al modelo final (Tabla 2). C1 es criterio de costo (minimizar); C2—C5 son

de beneficio (maximizar).

Acuerdo

Frecuencia en
Criterio candidato (12 total) experto Retenido

literatura (n=47)

(n=15)
Degradacion por envejecimiento (AAS) 34% 93% Si (C1)
Gestion de la indeterminacion 28% 87% Si(C2)
Calidad de datos (Data-Centric Al) 40% 80% Si (C3)
Eficiencia operativa 51% 73% Si (C4)
Estabilidad y normalizaciéon 23% 73% Si (C5)
Costo computacional 45% 60% No
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Latencia de respuesta 38% 53% No
Explicabilidad / interpretabilidad 30% 67% No
Seguridad y privacidad de datos 26% 60% No
Escalabilidad 21% 53% No
Facilidad de integracion (API/SDK) 19% 47% No
Costo de licenciamiento 17% 40% No

Tabla 2a. Embudo de seleccion de criterios: de 12 candidatos a 5 retenidos, con

frecuencia de mencion en la revision exploratoria (n=47 articulos) y porcentaje de

acuerdo experto (n=15).

Cod. Criterio

Descripcion operativa

C1

C2

C3

C4

Cs

Degradacion por
Envejecimiento

(AAS)

Gestion de la

Indeterminacion

Calidad de Datos
(Data-Centric Al)

Eficiencia Operativa

Estabilidad y

Normalizacion

Pérdida progresiva de precision y coherencia tras
interacciones repetidas (concept drift; Gama et al., Costo

2014)

Capacidad para manejar incertidumbre, contradiccion y

Beneficio
ambigiiedad (SVNS)

Curaduria, consistencia y representatividad de los datos .
. . Beneficio
de entrenamiento/retrieval

Impacto en productividad del desarrollador y calidad
Beneficio
técnica del output

Robustez del desempefio ante perturbaciones del _
_ Beneficio
entorno operativo

Tabla 2. Criterios de evaluacion retenidos, descripcion y clasificacion (umbral de

retencion >70%).

3.3 Integracion neutrosdfica SVNS

Cada juicio experto se codifico como tripleta SVNS=(T,LF). La puntuacion crisp
se obtuvo mediante la funcidon de desfuzzificacion S(7,LF)=[(2+T—1—F)/3] x9, adaptada

de Edalatpanah y Smarandache (2019) con escalado a rango [0,9] para alinearse con la

convencion de la escala fundamental de Saaty empleada en el componente AHP del

modelo. Las tripletas se obtuvieron en dos rondas Delphi con anonimato garantizado entre

expertos: en la primera ronda cada experto valor6 individualmente cada tripleta usando
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una escala semantica de 7 niveles; en la segunda ronda se comparti6 la distribucion
estadistica de respuestas para revision. Es importante distinguir que este procedimiento
de convergencia aplica especificamente a las valoraciones SVNS que alimentan la matriz
de decision TOPSIS (Tabla 3), y es independiente del proceso de consenso AHP sobre la
importancia relativa de los cinco criterios descrito en §3.4. La convergencia de las
valoraciones SVNS se evalué mediante W de Kendall sobre los rankings de las cinco
alternativas-criterio derivados de las puntuaciones crisp de cada experto, conforme al uso
estandar del estadistico para datos ordinales (umbral de aceptacion W>0.70); se obtuvo

W=0.91, y*=54.6, gl=4, p<0.001 (Leyva Vazquez & Smarandache, 2018).

C1 C2 C3 C4 Cs

(T,LLF)—crisp (T,LLF)—crisp (T,LLF)—crisp (T,LLF)—crisp (T,LLF)—crisp

Al (08,0.2,0.1)>7.5 (0.603,0.2)—6.3 (0.5,03,03)—5.7 (0.7,0.2,0.1)>72 (0.6,0.3,0.2)—6.3
A2 (03,0.50.6)—3.6 (0.9,0.1,0.1)>8.1 (0.9,0.1,0.1)>8.1 (0.8,0.1,0.1)>7.8 (0.8,0.1,0.2)—7.5
A3 (0.6,0.3,02)—63 (0.8,0.1,02)>7.5 (0.7,0.2,0.2)—6.9 (0.6,0.3,0.2)—6.3 (0.9,0.1,0.1)—8.1
Tabla 3. Tripletas SVNS (T.LF) y puntuacion crisp. S(T,1,F)=[(2+T—I1-F)/3] x9.
3.4 Método AHP

