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CAPITULO I

INTRODUCCI6N

En la actualidad las empresas se enfrentan a una competencia mas dinamica,

mas intensa, sus Iimites ya no estan definidos como antes, los terrenos

competitivosquealgunavezfueronestableshoyestanenconstanteevoluci6n.

Los cambiostecnol6gicos,laglobalizaci6n,la desregularizaci6n, lascrecientes

exigenciasde los consumidoresy los canales de distribuci6n leestan facilitando

laentradaacompetidoresinesperados

Estasituaci6n lIevaimplfcitodosfactores: poruna partepuede representaruna

oportunidad para las empresas de incursionar en nuevos mercados; y por la

otra, seconvierteenunaamenazayaquepuededejarfueradefmercadoa

muchas de elias. Las empresas pequeftas pueden ser iguales 0 mas

competitivas que las grandes empresas. Muchas empresas iniciaron como

pequeftas empresas sin otra base que la visi6n empresarial de sus fundadores,

pero oon fa finalidad de brindar un producto 0 servicio que satisfaga fas

necesidades del cliente.

Actualmente los clientes exigen mas y mas caracterfsticas especfficas en los

productos que oorrespondan a sus necesidades. Las preferencias del cliente



cambian con tal rapidez, que obliga a las empresas a adaptar de manera

continua, sus sistemas de producciOn en funciOn de las exigencias deImercado.

Contar con informaciOn sobre los clientes, sus caracteristicas, necesidades y

preferencias sera la clave del exito para las empresas del futuro. Va que las

relaciones con los clientes no se deben valorar como una suma de

transacciones, sino como un vinculo que une empresa-cliente, en el cual es

imprescindible obtener informaciOn precisa, fidedigna y adecuada, asl como de

mantenerunacomunicaciOnbidireccional,frecuente,continuaeinteractivapara

fortalecer y estrechar la relaciOn, con el objetivo de hacerla perdurar en el

tiempo.

Por 10 tanto, las empresas tienen la necesidad de proponer productos

innovantes con un alto nivel de calidad en plazos 10 mas cortos posibles,

especialmente para los productosagroalimentarios.

En el Plan Estatal de Desarrollo Nayarit 2005-2011 considera que uno de los

principales problemas por los que atraviesa nuestro Estado es la crisis

agropecuaria, porello, consideraensusobjelivos,fomentarlacompetitividadde

lasempresasnayaritasmediantelatransforrnaciOnde,!osproductospecuarios,

acuicolas,forestales-silvlcolasconenfoquedesustentabilidad.

En el Estado aproximadamente el 94% de sus empresas son micro empresas,

como es el caso de una pequella agroindustria que se dedica a la elaboraciOn



delquesoycuyoobjetivo principal esbrindarlealclienteun productoque cubra

10 mejor posible sus necesidades en cuanto a los siguientes criterios:

homogeneidad, apariencia de humedad, textura para fundir y cantidad de sal.

Por esta raz6n, Is empresa se enfrenta a muchos y variados problemas, 10 que

laobligaaaprovechardemejormanerasus:

a) Herram;entas de producc;6n.

b) Conoc;m;ento sobre las preferenc;as del mercado.

Para satisfacer las necesidades del cliente, es de suma importancia tomar en

cuenta la experiencia yel conocimiento del operador al momenta de la toma de

decisiones. Por 10 tanto, la empresa siempre se mantiene en la busqueda de

metodologias que tomen en cuenta la ventaja del conocimiento de los

operadores y de las preferencias del cliente. La soluci6n podria estar en la

utilizaci6n de modelos y herramientas que son resultado del analisis y la

optimizaci6n multicriterio. EI objetivo principal de estos modelos es que toman

encuentaysimulan laspreferencias multidimensionales del clienteapartirde

productos existentes en relaci6n a un 6ptimo. Por 10 qy,e, se trata de utilizar esta

ventajacientificaparaayudaraloperadoracomplementarsusconocimientosal

momenta de la toma de decisiones.

EI problema de investigaci6nseproponea partir de la situaci6nque presentan

lasempresasalenfrentar las diferencias que tienen sus clientes alelegirun



producto, una opci6n para darle soluci6n a esta situaci6n podrfa ser la

utilizaci6n de herramientas multicriterio, en especial la de Rough Sets, que

ayudaaldecidoraunamejortomadedesici6n,considerandolosatributosque

pide el cliente en el produeto, ya que no solamente pide uno, sino que son

varios y esta herramienta multicriterio permite identificar las mejores opciones

quesepuedanacercaralproduet06ptimoquedemandael c1iente.

En el capitulo IItrala la parte introduetoriade 10 que es el analisis multicriterio,

su clasificaci6nylas herramientas inforrnaticasque se utilizan, posteriorrnente

se explica de manera especifica la Teorla de Rough Sets

En el capitulo III se desarrolla la aplicaci6n de la Teorla Rough Sets a un caso

en particular de una micro industria que se dedica a la elaboraci6nde quesos,

abordando los criterios demandados por sus clientes anteriorrnente

mencionados.

En el capitulo IV se presentan los resultados y las conclusiones a las que se

lIegaron con la aplicaci6n del analisis multicriterio y en particular con la Teorla

de Rough Sets.



CAPITULO II

TEORiA DE ROUGH SETS (TRS)

Es conveniente tomar en cuenta aspectos multi - objetivos, as! como las

preferenciasdeldecidordelprocesocorrespondientea losdeseosdelcliente.

Los responsables industriales desean cada vez mas obtener un producto

conforme a las diferentes caracteristicas impuestas porel c1iente, en un plazo

cada vez mas corto. EI nuevo producto 0 aquellos que corresponden a un

mercado,nosonelegidosunicamentesobreunsolocriterio,sinopormuchos,y

en gran parte con contradicciones (rentabilidad, calidad, productividad,

propiedadesde usodel producto). Que si bien no son puntos6ptimos, si son

zonas optimas. (Ramirez, 2008)

Por 10 tanto, esto nos lIeva a no Iimitar la investigaci6n en la producci6n de

productosconunsolocriterio,sinotomarencuentaunRonjuntodecriterios. La

innovaci6n,laconcepci6nolafabricaci6ndelosproductosmulticriterio(toman

encuentamuchospuntossimultaneosalavez).



