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na de las principales tareas de direccién en las organizaciones del
Usector publico, fundaciones, centros de investigacién, empresas
que realizan investigacién-desarrollo, es evaluar un conjunto de pro-
yectos que compiten por apoyo financiero, y con ellos formar una carte-
ra. La modelacién de los problemas de cartera se basa en las siguientes
premisas:

a) Existe un conjunto bien definido de N proyectos, cada uno de
ellos perfectamente caracterizado desde el punto de vista de los
beneficios econdmicos que puede aportar (y su distribucién de
probabilidad), y de sus requerimientos presupuestales.

b) Se trata de decidir qué subconjunto de proyectos conforman la
cartera, de modo que se optimice una cierta medida de calidad.
Si se prescinde de incertidumbre y riesgo, y se conoce el flyjo de
efectivo que genera cada proyecto, se intenta maximizar el valor
actual neto del flujo asociado con la cartera (Davis y McKeown,
1986). En condiciones de riesgo, pero conociendo la distribucién
de probabilidad de los beneficios, otras medidas han sido pro-
puestas (por ejemplo, Markowitz, 1991; Young, 1998). Pero en
cualquier caso se asume que si un proyecto es aceptado en la

* Eduardo Fernindez Gonzalez es investigador de la Universidad Autonoma de Sinaloa,
correo electrénico: eddyf@uas.nasnet.mx; y Jorge Navarro Castillo es investigador del Centro
de Ciencias de Sinaloa, correo electrénico: navarro@computo.ces.net.mx. Articulo recibido:
02/2000; articulo aceptado: 06/2000,

Gestién v Polttica Publica, vol. X, nim. 1, primer semestre de 2001 31

e



Eduardo Ferndndez Gonzdlez y Jorge Navarro Castillo

cartera recibir4 todo el apoyo que solicita; no se modela impre-
cisién asociada con el desconocimiento de cuéles son los verdade-
ros requerimientos financieros del proyecto, los que realmente
necesita al margen de exageraciones y subjetivismos.

Es muy frecuente tratar con proyectos cuya repercusién econémi-
ca es, aunque de alguna manera indudable, principalmente indirecta,
de largo plazo, y eminentemente dificil de cuantificar. Es el caso de los
proyectos de investigacién bésica, de desarrollo educacional, de satud,
y de otras dreas del sector publico. El tratamiento clésico que los econo-
mistas realizan de estos problemas se basa en el enfoque “costo-bene-
ficio” (véase, por ejemplo, Boardman, 1996) que, no obstante, ha sido
severamente cuestionado desde puntos de vista éticos, ambientalistas,
y también metodolégicos por la literatura de analisis multicriterio
(French, 1986; Dorfman, 1996). Algunas de las criticas principales son:

¢ La virtual imposibilidad de evaluar védlidamente algunos efec-
tos en unidades monetarias.

¢ Lalinealidad implicita en el enfoque es inicamente vilida para
cambios marginales, lo que no se cumple en muchos proyectos.

* La excesiva atencién que se brinda a la valoracién monetaria
hace que dejen de considerarse otras consecuencias importantes.

* La dificultad al evaluar la razén social de descuento.

¢ La necesidad de considerar la incertidumbre y el limitado al-
cance del andlisis de sensibilidad que puede realizarse.
La imprecisién en los requerimientos financieros de los proyectos.

* Laslimitaciones del valor actual neto social como criterio de de-
cisién.

Cuando se analizan proyectos de investigacién aplicada y desarro-
1o tecnolégico, es posible estimar el impacto econémico de un avance
por el tamafio de los mercados que se hacen accesibles, y por la capa-
cidad de penetracién en ellos. Sin embargo, es dificil estimar valida-
mente las probabilidades de los distintos escenarios que median entre
el éxito y el fracaso (Roy, 19986), y sigue siendo preferible la valoracién
multiatributo de las consecuencias, por lo que tampoco es muchas veces
razonable utilizar los métodos “economicistas” para la formacién de la
cartera. Y es que, como se ha dicho, la evaluacién de los proyectos de
investigacidn, y del sector piblico en general, concierne a mailtiples
criterios, uno de los cuales, si acaso se puede medir directamente, es la
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dimensién del beneficio econémico. De hecho, los métodos cldsicos de
formacién de carteras “6ptimas” nos echan en brazos del enfoque “costo-
beneficio”. Renunciar a éste, exigiendo una valoracién multicriterio
integral, nos obliga a desechar los modelos de solucién de problemas de
cartera. Predomina entonces el enfoque heuristico para seleccionar
carteras de proyectos piblicos, y los sistemas computacionales que
se emplean como apoyo tienen casi inicamente una funcion de almace-
namiento y presentacién de la informacién relevante, y carecen de un
modelo matematico que refleje preferencias sobre carteras y ayude a
la toma de decisiones. El método AHP (Saaty, 1980) ha sido utilizado
para buscar la integracién de preferencias multicriterio de uno o varios
jueces que evaltan los proyectos. Sin embargo, disponer de la evalua-
cién es sélo un paso inicial para poder definir la cartera de proyectos.
En este trabajo nosotros no abordamos el problema de cémo evaluar
los proyectos, sino de cémo decidir la cartera conociendo la evaluacién.
Con el criterio de los jueces en una cierta escala cuantitativa, hay tres
formas naturales de llegar a la decisién final sobre la cartera:

al) Aplicar el modelo de programacién 0-1 (Davis y McKeown,
1986), considerando que la evaluacién del proyecto es propor-
cional al beneficio que arrojara.

b1) Considerar que la evaluacién establece un criterio de orden,
asignando los recursos de acuerdo con esa prioridad hasta su
agotamiento (Martino, 1995).

c1) Tener en cuenta la evaluacién y el costo como dos criterios de
calidad del proyecto; realizar un anadlisis bicriterio para arribar
a un ranking de todo el conjunto de proyectos; después distribuir
los recursos igual que en b1.

La hipétesis de la proporcionalidad evaluacién-beneficio no tiene
bases realistas. La opcién b1 es muy rigida; segiin ella, nunca seria
razonable sustituir un proyecto muy costoso por dos o0 mds proyectos
baratos con evaluacién ligeramente menor; tampoco se incluyen en
esa regla de decisiéon consideraciones de politica de distribucién de los
recursos entre proyectos que pertenecen a distintas areas de clasifica-
cién que, aunque ajenas al ranking, no pueden ser desdefiadas
(Martino, 1995). La variante c1 seria preferible a las dem4s en caso de
existir un modo de agregar las preferencias del decision maker (DM)
sobre la evaluacién y el costo; mas esta tarea parece extremadamente
dificil de cumplir, puesto que las razones de compensacion entre el
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costo y la evaluacién no existen independientemente del resto de la
cartera. La explosién combinatoria hace también imposible una ex-
ploracién heuristica sistematica del conjunto de posibles carteras. Y
ninguna de las variantes considera el caracter impreciso, “borroso”,
de los requerimientos presupuestales de cada proyecto. Se requiere,
ademas de considerar los aspectos “borrosos” del problema, una forma
de apreciar la calidad de la distribucién presupuestal completa, y un
procedimiento de busqueda que permita acercarse a la solucién éptima.

E] presente trabajo tiene como objetivo construir un modelo de prefe-
rencias no lineal, basado en 16gica borrosa para reflejar la imprecision
de los requerimientos presupuestales, que pueda ser implementado con
cierta eficiencia algoritmica en un Sistema de Apoyo a la Decisién (Deci-
sion Support System, DSS) para problemas de cartera de proyectos
publicos. En casos reales, la complejidad del problema de optimizacién
no lineal que surge no puede manejarse con algoritmos tradicionales
y se propone, en sustitucion, el empleo de un algoritmo genético. En la
primera seccién se describe el problema y, en la segunda, proponemos su
modelo multiobjetivo en términos de funciones de pertenencia a ciertos
conjuntos borrosos. A partir de la teoria basica del valor y de la generali-
zacién “borrosa” del enfoque tradicional, exponemos en la tercera seccién
nuestra propuesta para representar las preferencias del decision maker
y eémo explotar el modelo mediante un algoritmo genético. En la cuarta
seccién se presenta brevemente el DSS CAPITAL con un ejemplo que
muestra su efectividad. Por ltimo, se presentan breves conclusiones.

Formulaciéon del problema

Sean N proyectos de interés piiblico que cumplen requisitos minimos
de aceptabilidad para ser apoyados, clasificablesen k areas A, (i = 1,...,
k) de actividad. Supongamos que cada proyecto estd caracterizado por
una evaluaciéne; (j = 1,..., N) que, sin pérdida de generalidad, se asu-
me en una escala de cero hasta diez. Supongamos también que a cada
proyecto se le asigna un par (m;, M) tal que:

M; es una cantidad de dinero que satisface plenamente los requi-
sitos presupuestales del proyecto J.

m; es una cantidad tal que, en caso de no ser satisfecha, existirian
serias dudas de que el proyectoj recibe un financiamiento ade-
cuado.
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Sea P el monto total de los recursos financieros disponibles, y asuma-
mos como posible que existan restricciones presupuestales por cada
drea de conocimiento. Es decir, si P, es el presupuesto dedicado al area t,
supongamos que existen P, .. v P, . tales que

P =P =P

{ min I mix

El problema es: Determinar cudles proyectos deben ser apoyados
y con qué cantidad, de modo que se optimice el empleo de los recursos
disponibles de acuerdo con el conjunto de creencias y preferencias del

decision maker.