A diferencia del proceso de agregacion estadistica aplicado a las tripletas SVNS
(§3.3) —apropiado cuando se busca preservar y cuantificar la variabilidad individual
mediante W de Kendall—, la matriz de comparacioén pareada AHP se construy6 mediante
consenso negociado directo, dado que el promedio matematico de matrices de
comparacion individuales no garantiza por si mismo la propiedad de reciprocidad ni un
indice de consistencia (CR) 6ptimo, mientras que el consenso explicito si la garantiza por
construccion. Los expertos realizaron comparaciones por pares con la escala de Saaty (1—
9) en dos rondas Delphi sucesivas; tras la primera ronda, las discrepancias individuales
se discutieron en sesion grupal estructurada y se resolvieron mediante consenso directo
sobre la escala fundamental de Saaty (Saaty, 2008). La matriz de consenso resultante
(Apéndice A) preserva exactamente la propiedad de reciprocidad (aji=1/aij) por
construccion. El vector de prioridades se obtuvo por el eigenvector principal de esta
matriz: Amax=5.0056, CI=0.0014, RI=1.12, CR=0.0013<0.10. Los pesos finales,
reportados con dos decimales exactos del eigenvector (sin ajuste artificial de redondeo),

son: C1=36.52%, C2=25.84%, C3=18.49%, C4=12.61%, C5=6.55%.
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3.5 Método TOPSIS

A partir de la matriz crisp (Tabla 3) se aplico el procedimiento de Hwang y Yoon
(1981) y Biswas et al. (2016): (i) normalizaciéon vectorial; (ii) ponderacion con pesos
AHP; (ii1) determinacion de A* y A~ segun tipo de criterio; (iv) distancias euclidianas d*

y d7; (v) Ci=d/(d*+d"). Mayor Ci indica mejor alternativa.

4. RESULTADOS

4.1 Pesos AHP (CR=0.0013)

La Figura 2 y Tabla 4 presentan los pesos del eigenvector principal. C1
(Degradacion AAS) concentra el mayor peso (36.52%), lo que posiciona al
envejecimiento funcional como el factor de mayor prioridad segun el panel, seguido por
la gestion de la indeterminacion (C2=25.84%).

Figura 2, Pesos relativos de criterios — Método AHP
(CR-O 0013<0.10; n=15; eigenvector exacto, I=100.01%)

40
36.52%
35 4
Z 30
e 25.84%
> 25
o
T 20 18.49%
g 15 4 12.61%
10 -
6.55%
S -
0+ v
a Q c3 c4 cs
Degradacion Gestion Cafligad Eficiencia Estabiiidad
(AAS) indeterm Datos Operativa Norm,

Figura 2. Pesos relativos de criterios — Método AHP (CR=0.0013<0.10; n=15).

Céd. Criterio Peso (%) Ranking
C1 Degradacion por Envejecimiento (AAS) 36.52 1°
C2  Gestion de la Indeterminacion 25.84 2°
C3  Calidad de Datos (Data-Centric Al) 18.49 3°
C4  Eficiencia Operativa 12.61 4°
CS5  Estabilidad y Normalizacion 6.55 5°

Tabla 4. Pesos relativos AHP derivados del eigenvector principal exacto.
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4.2 Ranking TOPSIS
La Tabla 5 presenta la matriz ponderada y normalizada, con variabilidad sustancial entre
alternativas (rango C1: 0.126—0.262). Las Figuras 3 y 4 sintetizan el perfil de desempefio

y los resultados finales.

Alternativa  v(C1) Costo | v(C2) v(C3) v(C4) v(C5)
Al (RBA) 0.262 0.128 0.087 0.073 0.033
A2  (DLA-

0.126 0.164 0.124 0.080 0.039
RAG)
A3 (HSN) 0.220 0.152 0.106 0.064 0.042
A" (ideal) 0.126 0.164 0.124 0.080 0.042
A- (anti-ideal) 0.262 0.128 0.087 0.064 0.033

Tabla 5. Matriz de decision ponderada y normalizada. A*=ideal positiva; A =anti-ideal.

Figura 3. Parfil de desampens por altersative - Al RBA
CCL v tido = manar degraldaciin « mejor. escaln crsg (0.9) —e— A7 - Dos RAG
c2 - A3 HSN

Figura 3. Perfil de desemperio por alternativa (C1 invertido — menor degradacion =

mejor, escala crisp [0,9]).