2.1 Amilisis multicriterio

Elanalisismulticriterioesunmetodoquepermiteorientarlatomadedecisiones

apartirdevarioscriterioscomunes.EstemetodosedestinaesenciaImenteala

comprensi6nya la resoluci6n de problemas de decisi6n. Se utiliza para emitir

un juicio comparativo entre proyectos 0 medidas heterogfmeas. (Roy, 1993)

Segun Maystre (1999) el objetivo del analisis multiciriterio es alcanzar una

soluci6n mediante la simplificaci6n del problema, respetando en todo momento

las preferencias de los actores. Para poder guiar un analisis multicriterio, es

necesariodisponerdeunconjuntodeaccionesoalternativascompetitivas.Para

cadaunadeestasacciones,atravesdelanalisisseelaborara:

a) una familia de criterios que permita formar juicio sobre estas acciones;

b)unatabladevaloraci6ndelasaccionesporcriterio;

c) unaagregaci6nde los resultados para realizarunaclasificaci6npor

ordendepreferencia.

Una de lasventajas del analisis multicriterio es que puede utilizarsea partir de

datostantoobjetivos como subjetivos.

2.2 Categorias del anfllisis multicriterio

EI analisis multicriterio puede lIevarse a cabo segun multiples metodos, que

pueden agruparse endoscategoriasdistintas:



a) Agregaci6n total, lIamada "Teoria de la Utilidad Multiatributo"

La agregaciOn total. lIamada tambil~n metodo del ·criterio un/co", de principio

elimina incomparabilidad. este es un enfoque de origen americano, consiste en

agregar diferentes puntos de vista en una funciOn (mica que se va a optimizar.

EI principio es el siguiente: todo decidor trata de maximizar una funci6n. lIamada

funci6nde utilidad (U) que agrega todos los puntos de vista atomaren cuenta.

Setrata de estimarestafunci6n haciendo preguntas conjuicioaldecidor. Este

enfoque proscribe soluciones ex - aequo. Los metodos como la media 0 el

producto ponderado. AHP. las comparaciones por pares... son comunmente

utilizados.

Metodo OWA (Ordered Weighted Avering) y ecuaciones difusas

De los metodos relevantes de la 16gica difusa se desarrollo igualmente como la

media ponderada ordenada. OWA propuesta por R. R Yager. Solo el orden de

los pesos es retenido y no como afecta el peso de a los criterios. Estos

operadorestoman en cuenta lascuantificaciones lingOisticas para proponerun

conjunto de mejores compromisos del decidor. Su expresi6n matematica es:

Lwi=l ; wi E [0,1) donde f(alo ....an) = I,wjbj,
I /.=1

donde bj es el Jem. elemento mas importante de {a1, .... an}

Lo mas importante en el metodo OWA es que los pesos no estan asociados

directamente a un criterio particular. EI principal interes es de poder expresar



estos cuantificadores lingOfsticos 0 vagos, como: "al menos algunos criterios

debensersatisfechos".

Integralesdifusas

Estasintegraiesdifusas1 fuerondesarroiladasporChoquetySugeno(Grabisch.

1996) en el mismo orden de ideas que los operadores OWA. Estas expresan

una "media" de las entradas, calculadas de manera no aditiva. Ademtts, las

integralesdifusastienen porobjetivotomaren cuenta ala vez las mejorasde

cada criterio pero tambien las mejoras de combinaci6n entre los criterios. La

integral de Chequet esta definida por:

Cj.l(al •...•an)=L:.,(aj-alj-l»j.l([xj•...•xn])

Concluyendo, los metodos por comparaci6n por pares aportan su contribuci6n

en la ayuda a la decisi6n. Comparando de dos en dos las acciones despues de

tener que estimar su relaci6n de importancia entre elias. La media aritmetica de

cadaacci6nescalculadasegun laslineasycolumnas. Una versi6n quetoma

en cuenta la imprecisi6n y la incertidumbre que existe es el metodo de Monte

Carlo. EI metoda TCMC se apoya sobre una familia de metodos conocidos, en

los dominios cienlificos de la ayuda a la decisi6n y la gesti6n de proyectos,

sobre el nombre de "comparaci6n por pares". Estos metodos tienen que ser

mejorados para abatir al TCMC que da un cuadro claro al grupo para tomar

rttpidamente una decisi6n en todo que Ie permita detectar sus incoherencias de

juicio y Ie de pista para abatir una vision clara del problema.

I Las integralesdifusasexpresanuna "media" de lasentradascalculadasdemaneraaditiva.



b) Agregaci6n parcial, lIamado metodo de "sobre clasificaci6n ".

Este metodo acepta la incomparabilidad, es de origen frances, este enfoque

tiene porobjetivo compararlas acciones 0 alternativas a fin de construir yde

explotarunarelaci6ndesobreclasificaci6nquerepresentan las preferencias del

decidor a partir de la informaci6n que el dispone. Las herramientas mas

conocidas son ELECTRE I, II, III, IV... Y PROMETHEE 1Y II.

EI objetivo de los metodos ELECTRE es de comparar dos a dos las acciones

segun los diferentes criterios. Un peso Pk y uno 0 muchos umbrales

(indiferencia, veto, preferencia) son atribuidos a cada criterio segun el metodo

ELECTRE. Una clasificaci6n de las acciones se obtiene a partir del calculo de

los indicies de concordancia y discordancia. EI metodo PROMETHEE completa

el metoda ELECTRE III comparando dos a dos las acciones a fin de calcular la

diferencia entre una acci6n que sobre clasifica a la otra ya la inversa, conocido

como balance de f1ujos "entradas y salidas".

La noci6n de pesos de los criterios y del umbral (preferencia fuerte, debil 0

estricta, indiferencia 0 de veto) es ampliamente tomada en cuenta segun las

herramientas utilizadas. Un equipode investigadores ca_~adienses(Zarasetal,

2001) desarrollaron el metodo de balance de f1ujos inspirados en el metoda

PROMETHEE tomando en cuenta los indices de concordancia y de

discordancia del metodo ELECTRE III.