El modelo matematico del problema

Sea d, la cantidad de recursos con que se apoya al proyecto ;. Llame-
mos m; (d,) a la funcién de pertenencia del proyecto, j al corjunto bo-
rroso de proyectos suficientemente financiados. Un modelo matema-
tico del problema enunciado arriba es:

Maximizar [y, (dy), py (dy), ..., py (dy)] (1)
D eR,

(D =(d,,..., dp) y Ry es la regi6n factible determinada por las res-
tricciones presupuestales.) La maximizacién vectorial de (1) se en-
tiende como el proceso de encontrar el mejor compromiso de acuerdo
con las preferencias del decision maker.

Asumiendo la existencia de una relacién binaria “al menos tan
buena como” (>~) definida sobre los D € R, con propiedades de tran-
sitividad y comparabilidad, puede probarse la existencia de una funcion
de valor U (D) representante de la relacién >~ (French, 1986). Enton-
ces, la solucién del problema (1) corresponde a:

Max U(D) (2)
DER,

Asumiendo la propiedad plausible de independencia preferencial
mutua entre los N atributos del problema (1), es razonable modelar la
funcién U de (2) como:
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N
U=) v,n,) (3)

J=1

en la que v; son ciertas funciones de preferencia unidimensionales
(French, 1986).
Refinamiento del modelo cldsico

Consideremos la funcién objetivo de los problemas de asignacién de
capital:

M=

Z=) ¢ x, (4)

-1

~.
u

donde:

c;, es el beneficio asociado con el proyecto .

x;=0,1. x; = 1 si el proyecto j forma parte de la cartera; x;= 0 en otro
caso.

Z representa el beneficio total asociado a una cierta cartera de
proyectos.

Seax () la funcién indicadora del conjunto de los proyectos finan-
ciados; es decir

x(j) = 1 si el proyecto j recibe el financiamiento solicitado

x(J) = 0 si el proyecto no recibe apoyo.

Entonces,
N
U= Z v; x(J) (5)
j=l
Pero la imprecisién en los requerimientos de recursos sugiere tra-
tar preferiblemente con el conjunto borrose de proyectos suficiente-
mente financiados y transformar la indicadora x(j) en una funcién de

pertenencia que depende del presupuesto asignado al proyecto.

Entonces,

N
U=Zlcj K, (6)
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La utilidad c; que el DM asocia al proyecto j es un valor subjetivo
que debe depender de la naturaleza del proyecto y de la evaluacion e;
recibida de los jueces. Por tanto c; = f; (¢;), donde f; es no lineal en
general, y

N
Z=) f,e)n N

Z depende del dinero asignado a cada proyecto que influyeen m,. f;
(e;) se comporta como una constante.
El problema ha derivado en

N
M§=Zﬂ%mj (8)

con las restricciones al presupuesto total y por areas.

Nuestra propuesta
El modelo de preferencias

Comparando (8) con (3) es razonable escoger
N
U =Z w; k, (d;) 9)
j=1

interpretando las funciones f; (e;) como factores de ponderacién del
problema (1). El peso que se asocia al proyecto j depende de su califi-
cacién y de la prioridad que se le asigne al 4rea a la que pertenece. En
caso de tratar con un nimero pequeiio de proyectos, los pesos pueden
hallarse por el método bien conocido de pedirle al DM la solucién de
ecuaciones de indiferencia (véase, por ejemplo, French, 1986; Fer-
nandez, 1999). Si son muchos los proyectos, y de varias areas, propone-
mos la siguiente aproximacién para disminuir el esfuerzo de mode-
lacién de las preferencias del DM:

i) Sin pérdida de generalidad, supongamos que A, es el 4rea méas
importante. Sea w(e, A,) el peso de un proyecto con evaluacién
e del drea A,. Asignemos w(10,4,) = 1, y resolviendo ecuaciones
de indiferencia encontremos w(9, A,), w(8, A,), w(7, A,). Cual-
quier valor w(e, A,) se puede hallar por interpolacién.

i7) Calcilese w(10, A,),...,w(10, A,), resolviendo ecuaciones de in-
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diferencia que involucren a cada uno de estos pesos con w(10,
A)).

i1i) Si son pocas dreas diferentes, repitase el proceso de i para ha-
Har w(9, Ay), w(8, A,), w(7, A,), k diferente de 1. En otro caso,
extrapélese al drea & la dependencia funcional en la dimensién
e hallada para el area 1.