Figurn 4, TOopss: 13 ® Indice de Corcania Relative
Distancias a soluclones Ideales Ranking TOPSIS — Indice Ci
oLe blar
‘ - el por )

0lé4
‘ - el ey A3 . kSN Q=0340 {2

i 0084
fow
: nos A2 - DLARAG Ci=0.97% 117
006 L
S 00ed
002 00 Al - R8A I G = 0059 (39
o !

Al - 284 A2 - DLABAG AS - HSN oo 02 o4 oh 04 10 12
nce de cercanks reltiva 40

Figura 4. Resultados TOPSIS: distancias euclidianas e indice Ci.
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Alternativa Arquitectura d* d- Ci (Ranking)
A2 (DLA- Ag. Aprendizaje Profundo +
0.003 0.147 0.979 (1°)
RAG) RAG
Ag. Hibrido  Simbdlico-
A3 (HSN) 0.098 0.053 0.349 (2°)
Neuronal

Ag. Reactivo Basado en
Al (RBA) 0.146 0.009 0.059 (3°)
Reglas

Tabla 6. Ranking final TOPSIS. A2 (DLA-RAG) es la alternativa dominante con
Ci=0.979.
4.3 Analisis de sensibilidad — dos escenarios

Se evaluaron dos escenarios: (S1) C1 reducido a 20% con redistribucion proporcional

entre C2—C5; (S2) pesos uniformes al 20% cada uno. En ambos escenarios el ranking

A2>A3>A1 permanece inalterado (Tabla 7), confirmando la robustez estructural del

modelo.

S1: C1-20% S2: Pesos Ranking
Alternativa  Ci base ACi ACi

(Ci ajust.) uniformes (estable)
A2  (DLA-

0.979 0.963 —0.016 0.909 -0.070 1°—1°

RAG)
A3 (HSN) 0.349 0.428 +0.079 0.427 +0.078 2° — 2°
Al (RBA) 0.059 0.103 +0.044 0.134 +0.075 3°— 3°

Tabla 7. Andlisis de sensibilidad: dos escenarios de perturbacion de pesos. Ranking

estable en ambos.

4.4 Simulacion Monte Carlo y desfuzzificacion alternativa

Para complementar el andlisis de sensibilidad sobre pesos (§4.3) con una prueba de
robustez sobre los datos de entrada, se ejecutd una simulacion Monte Carlo perturbando
las tripletas SVNS originales (Tabla 3) con ruido gaussiano de media 0 y desviacion
6=0.05 en cada componente (T,LF), recortado al intervalo valido [0,1] tras la
perturbacion. Se generaron 10,000 iteraciones independientes (semilla aleatoria fija=42
para reproducibilidad exacta); en cada iteracion se recalculd la desfuzzificacion, la

normalizaciéon TOPSIS y el indice Ci completo. El valor 6=0.05 se eligi6 como una
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perturbacion moderada (10% del rango T.I,F€E[0,1]); para evaluar sensibilidad a esta
eleccion, el procedimiento se repitié con o€ {0.02, 0.05, 0.10, 0.15} (Tabla 8).

Ranking A2>A3>Al

o (perturbacion) Iteraciones preservado % de estabilidad
0.02 2,000 2,000 /2,000 100.0%

0.05 (base) 10,000 10,000 / 10,000 100.0%

0.10 2,000 1,979 /2,000 99.0%

0.15 2,000 1,891 /2,000 94.5%

Tabla 8. Resultados de la simulacion Monte Carlo: estabilidad del ranking
A2>A3>A1 ante distintos niveles de perturbacion o de las tripletas SVNS (10,000

iteraciones para 6=0.05; 2,000 para los demdas valores, semilla=42).

El ranking A2>A3>A1 se preserva en el 100% de las 10,000 iteraciones con
06=0.05, y permanece altamente estable incluso ante perturbaciones mas severas (94.5%
con 6=0.15, equivalente a una desviacion del 30% del rango de cada componente T,LF).
El intervalo de confianza al 95% para Ci(A2) bajo 6=0.05 es [0.953, 1.000], sin
solapamiento con el de A3 ([0.232, 0.479]), lo que respalda estadisticamente la separacion
observada entre alternativas. Adicionalmente, se recalculd el ranking sustituyendo la
funcion de desfuzzificacion original (Edalatpanah & Smarandache, 2019, adaptada) por
una funcién alternativa simplificada S'(T,LLF)=(T—F)x9, que omite el componente de
indeterminacion y cuya salida se recort6 a [0,9] al poder arrojar valores negativos (p. €j.,
—2.7 para A2 en C1): el ranking resultante (A2=0.967, A3=0.440, A1=0.067) preserva el
orden A2>A3>A1, aunque con una brecha mas estrecha entre A2 y A3. Esto sugiere que
la conclusion ordinal del estudio no depende criticamente de la eleccion especifica de

funcion de desfuzzificacion, aunque la magnitud exacta de los indices Ci si varia.