ElECTRE I

ElobjetivodeestemetodoesdeobtenerunsubconjuntoN,tanpequeno como

sea posible, tal quetoda acci6n que no este en Neste sobre clasificada poral

menosunaacci6ndeN(Roy, 1989). Unpesopkesatribuidoacadacriterioky

asociado a cada pareja de acciones (a,b), el Indice de concordancia C (a,b).

Este Indice varia de 0 a 1, midiendo los argumentos a favor de la afirmaci6n "a

sobre c1asifica b" (asb). Entre los criterios a favor de b, se puede tener

preferenciadeb sobre a porlocualse pone enduda la afirmaci6n precedente.

Un indice de discordancia esta comprendido entre 0 y 1. Para que a sobre

c1asifique a b (aSb), el indicede concordancia debe sersuperior a un umbral

(CA)yelindicedediscordanciadebeserinferiora(DA)

Uk
C(a,b)_k/~a)~~b)

l;;k D(a,b)= {~ax(fk(b)-fk(a»
max (fk(d)-fk(c»

Una grafica de sobre clasificaci6n puede entonces ~permitir visualizar las

relaciones entre cada uno de los datos para retirareventualmente una mejor

acci6n0 ungrupodemejoresacciones.



ElECTRE II

EI principio general es el mismo que ELECTRE I, perc el objelivo es guardar las

aceionesdelamejoralamenosbuena. La concordanciay la discordancia son

definidas tomando en cuenta dos relaciones de sobre clasificaci6n a partir de

dosumbralesdeconcordanciafija, c, YC2 yunumbraldediscordanciad,. La

discordancia puede tambilm dar lugar ados niveles de severidad d, y d2. Un

pre orden es establecido a partir de los conjuntos de las aceiones segun su

sobreclasificaci6nfuertemenleodllbilmente.

{

C(a,b)~cl

SobreclasificacionfuerteSF:aSFbsi LPk

D(a,b)sd

SobreclasificaciondebilSr:aSfbsi

D(a,b)Sd

ElECTRE III

EI mlliodo ELECTRE introdujo la noci6n de las leorias de subconjunlos difusos

(Kaufman, 1973). No se lrala de buscar solamenle dos clases sobre

clasificaci6n fuerte y dllbil, perc considerando toda una familia que va de

totalmenle fuerte (identificado por 1) al totalmenle dllbil (idenlificado por 0)

pasandopor todos los malices que permiten laescalaconlinuaenlreesosdos



extremos. Un pasoestaasociadoacadacriterioy los umbrales de indiferencia

qk Y de preferencia Pk para cada criterio k, son explicitamente tomados en

cuentaenlaconstrucci6ndeunmodelodepreferencias.

Entre estos dos umbrales, el intervalo traduce una indecisi6n del decidor. Dos

fndices son obtenidos, deconcordancia Ck(a,b)yeldediscordancia Dk(a,b)y

un grade de sobre clasificaci6n S (a,b). La definici6n de la discordancia

necesita la introducci6n para cada criterio, de un umbral de veto Vk tal que

refusatodasobreclasificaci6n de a sobrebsit.k(a,Sb)-Vk.

{

C(a,b}SiOJ.(a,b}SC(a,b}'Vk

C(a,b) IlI-Dk(a,b)/I-C(a,b)

S(a,b)= keJ(a.bl

ELECTRE IV

Elhechodeutilizarlospesosesseguidomuysubjetivoyexpresaunavoluntad

politica o una importancia relativa entre los criterios. Laelecci6n de los pesos,

asfcomoelanalisisquesederiva, fueronobjetode numerosasinvestigaciones.

Pero, en el objetivo de simplificar la resoluci6n de cierto& problemas complejos,

este metodo no toma mas en cuenta los pesos. Los umbrales de indiferencia,

de preferencia y de veto son definidos por cada criterio como se menciono

anteriormente.Unacomparaci6nporparesdeaccionesesefectuada:



Sil~(a,b)lsqklasdosaccionessonindiferentes.

Siqksl~(a,b)I<Pkhayunapreferenciadebil.

Sil~(a,b)I>Pkhayunapreferenciaestrictaenfavordelamejpraccion

mejor.

Una nueva familia de metodos ha sido desarrollada para construir una relaci6n

de sobre c1asificaci6n intentando basarse sobre conceptos y parametros que

tienen una interpretaci6nfisica facilmentecomprensibleparaeldecidor(Brans,

1985). EI metodo PROMETHEE se basa en la definici6n de un grado de sobre

c1asificaci6n:

1t(a,b)=(LPk.FkCa,b))/LPk

Donde Fk (a,b), lIamada funci6n de preferencia, esta comprendido entre 0 y 1 es

mas elevado quefk (a) -fk (b). Fk puede tenerdiferentesformas siguiendo las

preferencias del decidor y con mas 0 menos parametros. Algunas formas

usualesson utilizadas. EI grado de sobre clasificaci6n es parecido allndice de

concordancia de ELECTRE III Yque no tiene la noci6n de discordancia.

Dospreordenestotalessonprestabecidas:

«flujosaliente»f(a)=l:1t(a,b)et«flujoentrante», f(a) = l:1t (a,b)



Un orden total unico y entonces obtenido por un "balance de f1ujo" un

ordenamientode las accionesen orden decreciente 4l(a):

4l(a)= 4l+(a)-f(a)

Esto vienea hacer la diferencia entre la raz6nde (a)sobre clasificando atodas

lasotrasaccionesylaraz6n(a)essobreciasiflCadasobrelasotrasacciones.