La funcion de pertenencia

Enlainterpretacién de u como grado de pertenencia al conjunto de los
proyectos suficientemente financiados, y en ausencia de még informa-
cién y de argumentos de peso en favor de una forma funcional mas
complicada, parece razonable admitir que:

* 11 es lineal por tramos
*uM=1
*u(m)>0

donde hemos suprimido el subindice j por simplicidad en la notacién.
Nosotros proponemos escager parametros 0 <a <1l m/M < <1
de modo que

p=asid=m (10)
pBM)=1,conm/M<B<1 '

nd)=0 sid<m

1-a)d +apfM -m
BM -m
pdy=1 si pM<d

u(a)=!

si ms<d<pM

La funcién p asi definida cumple con (10) con una discontinuidad
de saltoend = m.

Con a y B se modela el sentido que tiene para el DM la idea de qué
es un financiamiento suficiente. Nuestras pruebas han sidocon a = 0.5
¥ B = 1; los valores naturales de o y 8 razonablemente se encuentran
en los intervalos [0.4, 0.6] y [0.9, 1], respectivamente.
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La busqueda genética

En casos reales en que se valoran varios cientos o miles de proyectos,
los algoritmos de programacién no lineal no pueden manejar la com-
plejidad del problema (8). En los Gltimos afios los algoritmos genéticos
se han convertido en una herramienta potente para la solucién de
problemas dificiles en campos disimiles (Goldberg, 1989; Michalewicz,
1996; Kuri, 1999; Chu, 1997; Leyva y Fernandez, 1999; Ordoénez y
Valenzuela, 1992; Valenzuela y Uresti, 1996), y en particular para el
tratamiento de la no linealidad y de la optimizacién global en tiempo
polinomial. En nuestro caso, la implementacién del algoritmo genético
abarca los siguientes aspectos.

Informacién para evaluar una propuesta de cartera

El proceso de btsqueda genética, para evaluar la “adaptabilidad” de una
propuesta de solucién, necesita manejar la siguiente informacién, la cual
se deriva del modelo de preferencias y de la funcién de preferencia:

* Clasificacién de los proyectos por drea.

* Presupuesto total por ejercer.

* Restricciones presupuestales por drea.

* Restricciones presupuestales de operatividad por proyecto (m;, M,).
* Otros parametros de las funciones de pertenencia.

* Preferencias del DM en la dimensién de la escala evaluativa.

* Prioridades entre 4reas.

Estructura del individuo

Cada individuo es una representacién en binario de una distribucion
particular del presupuesto entre los N proyectos. En esa estructura,
el presupuesto que cada proyecto recibe esta representado por su fun-
cién de pertenencia 1, (d), con valores entre cero y uno. El valor de d,
se puede obtener por la aplicacién inversa de una redefinicién inyectiva
de p; en la que, si K; (d)) = 0, entonces d; = 0,y ademas, si wd)=1,
entonces d; = BM,. De este modo, evitamos las dificultades en el empleo
de la memoria que surgirian si fuera necesario reservar espacio para
representar, de manera explicita, valores de d; que pueden ser grandes
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y notoriamente desiguales. Se dedican cinco bits a representar cada
valor particular p;. El individuo tiene entonces un tamafio de 5N bits.

Generacién de una solucién inicial

Para generar una solucidn inicial factible, se intenta simular la heuris-
tica de un DM que conforma la cartera sin apoyo de una herramienta
de andlisis de la decisién. Sea A, el 4rea mds importante,y sea R =,
2, - Wy un Tanking de los proyectos de esa drea. La heuristica con-
siste en asignar al proyecto mas importante (j1) una cantidad de re-
cursos d;; tal que w;, (d;;) = 0.8, y de la misma forma continuar reco-
rriendo el ranking hasta su fin o hasta agotar los recursos que se
pueden dedicar al area k. Después, se repite para todas las dreas en
orden de importancia. Si en alguna deja de cumplirse la restriccién
presupuestal minima, se modifica la asignacién realizada en el area
que la precede en orden de importancia, eliminando el apoyo a sus
proyectos de menor calidad.

El operador de mutacién

Una vez que se ha decidido aplicar el operador de mutacién a un indivi-
duo determinado, se decide aleatoriamente cudl de sus genes cambia-
rd. El individuo resultado de la operacién sélo difiere de quien le dio
origen en uno de sus aleles (un cero en lugar de un uno o viceversa).

Generacion de la poblacién inicial

A partir de la solucién inicial, se genera la poblacién mediante muta-
ciones al azar.

Sea n1(par) el tamaiio de la poblacién al final del proceso de gene-
racién. Empezando con la solucién inicial y n = 1, hacer hastan = n1:

a) Sin =1, hay que realizar una mutacién de la solucién inicial; asig-
nar a n el valor 2 e incluir el nuevo individuo en la poblacién
actual.

b)Sin > 1, hay que escoger al azar un individuo de 1a poblacién ac-
tual y realizar una mutacién.
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¢) Incluir al nuevo individuo en la poblacién actual e incrementar n
en una unidad.