5. DISCUSION

La arquitectura DLA-RAG (A2) domina el ranking con Ci=0.979, valor cercano
al limite superior tedrico de 1.0, lo que indica una proximidad casi total a la solucion ideal
positiva. Esta magnitud es consistente con el patron general descrito en la literatura de
TOPSIS neutrosofico aplicado a seleccion de alternativas tecnoldgicas (Biswas et al.,
2016; Abdel-Basset et al., 2018), donde la alternativa dominante tipicamente exhibe una

separacion sustancial respecto a las demds cuando un criterio de alto peso —como C1 en
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este estudio— favorece marcadamente a una sola opcion. La comparacion directa de
valores Ci entre estudios distintos debe interpretarse con cautela, dado que la escala
depende de la matriz de decision y los pesos especificos de cada caso. La ventaja de DLA-
RAG se explica por su desempefio en C1 (v(C1)=0.126 vs. 0.262 para RBA), el criterio
de mayor peso: el acceso a bases de conocimiento actualizadas mediante RAG mitiga el
envejecimiento funcional al reducir la dependencia de parametros estaticos (Bommasani

etal., 2021; Liu et al., 2023).

La primacia de C1 (36.52%) sugiere que la utilidad percibida no depende
unicamente del rendimiento inicial, sino de la estabilidad longitudinal. El agente RBA
(A1), eficiente en tareas estructuradas, obtiene el ultimo lugar (Ci=0.059) por su
incapacidad de actualizacion. La integracion SVNS —distinguiéndose de los IFS
(Atanassov, 1986) y ampliando los trabajos de Biswas et al. (2016) y Abdel-Basset et al.
(2018)— permite capturar la ambigiiedad del juicio experto de forma explicita, avalada
por el marco tedrico de Leyva Vazquez y Smarandache (2018) y el proceso de inferencia
basado en indeterminacion de Salmerdn y Smarandache (2020). El criterio C2 (25.84%)
sugiere que los entornos de ingenieria contemporaneos demandan agentes capaces de

operar bajo informacion incompleta (Wang et al., 2010; Smarandache, 1998).

Encuadre honesto del criterio C1. Es importante precisar que el peso dominante
de C1 (36.52%) refleja la percepcion experta sobre la relevancia del envejecimiento
funcional, no una medicion longitudinal de degradacion observada en produccion. Las
tripletas SVNS de la Tabla 3 son elicitaciones de juicio informado por la literatura de
concept drift (Gama et al., 2014), no series de tiempo de desempefio real de los tres
agentes. Esta distincidon es metodologicamente relevante: el modelo AAS aqui
operacionalizado debe leerse como una estructura de prioridades basada en expectativa
experta, util para orientar decisiones de adopcion tecnologica bajo incertidumbre, y no
como una validacion empirica de que DLA-RAG efectivamente se degrada menos que
RBA en uso prolongado real. La validacion longitudinal directa —monitoreo de los tres
agentes en produccion durante un periodo extendido— queda fuera del alcance del
presente estudio y se identifica explicitamente como direccion prioritaria de investigacion
futura.

Posible sesgo del panel. Dado que DLA-RAG (A2) obtiene el mejor o segundo
mejor desempefio en cuatro de los cinco criterios (Tabla 5), es pertinente examinar si el

panel de expertos —compuesto mayoritariamente por profesionales de industria con
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experiencia reciente en herramientas basadas en LLM y RAG— pudo haber favorecido
sistematicamente arquitecturas con las que tiene mayor familiaridad practica, en
detrimento de RBA y HSN. Este sesgo de disponibilidad (los expertos valoran mejor lo
que conocen y usan con mayor frecuencia) no puede descartarse con los datos actuales y

constituye una limitacion adicional a las ya declaradas en la seccion de Conclusiones.