2.3 Herramientas infamraticas del analisis multicriteria

La ayuda multicriterio a la decisi6n no aporta unicamente una familia de

herramientas 0 de tecnicas de agregaci6n de preferencias dadas sobre un

conjuntodado. La elecci6ndeode losexpertos, la recopilaci6n de las

informacionesoconocimientosen relaci6ncon las soluciones a evaluarde una

manera multicriterio, la modelizaci6n de la preferencias del experto, la

proposici6ndelasalternativasdelosmejorescompromisosylaevaluaci6nde

las soluciones propuestas son etapas indispensables y delicadas. Los

programas informaticos diversos y variados son comercializados hoy en dia

como Descriptor de Adexys, TCMC de Mk Tools, PROMCALC (PROMETHEE

CALCULATIONS) Y DECISION LAB 2000 para el metodo PROMETHEE,

desarrolado por el Centro de Estadisticas e Investigacion, EXPERT CHOICE,

comercializado por Decision Support Software,basado en el metodo AHP

(Analytic Hierarchy Process), DECISION PAD por Apian Software,

MICROQUALIFLEX, ..



La ingenierladesicional es una cienciaque pennite proveer una ayuda antes de

la toma de una decisi6n. AI momenta de la puesta en marcha de un proceso, el

industrial seguido se enfrenta a un problema de decisi6n multicriterio. Por

ejemplo,buscaoptimizarlacalidaddesuproductoconservandounaproducci6n

elevada. Los diferentes objetivos a alcanzarson contradictorios. Esporesto, a

partir de modelos de preferencias definidos por un decidor, los metodos de

agregaci6n multicriterioson desarrolladospara proponerla elecci6nde mejor

compromiso entre todas las soluciones potenciales. Entre los metodos

conocidos, se puede citar el principio de Pareto. Los metodos de agregaci6n

total 0 parcial 0 el metodo de Rough Sets. En el marco de este trabajo de

investigaci6n que consiste en tomaren cuenta las ventajasde las preferencias

del mercado 0 del c1iente sobre los productos fabricados con el objetivo de

optimizarel pilotaje de los procesosa partir de las elecciones multicriteriosobre

lasvariabiesdeoperaci6n,sehaelegidoutilizareimetododeRoughSets.

EI metodo de Rough Sets desarrollado por Z. Pawlak (1982), basado sobre los

conjuntos "aproximativos" son igualmente utilizados en el marco del analisis

multicriterio. Su principio consiste en extraer una muestra de acciones 0 de

altemativas y clasificarlas por un experto (Greco, 1999). Esla c1asificaci6n

constituye "una medida" de las preferencias que despues se convertiran en

reg las de preferenciayde no-preferencias demanera de c6digobinario. Este

perfil decisional esentonces aplicado al conjunto de las accionesde Ia



poblaci6n a fin de definir las zonas de preferencias gracias a un calculo de un

resultado. Asl el decidor puede hacer su elecci6n final y definir 10 que es

preferible hacer. Se eligi6 el metodo de Rough Sets por su simplicidad de

utilizaci6nperotambienporlanoobligaci6ndeconocerlosvaloresdelospesos

seguncadacriterio. En resumen,sebuscan los productospreferidos en relaci6n

a un 6ptimo producidocon la finalidad de conocerlos valores de las variables

de operaci6n. Es decir, pasar del espacio de los criterios al espacio de las

variables,figura1



Variables operatOrissl_proc_e_SO_de_co_nce_PC_ion_Y_de_L-._ fabrica;;o= ~(J;~ductos I -Producto Pi (rea/ivuios)

QuevaJorudelos I L-
varioblu ? ,-_Proce_fab_~~_::_i:n_o~_~~1n_cl_i~_Ya_de_1 . P::':~::::::;:~:D

V2

Cartografiadesaber-hacer
deloficioenelespaciode

variablesoperatorias

Producto optimo 0 producto deseat£2

Investigacion de los mejores
compromisosporlos

productosanterioresenel
espaciodecriterios

Figure 1: Del espacio de criterios alaconcepci6n de cartasde saber-hacer del oficio
Fuente:Elaboracionpropia,basadoenRamirez,Irma(2008)



Anteriormente, se presentaron las diferentes categorias de antllisis multicriterio,

de agregaci6n total 0 parcial y los principios de utiiizaci6n. Entre esos metodos

seeligi6elmetododeRoughSetsenraz6ndesufacilidadysusimplicidadde

utilizaci6n. Ademtls, no necesita ningun conocimiento sobre el peso y umbrales

de cada criterioya que su principioconsistea partir de una clasificaci6n de una

muestra de productos pororden de preferencias porel expertode obtenerlas

reglas de preferencia y no - preferencia. Esta clasificaci6n de la muestra se

hacesegun un producto 6ptimo del mercadoodel cliente. EI conocimiento del

expertoestadentrodeestaclasificaci6n.

EI metodo de Rough Sets es un nuevo concepto matemtltico que se puede

traducirporconjuntos "vagoso imprecisos". Este enfoquefue introducido a los

inicios de los ai'ios 80's y puede serconsiderado como original a la vista de

otros metodos de ayuda a la decisi6n (Pawlak, 1982). EI objetivo es tratar la

informaci6nvaga e imperfecta, inherente a lassituaciones de la decisi6n, para

hacerunaclasificaci6n.Alinicio,lasdiferenciaspuedenserpercibidasentrelos

diversos objetos para formar clases de objetos no teniendo diferencias

fundamentales.

Esta discernabilidad dentro de las crases permite construir un conocimiento del

sistema. Por ultimo, el concepto de Rough Sets fue utilizado para tratar

problemas de decisi6n multicriterio (Pawlak y Slowinski, 1994). Un modelo de

preferencias es tamblen construido a partir de las leyes deducidas de sub-



conjuntos significativos en t~nninos objetivos. En resumen los Rough Sets

toman en cuenta dos aspectos: la indescemabilidad y los conocimientos

aproximativos.

EL punta de partida de la teoria de Rough Sets es la definici6n de una relaci6n

indiscemible. A causa defalta de informaci6n, esta relaci6n muestra el hecho

que no somas capaces de discernirciertos objetos a partir de la infonnaci6n

disponible. Estoimplica la utilizaci6n de muchos objetos mas que de uno solo

parahacercomparaciones.