La funcién de adaptabilidad

A cada individuo se le asocia un valor de la funcién de adaptabilidad ¥
tal que:

e F' = 0 si la distribucién presupuestal no es factible.
¢ F'= U (dada por la expresién (9))si D € R, .

El operador de cruzamiento

Dados dos individuos que han sido seleccionados para cruzarse, se
define en forma aleatoria un punto de cruce que determina en cada
individuo una parte izquierda y una derecha. La formacién de los dos in-
dividuos productos del cruzamiento se realiza mediante la unién de la
parte izquierda de un padre con la derecha del otro, y viceversa.

Formacién de la nueva poblacién

El proceso de formacién de la nueva poblacién consta de dos pasos:
seleccién y alteracién. A partir de los n1 miembros de P(¢) se seleccionan
los n1 miembros de P(¢ + 1) por el clasico método de la ruleta (véase
por ejemplo, Michalewicz, 1996). Posteriormente se forman n'/, pare-
jas a las que se aplica el operador de cruzamiento para generar los 1
nuevos miembros de P(¢ + 1) (alteracién total). El segundo momento
en la alteracién de P(¢ + 1) corresponde a la mutacién. Se trabaja con
un indice de mutacién fijo que expresa la probabilidad de que un indi-
viduo cualquiera mute. Generando nimeros aleatorios a partir de una
distribucién uniforme en [0,1] se determina si cada individuo especifico
mutari o no. En caso afirmativo se aplica el operador correspondiente.
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Resumen del algoritmo

1. Crear una solucién inicial heuristica y asignarla a mejor solucién.

2. Repetir hasta agotar el tiempo de cémputo previsto (ntimero de
reinicios), o hasta obtener una solucién suficientemente buena
(a criterio del DM).

a) Generar la poblacién inicial (con nl1 miembros) por muta-

_ ciones a partir de la solucién inicial.

5) Hacer GEN = 1.

¢) Seleccionar los nl1 miembros de la nueva poblacién.

d) Alterar la poblacién mediante el operador de cruzamiento.

e) Aplicar el operador de mutacién a los individuos seleccionados.

P Seleccionar el mejor individuo de su generacién. Compararlo
con mejor solucién, y si aquél es mas adaptado, actualizar
mejor solucién.

g) Hacer GEN = GEN + 1. Si GEN es ya el ndmero maximo de gene-
raciones, tomar mejor solucién (el mejor individuo encontrado
hasta el momento), y convertirlo en solucién inicial para repe-
tir el ciclo enunciado en 2.

Nétese que nuestra propuesta difiere de los algoritmos genéticos
clasicos en varios aspectos, quizas mads significativamente en el ope-
rador de mutacién. En algunas pruebas realizadas observamos mu-
cha mayor eficiencia utilizando la forma aqui propuesta en compara-
cién con la que se presenta en Michalewicz (1996).

Complejidad del algoritmo

Obsérvese que el tamarfio del problema influye en el paso 1 (que se
realiza solamente una vez, y el esfuerzo necesario es despreciable en
comparacion con la bisqueda genética), y cuando se requiere evaluar
la funcién de adaptabilidad de un individuo. Puesto que ni el tamario
de la poblacién, ni el nimero maximo de generaciones, ni la cantidad
de veces que se repite el ciclo externo del algoritmo dependen de NV, la
complejidad estd determinada por la evaluacidon de la funcién de adap-
tabilidad. Por la forma de esta funcién (expresién 9) se deduce que la
cantidad de operaciones necesarias para evaluarla es proporcional a N.
La complejidad es polinémica.
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El sistema CAPITAL

Un sistema de apoyo a la decisién se desarrolla con el objeto de apoyar
el proceso de toma de decisiones en la solucién de un problema especi-
fico y durante una, varias o todas las etapas del proceso. Lograr esto
requiere:

¢ Organizar la informacién relevante y facilitar su consulta.

¢ Construir un modelo de preferencias del (o los) DM que recoja lo
esencial de su subjetividad para el problema que se esté resol-
viendo.

* Sobre la base de lo anterior, construir también un modelo de
evaluacién de las alternativas que se estdn comparando.

* Con frecuencia, un mecanismo que, de alguna manera, permita
gerenciar automdticamente la experiencia acumulada e incor-
porarla en la base informativa.