Esta amenaza a la validez tiene implicaciones directas para el disefio de estudios
de réplica. Un panel futuro deberia estratificarse deliberadamente por exposicion
tecnoldgica previa —por ejemplo, garantizando subgrupos con experiencia comparable
en arquitecturas basadas en reglas, sistemas hibridos simbdlico-neuronales y LLM con
recuperacion aumentada—, de modo que las diferencias de familiaridad no se confundan
con diferencias reales de desempefio percibido. Asimismo, seria metodoldégicamente
valioso comparar los resultados aqui obtenidos con un panel compuesto exclusivamente
por expertos en sistemas simbolicos clasicos, como prueba de robustez del ranking ante

composiciones de panel con sesgos de familiaridad opuestos al observado en este estudio.

El analisis de sensibilidad con dos escenarios independientes (Tabla 7) descarta
que la superioridad de A2 sea un artefacto de ponderacion: en S1 Ci(A2)=0.963 y en S2
Ci(A2)=0.909, manteniendo en ambos casos una ventaja de al menos 0.48 puntos sobre
A3. Cabe senalar como limitacion metodolégica que la funcion de desfuzzificacion
adoptada (Edalatpanah & Smarandache, 2019) no es la unica propuesta en la literatura
SVNS; otras funciones podrian producir variaciones leves en los valores crisp, aunque la
amplia separacion entre alternativas sugiere estabilidad ordinal del ranking. Siguiendo
principios de documentacion transparente de modelos de 1A (Mitchell et al., 2019), estas
limitaciones y los supuestos del proceso de agregacion experto se reportan explicitamente

para facilitar la evaluacion critica y la replicacion del estudio.

5.1 Aporte central del trabajo

Para evitar ambigiiedad sobre qué afirma exactamente este estudio, se distinguen
explicitamente tres posibles contribuciones y se precisa cudl es la central. (a) El ranking
concreto (DLA-RAG > HSN > RBA) es un resultado ilustrativo, condicionado al panel
de 15 expertos consultado y no debe generalizarse sin replicacion independiente. (b) El
criterio AAS es una propuesta conceptual con anclaje en la literatura de concept drift, pero
su operacionalizacion aqui es de naturaleza perceptual (§5, encuadre honesto de C1), no
longitudinal. (¢) EI método AHP-TOPSIS-SVNS integrado —con desfuzzificacion

explicita, matriz de consenso AHP documentada, validaciéon de convergencia mediante
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W de Kendall, y protocolo de andlisis de sensibilidad de dos escenarios— constituye el
aporte central y mas transferible del trabajo: una plantilla metodolégica reproducible
que otros investigadores pueden aplicar a distintos paneles de expertos, conjuntos de
alternativas o dominios de aplicacion, sustituyendo las tripletas SVNS vy las

comparaciones AHP por datos propios sin alterar la estructura analitica subyacente.

6. CONCLUSIONES

Este trabajo contribuye en tres dimensiones. Primero, operacionalizé un modelo
AHP-TOPSIS neutroséfico reproducible: pesos del eigenvector puro (CR=0.0013),
tripletas SVNS verificables, y andlisis de sensibilidad con dos escenarios. Segundo,
defini6 y comparo tres arquitecturas de agentes de IA en ingenieria de software con
criterios derivados de un embudo de seleccion documentado (47 articulos — 12 criterios
candidatos — 5 retenidos con >70% de acuerdo experto). Tercero, establecié que el
ranking A2>A3>Al es estructuralmente robusto dentro de los limites del panel

consultado.

Las implicaciones practicas indican priorizar arquitecturas con mecanismos de
actualizacion del conocimiento (RAG, fine-tuning continuo) sobre soluciones estaticas,
especialmente con horizontes de uso superiores a seis meses, si bien esta recomendacion
debe contrastarse con evidencia longitudinal antes de adoptarse como politica general.
Las limitaciones incluyen el tamafio muestral (n=15), el foco en ingenieria de software,
la dependencia de una tUnica funcidon de desfuzzificacion SVNS, el caracter perceptual
(no longitudinal) de las valoraciones de degradacion funcional, y el riesgo de sesgo de
familiaridad del panel hacia arquitecturas LLM-RAG. Futuras investigaciones podrian
ampliar el panel de expertos con mayor diversidad de exposicion tecnologica, incorporar
datos longitudinales reales de degradacion en produccién, comparar funciones de
desfuzzificacion alternativas, y extender el marco a conjuntos neutros6ficos intervalares

(INS).
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