Un sistema de informaci6n (IS) puede ser definido de la manera siguiente, IS =

(U,A),con:

U como el conjunto definido de los objetos, U = {X1. X2... , xm } yAel conjunto de

los atributos (caracterrsticas 0 variables). Cada atributo implica diferentes

valores(a),lIamadoseldominiodelatributo,fa:U-+V.
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Ejemplo 1: (Tomado del articulo "Rough Sets Theory "de B. Walczak)

IS = (10,3); V1 ={1,2,3}, V2={1,2},V3={1,2,3,4}

Relaci6n de indicemabiliadad. Dos objetos son indiscernibles en A, si

b(xi) = b(xj). EI nuevo conjunto B indiscernible (Ind (B» esta definido, B c A.

Para cada elemento X; de U, la clase de equivalencia Xi en relaci6n con Ind(B)

esla representada por[x;llnd(B). Para el ejemplo1, aqui abajo: Xl, X3 Y Xgson

identicasparatodoai.Apartirdelejemplosiguiente,U/Aes:

{XI,X3,X9}

{X2,X7. X,O}

{X4j

{xs,Xa}

{X6)



5i nosetoma en cuenta elatributoa3,einuevoconjuntoindiscernible U/B

{XI.XJ.X9]

{X2. X7,XIO}

{X41

{Xs.X6.XS}

Entonces, el atributo a3 es considerado como indiscernible, si no es

consideradocomosuperfluo.

Aproximaciones bajas ya/las. EI enfoque de Rough sets se basa en dos

conceptosllamadosaproximacionesaltasybajas.

- Laaproximaci6nbajacorrespondealconjuntodelosobjetosindiscerniblesa

certeros

BX· ={Xi E U I [xi]lnd(B) C X}

- La aproximaci6n alta corresponde al conjuntode los objetos posibles,

BX· ={X; E UI[xi]lnd(B)f"'\X'#O}

Un nuevo conjunto BN X =BX' - BX· es enseguida deftnido, conocido como

regi6n limitada de BX. Si la regi6n limitada corresponde a la intersecci6n entre

esas dos aproximaciones alta y baja es un conjunto vacio, i.e. BN = 0, el

conjunto sera preciso. 5i por el contrario, la regi6n limitada no es vacia, i.e. BN



:F 121, el conjunto sera lIamado vago 0 impreciso (ROUGH). Para ilustrar

esquematicamente estos conceptos de aproximaci6n, se propone un trazo

grafico segun la figura 2 propuesta por Walczak y Massart. Un conjunto X se

simboliza por un ovalo. La aproximaci6n baja representada porlos cuadros en

el interior del ovalo, agregandocuadrosgrisespararepresentar laaproximaci6n

alta. Los rectangulos grises solo representan la region limitada, 0 frontera del

cofljuntoX.

Un fndicedeprecisi6ndelaaproximacionestadefinidocomosigue:

a(B)=~,conOSCt(x)S1

DondelX/ esel cardinal del conjuntoX.

Conjunto «aproximativo»

Conjuntode
objetos

Aproximaci6n
baja

,-----r-:::;;;oo",---,~APro:::aci6n

I-+-+--+--=~*"","""'~=-+---+-I

Figure 2. Representaci6ngraficadelasaproximacionesaltaybajadeunconjuntoX

Fuente: Elaboraci6n propia basado en Ramirez, Irma (2008 )



Dependencia e independencia de los atributos. Para controlar si los atributos

son dependientes 0 no, se verifica si su supresi6n disminuye el numero de

conjuntoselementalesalniveldelamatrizdelosobjetos.

Si Ind (A) = Ind (A - ail entonces el atributo es superfluo, sino es indispensable

en A. Se dice que el conjunto 8 es independiente (ortogonal) si todos los

atributosson indispensables. EI sub-conjunto 8' de 8 esel conjunto reducido

de 8 si 8' es independiente y 1(8') = 1(8). EI nucleo de 8 es el conjunto de todos

losconjuntos indispensables de los atributosde 8. Losconceptos de reducci6n

(reducto) yde base sonfundamentales en la teoria de Rough Sets.

Nitcleo (B)=nRed(B)

En el ejemplo 1, utA, la supresi6n del atributo al no cambia el numero de

conjuntoselementales. Locualnopasaconelatributoa2ya3.0tramanerade

buscarlosalributosindispensablesyestablecerlamalrizdereducci6n a partir

de la matriz UtA y de comparar los conjuntos elementales dos a dos. La matriz

dediscernabilidades:



{XI.X3. X9}

{X2. X7. XIO}

{x.}

{Xs.X.}

Para conocer los atributos indispensables, se trata de calcular la funci6n de

discemabilidad que tiene la forma siguiente utilizando la disyunci6n y

conjunci6n:

f{A)=(a,vaZva3)l\aZI\(a1vaZ)I\(a,va3)I\(a,va3)I\(a1vaZva3)1\(a1vaZva3)1\

(a1vaZva3)I\(a,va2va3)a3

Tabla de decisi6n. Sup6ngase que los atributos a" az Y a3 son las condiciones

de los sistemas de informaci6n y D, un atributo de decisi6n. IS se convierte en

una tabla de decisi6n. Tomando el ejemplo 1 y agregando el atributo D, aplica el

principio del atributo superfluo. Calculando la funci6n de discemabilidad se

obtiene:

Reteniendo unicamente latabla de decisi6ncomprendiendo losatributos al y



Aplicando la matrizdediscernabilidad ydespues la reducci6n de los conjuntos

{x1, x3,x9}{x2,x7, x10}{x4}{x5,x6, x8}.

{XI.X3,"9} {X2,X7,XIO} {l4} {Xs.X6,Xs}

{XI. X3. X9}

{X2. X7. XIO}

{l4} A2 Al

{Xs.X6.Xs} Al

FI(D) = al.a2, F2(D) = ai, F2(D) = al.a2 et F3(D) = al
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Las reglasdedecisi6n sonentonces:

A,

FI(D)

F2(D)

F2(D)

F3(D)

En resumen, la teoria de Rough Sets, inlroducida al inicio de los 60's, puede ser

utilizada en el marco de Ia ayuda a la decisi6n. Esta teoria ha sido

recientemente utilizada para tratar los problemas de decisi6n multicriterio (Paw,

1994). Basada sobre la teorra de los conjuntos "aproximativos 0 vagos", los

Rough Sets es un concepto que consiste en tratar la informaci6n vaga 0

imprecisa inherentea las situaciones dedecisi6n, para retener unaclasificaci6n.