CAPITAL (CArtera de Proyectos de ImporTAncia social.) es un sis-
tema de apoyo para la toma de decisiones (decision support system)
en problemas de conformacion de cartera de proyectos de significa-
ci6n social, en el que el indicador de beneficio econémico directo no
tenga un papel principal. Ofrece como solucién la distribucién del pre-
supuesto entre proyectos que compiten por él. Presenta una interfaz
dirigida al usuario, similar a la corriente en ambientes visuales. La
pantalla inicial presenta tres opciones principales: Archivo, Editar y
Run. Con la opcién Archivo, el usuario puede cargar un archivo ya
existente o generar uno nuevo. Con la opcién Editar, el usuario puede
modificar o recuperar la informacién actual sobre Calificaciones, Pre-
ferencias, Presupuesto, Restricciones, Solucién. En la opcién Run, el
usuario dispone de dos subopciones: Solucién inicial, en la que se ge-
nera la poblacién inicial como se vio cuando abordamos la generacién
de una solucién inicial, y Correr, mediante la que se hace operar el
proceso de bisqueda genética sobre la solucién actual.

Aungque el usuario puede ser un DM sin conocimientos sistematicos
de computacién o de modelacién matematica, la eficiencia de CAPITAL
se incrementa con la interaccién DM-analista de la decisién-sistema.
Durante la bisqueda, el sistema genera informacién sobre coeficientes
de sensibilidad de la funcién objetivo, que puede utilizarse para propo-
ner nuevas soluciones, probar y explorar nuevas zonas prometedoras
que agilicen la convergencia.
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Hay dos situaciones especiales interesantes que es necesario dis-
cutir: la redundancia y la complementariedad de proyectos. CAPITAL
hace cero la funcién de adaptabilidad de los individuos (carteras) donde
se apoyan proyectos que redunden; nunca aparecerdn en la solucién
final, Por su parte, la complementariedad —el hecho de que la decisién de
apoyar algdn proyecto potencia a otros— no se puede tratar con un
modelo sencillo. Una forma simple de abordarla con CAPITAL es agru-
par los proyectos que se complementan, tratarlos como uno solo con todo
lo que esto implica: evaluacién, funcién de pertenencia, etc. De hecho,
esta agrupacién equivale a una regla de decisién que obliga a aceptar
o rechazar en bloque los proyectos que manifiestan sinergia.

Un ejemplo numérico
El problema que utilizamos como ejemplo es el siguiente:

Distribuir un presupuesto de 5 000 (en miles de délares) entre un
total de 40 proyectos solicitantes, agrupados en cuatro dreas: 14 en €l
drea 1; 8 en el 4rea 2; 10 en el 4rea 3, y 8 en el drea 4. Ademds, el DM
establece los siguientes rangos presupuestales maximos y minimos
por 4rea:

% Minimo % Mdximo
Area1 30 50
Area 2 20 40
Area 3 16 30
Aread 10 24

Los datos asociados a los proyectos se encuentran resumidos en el

Cuadro 1.
Proyecto Area M M Calificacién w
1 1 150 450 9.6 8.4
2 1 150 230 94 7.59
3 1 200 300 9.4 7.59
4 1 80 150 9.3 7.2
5 1 130 198 9.2 6.79
6 1 187 283 9.2 6.79
7 1 117 194 9.15 6.59
8 1 190 262 9.13 6.52
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Cuadro 1. Conclusién

Proyecto Area M M Calificacién w
9 1 149 196 9.1 6.4

10 1 52 82 9 6
11 1 53 74 89 5.729
12 1 50 83 8.8 5.46
13 1 140 194 8.8 5.46
14 1 135 184 8.6 4.92
15 2 113 193 9.9 7.19
16 2 125 210 9.7 6.59
17 2 201 284 9.5 6
18 2 115 1561 94 5.69
19 2 103 139 9 4.5
20 2 102 121 8.9 4.29
21 2 100 200 8.7 3.89
22 2 150 230 8.6 3.69
23 3 200 300 10 6.66
24 3 80 150 9.7 6.06
25 3 130 198 9.5 5.66
26 3 187 283 9 4.66
27 3 117 194 8.7 4.06
28 3 190 262 8.7 4.06
29 3 149 196 85 3.66
30 3 102 192 8.4 3.46
31 3 143 208 8.2 3.06
32 3 102 211 8.1 2.86
33 4 140 194 9.8 4.75
34 4 135 184 9.5 4.837
35 4 113 193 9.4 4.25
36 4 125 210 9.2 4
37 4 201 284 9.1 3.87
38 4 115 151 9.1 3.87
39 4 103 139 9 3.75
40 4 102 121 8.7 3.37

Los valores de la columna W son calculados segiin se explicé en el modelo de preferencia.