AI inicio, las diferencias pueden ser percibidas entre diversos objetos para

formarclases de objetos notendiendodiferenciasfundamentales: eselprincipio

deindescernabilidad.

EI metodo de Rough Sets ha evolucionado gracias a diferentes autores (Hap,

1996) (Greco, 2001, 2002) inlroduciendo las reglas de preferencias y no ­

preferencia. Su principio consiste en extraer una m~"estra de acciones 0

altemativas y hacer una clasificaci6n par un experto en orden de preferencias.

Esta clasificaci6n constituye una "medida" de las preferencias del experto que

se van a convertir en reglas de preferencia y no - preferencia, sobre forma de
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c6digo binario. Este perfil decisional es entonces aplicado al conjunto de

accionesde la poblaci6n a fin de definir las zonas de preferencia graciasal

calculode un resultado.

2.5 Tabla de decisi6n y reglas de preferencia

Un modele de preferencias es construido a partir de leyes deductivas de un sub

conjuntodeaccionesoproductossignificativosenterminosobjetivos. Una tabla

de decisi6n es elaborada por un numero de restricciones nr de soluciones

potenciales, elegidas en la zona de Pareto (si existe). Esta tabla esta

representadaen latabla 1, implica tres elementos: cada par de acciones entre

la muestra restringida elegida, un valor de la funci6n uk(ai,aj) para cada par

(ai,aj) ycada criterio k, yun indicadordepreferencia ode no-preferenciade ai

enrelaci6naaj

Tabla 1. Presentaci6ngeneraldeunatablade.decisi6n

Una c1asificaci6n preliminares efectuada para la muestra de acciones aj.los

valores de las funciones Uk son calculados a partir de las relaciones de

dominancia. considerando que los criterios son a m;n;m;zar(Greco, 1999).
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Ademas,elindicadorldepreferenciaodeno-preferenciatomaelvalorPsial

es preferida a aj, y N en el caso contrario. La construcci6n de la tabla de

decisi6nsuponequeeldecidorescapazdeexpresassuspreferencias

clasificando un peque"'o numero de puntos. A partir de esta, la relaci6n de

indescernabilidad del conjunto H de los pares de accioneselegidosesdefinido

por:

I(H) = {(a;,aj),i e[1 .. nr),j e 11 ... nr)eti;tj/uk(x)=uk(y)\;fk e HetyeH}

De cara a los elementos de Hp que pueden .tener las mismas caracterfsticas

que una elemento de HN en vista de sus valores defunciones de dominancia,

dos sub-conjuntos son definidos, las aproximaciones alta O' y baja O· del

conjunto Hp.

O'(Hp) = {(ai, aj) eH II(H)" Hp ,*12'

Laaproximaci6naltadeHpcontienetodoslosparesdeacciones(ai,aj)deHpo

de HN dado que las relaciones de dominancia eslan dadas en Hp. La

aproximaci6n baja de Hp conliene todos los pares de acciones (ai, aD de Hp



teniendo las relaciones de dominancia que no se encuentran en HN. Las

aproximaciones altas y bajas del conjunto HN se determinan de manera similar.

Lasrelacionesdedominanciaparacadapardeacciones(i. e.tabla 1) forman

entoncesel conjuntode reglas de decisi6n.

51 (comparaci6n de las funciones entre ai y aD ENTONCES indicador

Entre elias, solo las reglas deterministas son retenidas, es decir, aquellas que

entrainent un indicador de preferencia y no preferencia. Una misma regia puede

entrainent y la otra conclusi6n es excluida. Las reglas deterministas son

extraidas, representadas porlas leyes de decisi6n. Ejemplodereglas:'

Las relaciones de preferencia y de no preferencia son respectivamente

anotadas)- yN)-.

LasreglasdeterministicassonenseguidaaplicadasalcorlJuntodelosmpuntos

de la zona de Pareto (si existe, sino al conjunto de puntos). Todos los puntos

soncomparadosdosados. Siguiendolaverificaci6n de una regladeterministica

o nO,lasfuncionesdepreferencia localS;' etSi'son calculadas para cada par

(biobj),respectivamenteparacomparar b1ybj•



Si (b,.b,) no verifiea la regia determinista:

{

Q=J'ib,rb
Sino s,'(b,)=lQ-J YS,-(b,)=J-1Q donde '

Q=O.ib,Nrb,

Para un balance de las funeiones de prefereneia local. una funci6n de

prefereneia global S es definida para cada punta 0 productos. Esta expresi6n

puedeaparentarunbalancedescritoprecedentemente[THI03). Cada acci6n es

enseguida c1asificadasiguiendo los valores de su funci6n de preferencia global

S(b)= "IS/(b) + "ISj-(b)
j=J j=J
J~I I~;



CAPITULO III

APLICACION DE LA TEORiA DE ROUGH SETS (TRS)

Como se mencion6 en el capitulo anterior las caracteristicas, necesidades y

preferencias de los clientes son variadas y diferentes, y se puede ilustrar con

unaencuesta aplicada con n=140 personas referente a que lesgusta mas de

las botanas que sevenden en la tienda de laesquina, donde el orden de

preferencia esta dado de acuerdo ala caracteristica que mas personas la

prefirieron. EI resultadofueelsiguiente:

Ordendepreferencia Caracteristica

Sabor

Variedad

Tamanodelasfrituras

Presentaci6n del empaque

Olor-·

Tamanodelproducto

Tabla 2 Preferenclas de loschenles

Fuente: Investigaci6n propia



Como se puede observar, son variadas las necesidades del cliente y las

empresastratan desatistacerlas para queel producto sea de su preterencia.

A fin de ilustrarla teorlade Rough Sets, se propone aplicaren el casode una

micro industriaagroalimentaria dedicada a laelaboraci6ndequesos.

Se sabe que para pilotear un proceso de concepci6n de un producto, el

operador aporta su experiencia al nivel del numero de variables de entrada

(conocimientodeloperador) a fin de obtener un productodeseado. Esto ultimo

es obtenido segun los valores de las variables de salida del sistema yes

generalmente caracterizado por un conjunto de criterios (conocimiento del

experto 0 del mercado). Es al nivel de los criterios que se han~ esta aplicaci6n

en esla investigaci6n. Suponga un sistema detabricaci6n de productos, figura

Variables de { C
salidaVs ;

1<1-----_ PRODUCTO

Cj

Figura 3: Representaci6n de un sistema de fabricaci6n
Fuente: Elaboraci6n propia, basado en Ramirez, Irma (2008)



Ciertos autores proponen una metodologia resultado de la teoria de Rough

Sets, durante estos ultimos ai'\os (Salonen,1999) (Martinez, 2001) (Greco,

2001).Elplanteamientoqueseutilizaraparalaaplicaci6ndelateoriadeRough

Setseselsiguiente:

Durante tres meses de producci6n. Se evaluaron 45 productos (P1 a P45), a

partir de cuatro criterios. Los criterios Cl , Cz, C3, C4 correspondientes

respectivamente al indice de homogeneidad (H), indice de apariencia de

humedad (AH), textura para fundir (TF) (suavidad al tacto), e indice de cantidad

de sal (GS). Con la ayuda del mercado, se propone un producto "optimo" (POplimo

=PC1. PCz, PC3, y PC4). Despues, se extrajo una muestra (El ) de 5 productos,

siendolosmasrepresentativosentrelos45productos.

Laguiaqueseutilizofuelasiguiente:

a)Obtenci6n de las reglas de preferencia y no - preferencia a partir de la

comparaci6ndeproductosdelamuestradosadosen relaci6nal6ptimoy

segunelordendepreferenciadelosproduclos.

b) Aplicaci6nde las reglasde preferencia ydeno-preferenciaal conjuntode

productos.

c) Clasificaci6nde losproductosyrepresentaci6ngraficade los resuIlados.

d)Planteamientoutilizado



3.1 Claalficaci6n de loa productos de la muestra E1, por orden de

preferencia.

La c1asificaci6n se hizo segun el punta de vista del experto. A fin de ayudaral

expertoenlaclasificaci6ndelosproductos,seutilizolagraficade"radar",sobre

la cual se posicion6 el conjunto de productos y el producto 6ptimo. Sin

embargo,laelecci6ndelospuntos,elnumeroysuclasificaci6nsepuedehacer

de manera arbitraria. Otros metodos existentes est{m en via de desarrollo,

comoaquelladeidentificaci6nparametrica.

Figura4:Po5iciooamieotodecadaproductodelamue5lra

Fuente: Elaboraci6npropia,basadoenRarnirez,Irma(2008)



Orden de 1
preferencias

3.2 Obtenci6n de las reg las de preferencia y no - preferencia

Cada criterio C1.,••••• decadaproductodelamuestrasonevaluadossobreuna

escala de 1 a 7. Los criterios "6ptimos" representan lasfunciones objetivas a

Ejemplodecomparaci6ndevariosproductos:

,-----.. c, Cz C3 C.
Producto

P, 3.5 3 3.5 3
P 4 3.7 3 4.2
P3 2 3.6 3.6 2.6
P 4.7 3.\ 3.7 4.5
p. 5.3 3.2 5.6 4.6

P6- 2.7 1.3 2 3.3
~

Una vez construida la clasificaci6n de la muestra, la tabla de decisi6n es

construidaypresentadaenlastablas3y4.Latabladedecisi6nestacortadaen

dospartes: una de preferencias HpyotradenopreferenciasHN
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Obtenci6nde lasreglas de preferencia (Rp)

Comparaci6n por pares

1 0 1 P

1 liP

o 0 1 P

o liP

o lOP

o 1 P

o 1 P

o 1 P

o 1 P

o 1 I P

Para cada criterio Cj, se comparan las distancias de cada producto con el

6ptimo.ParaelcriterioC,.Setiene:

IX,-Xoplimol< IX2-Xoplimolentonces 1 (ya que el orden es respetado) , sino O.

Paraelconjuntodeloscuatrocriteriosseobtuvieronlasreglasdepreferenciay

de no - preferencia, RP 0 RNP ='1'1 H{O-+ I). Por ejemplg. en la siguiente tabla

la regia de nopreferencia Rp2.pl-+0010
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Obtenci6n de reglas de no preferencia (RNP)

Diferenciadeproductos C, C2 C3 C.

P2-PI 0 0

P3-PI I 0

P4-PI

P5-PI

P3-P2

P4-P2

P5-P2

P4-P3

P5-P3

P5-P4

Estas tablas permiten definir la relaci6n de indescernabilidad del conjunto de

paresdeproductosdelamuestraelegida. Estatablacomprendeelconjuntode

reglasdepreferenciayno-preferencia.

I(II) =

{(PI,P2),(p3,P2)},

{(PI,P3)},

{(PI,P4),(p3,P4)},

{(Pl,P5),(p2,P4),(P2,P5),(p3,P5),(I'4,P5)),

{(P2,P3),(p2,Pl)},

{(P3,PI)},

{(P4,PI),(p4,P3)},

{(P5,PI),(P4,P2),(p5,P2)(p5,P3),(P5,P4)},



Los pares de productosque generan las mismas reglassobrelostrescriterios

teniendo reglas de preferencia son retenidos. Se pueden deducir las

aproximacionesaltasybajasdelconjuntoHp:

{

{(Pl,P2),(P3,P2)},
{(Pl,P3)},

Q'(Hp) {(Pl,P4),(p3,P4)},
{(Pl,P5),(p2,P4),(P2,P5),(p3,P5),(P4,P5)},
{(P2,P3),(P2,Pl)}.

Q'(HP) {{(Pl,P3)}, }
{(Pl,P4),(P3,P4)},
{(Pl,P5),(P2,P4),(P2,P5),(P3,P5),(p4,P5)}

Se puede remarcar que el conjunto HP puede ser defendido como impreciso. EI

coeficientede precisi6n yaproximaci6n del conjuntoAes calculadoa partir de

laexpresi6n:

IQ·(H ~I
a.(HP)=IQ*(H p)I,sea:J.lB(Hp)=8112=Q.66

Donde IXI es el cardinal del conjunto X. La precisi6n esta generalmente

comprendidaen Oy 1, loqueseda enestecaso. ElconjuntoHpesprecisosi

oc(Hp ) =1.