Area Solicitud financiera media Peso promedio
1 166.57 6.531
2 158.56 5.23
3 176.75 4.42
4 156.88 4.028

La columna intermedia se obtiene de promediar las semisumas de m Ly M
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Cuadro 2. Conclusién

Con la anterior informacién aplicamos el proceso de algoritmos

genéticos utilizando los siguientes parametros: P;"g ecto ASig'(l)acmn Valor d’:) pertencncia ()
Tamario de la poblacién = 50 3(1) 8 8
Numero de reinicios = 25 39 0 0
Numero de generaciones por reinicio = 5 000 33 173.10 0.806
Indice de mutacién = 0.20 34 165:03 0.806
a=0.5 35 162.03 0.806
B=1.0 36 171.61 0.774
37 0 0
El cuadro 2 resume la informacion de la solucién inicial factible, 38 0 0
39 0 0
40 0 0
Cuadro 2.
Proyecto Asignacion Valor de pertenencia (i) Al término del proceso obtuvimos la solucién final, cuya informa-
1 933.87 0.806 cién se encuentra resumida en el cuadro 3.
2 199.03 0.806
3 261.29 0.806 Cuadro 3.
4 122.90 0.806 Proyecto Asignacién Vulor de pertenencia
5 171.68 0.806 1 159.68 0.516
6 245.84 0.806 2 230 1
7 164.19 0.806 3 300 1
8 234.13 0.806 4 150 1
9 0 0 5 198 1
10 0 0 6 0 0
g 0 0 7 194 1
- 8 g 8 262 1
9 196 1
14 0 0 10 82 1
15 162.03 0.806 1 74 1
16 177.10 0.806
17 251.87 0.806 12 83 1
18 137.06 0.806 13 194 1
19 125.06 0.806 14 184 1
20 113.65 0.806 15 193 1
21 161.29 0.806 16 210 1
29 0 0 17 246.52 0.774
23 261.29 0.806 18 151 1
24 122.90 0.806 19 139 1
25 171.68 0.806 20 121 1
26 245.84 0.806 21 0 0
27 164.19 0.806 22 0 0
28 0 0
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Cuadro 3. Conclusién

Proyecto Asignacién Valor de pertenencia
23 274.19 0.871
24 150 1
25 198 1
26 0 0
27 119.48 0.516
28 0 0
29 0 0
30 104.90 0.516
31 0 0
32 0 0
33 190.52 0.968
34 184 1
35 0 0
36 0 0
37 0 0
38 151 1
39 139 1
40 121 1

El analisis de la solucién final y su comparacién con la solucién
inicial heuristica arroja los siguientes puntos interesantes:

1) La funcién de adaptabilidad se incrementa de 112.95 a 154.859,
para un aumento significativo del 37 por ciento.
i7) En la solucién inicial hay 24 proyectos apoyados, que pasan a 29
en la solucién final que da el algoritmo genético.
tii) Heuristicamente parece plausible conformar la cartera de acuerdo
con el orden de los “pesos”, respetando las restricciones presupues-
tales por drea. En la solucién final, el orden determinado por los
pesos se viola en el caso de los proyectos 6, 21, 22, 26, 28, 29, 35,
36 y 37, los cuales no estan en la cartera, mientras que otros, con
menor peso, si reciben apoyo.
tv) Los proyectos 1, 17 y 27, aunque se mantienen en la cartera, su-
fren reducciones en su apoyo.
v) Se le concede financiamiento a los proyectos 9, 10, 11, 12, 13, 14, 30,
38, 39 y 40, que no lo tenfan en la solucién inicial.

Nosotros consideramos que la propuesta del algoritmo es perfecta-
mente sustentable y que ofrece variantes de mucho interés que son
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virtualmente invisibles para un enfoque heuristico, como se explica a
continuacién:

* La “injusticia” m4s marcada parece ser la cometida contra el
proyecto 6. Sin embargo, nétese que €l no es especialmente im-
portante dentro del drea 1. Su peso se aproxima a la media,
pero es uno de los tres mas costosos de su drea. Sus requeri-
mientos financieros son mas de 40% superiores a la media del
4rea. Tomados en conjunto, los proyectos 9 y 10, ambos de exce-
lencia, no requieren mas recursos que él.

¢ Elproyecto 21 es casi el de menor importancia dentro del 4rea 2.
No clasifica siquiera entre los 30 proyectos de mas relevancia
de todo el conjunto, y es costoso en comparacién con otros de
peso relativamente similar como 38 y 39.

* El proyecto 22 es uno de los de menor significacién y muy cos-
toso en relacién con 39 y 40.

¢ El proyecto 28 es uno de los mas costosos de su area (27.9% por
encima de la media), y su ponderacién no alcanza el valor pro-
medio. Es mucho mas costoso que los proyectos 30, 38, 39 y 40.

¢ El proyecto 26 tiene un peso aproximadamente promedio dentro
del area 3, pero es el segundo en el consumo de recursos (33%
por encima de la media). Por esa razoén el algoritmo prefiere a
27 y 30, mucho més baratos. Los proyectos de otras areas que
son apoyados y tienen menor peso (19, 20, 34, 38, 39, 40) son
considerablemente mds baratos. Los recursos que juntos nece-
sitan los proyectos 38 y 40 son inferiores a los del 26.

* E] proyecto 37 es el més costoso de su 4rea sin llegar siquiera al
peso promedio de ella.

* Los proyectos 35 y 36 se quedan fuera de la cartera porque son
muy costosos en comparacién con 38, 39 y 40. Obsérvese que los
recursos que se necesitan para el par 35 y 36 financian completa-
mente tres proyectos. Se cambian dos proyectos con calificacio-
nes de excelencia por otros tres, dos de los cuales también son
excelentes y el tercero con una evaluacién suficientemente alta.

¢ El proyecto 29 es comparable en calidad al 30 y es sin embargo
mas costoso. No es significativamente m&s importante que el
proyecto 40, pero su diferencia en costo es apreciable.

¢ Elproyecto 1 es, con mucho, el mas costoso de todos los propues-
tos. A pesar de su importancia, es natural que no reciba todo el
apoyo pedido.
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* El proyecto 17 es el mds costoso de su drea. Aun con la reduccién
que sufre en la solucién final, sigue siendo el que mas apoyo
recibe dentro de su 4rea, y el cuarto en toda la cartera.

¢ El proyecto 27 no alcanza la importancia media dentro de su 4rea.
Su presencia en la cartera se explica por qué es algo mds barato
que lo tipico en su contexto.

* Los proyectos 9, 10, 11, 12, 13 y 14 pertenecen al drea de mayor
importancia, no son particularmente costosos y estan dentro
del subconjunto de los 20 mas significativos de acuerdo con sus
pesos. Con los recursos que se ahorran al sacar de la cartera al 6
y reducir el apoyo a 1, alcanza para apoyar a los proyectos 10,
11,12y 14.

* Los proyectos 38, 39 y 40 son propuestas que, aunque en la parte
final del orden de importancia por el drea a que pertenecen,
tienen calidad y son suficientemente baratos. 39 y 40 juntos
aportan mas a la funcién objetivo que la contribucién del pro-
yecto 6 que, por si solo, necesita mas recursos que ambos. La
solucién final es entonces consecuente con las preferencias del
decision maker recogidas en los pesos.

Una solucién heuristica no hubiera dejado fuera de la cartera al
proyecto 6, y le hubiera concedido casi todo el apoyo pedido al 1. En-
tonces, las restricciones presupuestales al drea 1 harfan salir de la
cartera a los proyectos 12, 13 y 14. Probablemente hubiera aceptado
los proyectos 35 y 36, y rechazado 38, 39 y 40. Plausiblemente el pro-
yecto 26 hubiera recibido algtin apoyo en lugar del 30, pero se necesi-
tarfa una eantidad adicional que podria tomarse del 27, que entonces
quedarfa gin financiamiento. Sélo 25 proyectos serian apoyados en
lugar de los 29 que sugiere nuestra propuesta.

Conclusiones

El procedimiento descrito permite modelar con razonable aproxima-
ci6n las preferencias del DM sobre carteras de proyectos de relevancia
social. La imprecisién en los requerimientos de recursos financieros se
modela naturalmente con predicados “borrosos”. De hecho, la generali-
zacién “borrosa” del problema de asignacién de capital, un cldsico de la
programacion 0-1, permite llegar al mismo modelo que se obtiene de un
planteamiento multiobjetivo. Esa coincidencia habla en favor de la legi-
timidad del enfoque.
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Después de diversas pruebas con variantes de algoritmos genéticos,
nos decidimos por un procedimiento que combina operadores cldsicos
con propuestas diferentes; las experiencias computacionales realiza-
das apuntan a una mayor eficiencia de nuestra propuesta. La comple-
jidad algoritmica es lineal. La heuristica genética se ratifica como
herramienta para problemas muy complicados.

El modelo y el algoritmo genético que lo explota han sido realiza-
dos en CAPITAL, un sistema capaz de cumplir con las funciones princi-
pales de los DSS. En varios ejemplos analizados, hasta de mediano
nivel de complejidad, el sistema se ha comportado como una herra-
mienta potente para obtener mejores soluciones en problemas de car-
tera de proyectos piiblicos, en un tiempo razonable como para permi-
tir el trabajo interactivo con microcomputadora Pentium III a 450
MHz. La rapidez de convergencia a mejores soluciones se incrementa
si el DM participa, junto con un analista de la decisién, en la interaccién
con CAPITAL Problemas de alta complejidad; con cientos o miles de
proyectos en competencia, se requieren medios de cémputo mas
sofisticados. Se potencia la capacidad de decisién y gestiéon de entida-
des del sector piiblico en una prueba interesante de la fuerza combi-
nada de modelos maés realistas y complicados con heuristicas podero-
sas basadas en computadora.
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