La calidad de la aproximaci6n, desarrollada por Zaras (1999), del conjunto H

estaentoncesdeducido a partir de la expresi6n :

y(H) IQ .(HP)I~r(H N)I, sea : Y8 (H) = 16/20 = 0.8

Comesponde a la relaci6n del numero de elementos de las aproximaci6nes Hp

Y HN sobre el numero de elementos H. Esos diferentes resultados muestran que

el conjunto H con sus reg las de preferencia son imprecisas(<<rough»)yquela

decisi6nnopuedeserperfectamentecerca

Lasreglassonextraidasdelamuestraysonrepresentadassobreformabinaria

(001 para cada criterio). A partir de la tabla de decisi6n, la siguiente tabla

recapitula las reglas de preferencia y no - preferencia: regia P (preferencia) 0

regia NP (no - preferencia). EI conjunto de reglas es obtenido eliminando las

reglas dobles 0 contradictorias (misma regia para las preferencias y no-

preferencias).

Ocho reglas de preferencia y de no - preferencia se obtuvieron. En este

estudio, el numero maximo de reglas (N) es 24 =16 (4 criterios). EI numero

mlnimo de productos (P) de la muestra es 5. Sea un a;~erdo de 5(5-1) =20,

superior a 16 reglas. EI agregar un umbral permite corregir las incertidumbres al

momento de la comparaci6n de los productos dos ados. EI valor del umbral
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puede ser arbitrario segun el juicio del experto u obtener los valores

matemiliticamentesegunlosvaloresdeloscriterios.

Reglasdepreferenciaynopreferencia

Regia P C1 Cl C3 C.

Rp•1

Regia NP Ct Cl C3 C.

RNP•1

RNP.2

EI desarrollo de esas ocho reglas deterministas esta descrito por las leyes de

decisi6nsiguientes:

Ley N° 1 (0111) : Si IX; - Xcptimol < IXj - Xcptimol entonces Xi +-Xj

Ley N°2 (1001) : Si IXi - Xcptimo< IXj - Xc.timol entonces Xi +-Xj

Ley N°3 (1011) : Si IXi - Xc.t;mo< IXj - Xcptimol entonces Xi +-Xj

Ley N°4 (1111) : Si IX; - Xcplimol < IXj - Xcpt;mol entonces X; +-Xj

LeyN°5 (1000): Si IXj-Xo"timol> IX\-Xo"timol entoncesXiNP+-Xj

Ley N°6 (0110) : Si IXj - Xo"timol > IXI - Xo"timol entonces Xi NP +-Xj

Ley N"7 (0100) : Si IXj - Xo"timol > IX, - Xo"timol entonces X; NP +-Xj

Ley Nog (0000) : Si IXj - Xo".imO> IXI - Xo".imol entonces Xi NP +-Xj



3.3. Aplicaci6n de las reglas delexperto al conjunto de la poblaci6n.

Esta etapa consiste en aplicar las reglasdeterministas al conjunlode puntoso

productos. Todos los puntos de la poblaci6n son ahora comparadosdos ados.

5i el resultado "binario" obtenido corresponde a una regia de preferencia

entonces se agrega (+1) al producto preferido y (-1) al producto no preferido,

idem para las reglas de no-preferencia. Una proposici6n de clasificaci6n de

los productos por orden de preferencia se muestra en la siguiente tabla. EI

balance es efectuado sobre el conjunto de comparaciones para obtener la

funci6n de preferencia global para cada soluci6n. Aqui, se presentan los

productosmaspreferidosdeacuerdoa las reglasde preferencia sobretodos

losproductos.

Obtenci6ndepreferenciasdelosproductos

preferencia



Conociendo los productos preferidos. es posible conocer los valores de las

variables del proceso de fabricaci6n de los productos. De esta forma, despues

de haber obtenido la clasificaci6n de los productos a partir de las reglas de

decisi6n, se puede determinar las cartas de saber.- hacer con la intenci6n de

ayudar al operador durante su toma de decisi6n. En esta carta, se puede

constatarque las mejores variables son concentradas en lamisma regi6n.
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Figure5:Cartadesaber-haceralniveldelasmejoresvariables
Fuente:Elaboraci6npropia
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Figure6:Cartadesaber-haceraloiveldemejoAsvariables

Fuente:Elaborci6npropia



Para terminar, se aplico el planteamiento a cuatro muestras diferentes.

Obtenci6ndediferentesmuestras

Crlterlo. C. C2 ~J C.

~
2,7 1,33 3,33

Product
592 3 25 3 45

1853 2 3 2 2
2922 225 275 25 525
2663 275 525 2,75 525
162 3,67 233 333 7

~
2,7 1,33 2 3,33

Product
3422 325 2,5 3,5 45
2343 3 275 375 4
2573 317 217 3,67 5
1583 3,5 2,75 4,25 4,25
1293 3 4,5 4 5

~
2,7 1,33 2 3,33

Product
2922 225 275 2,5 525
1793 2 3 3 5
1813 5 3 35 35
3112 4,25 2,5 4,25 5
2663 275 525 275 525
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Obtenci6ndepreferenciasparalosproductos

Muestra 2 Muestra 3 Mueslra 4
Producto Preferencla Produclo Preferencla Producto Preferencia

613 37 613 42 733 20
733 29 733 37 613 18

1813 24 1813 31 3162 15
1193 23 703 31 1813 13
1323 17 1323 19 703 12
703 16 963 19 2553 10
963 14 2553 18 2483 8

2483 11 3162 17 3062 6
1583 11 1193 17 2583 6
1873 8 2483 8 3492 5
2343 7 1583 7 963 5
1853 6 3492 6 1873 3
813 4 1873 6 873 3
3492 2 2583 5 3472 2
3162 2 2343 5 3262 2

Gnaficadelosresultadosdelascomparacionesdelasdiferentesmuestras

i 50

i 40

~ 30

~ 20

~ 10

~ 0

Comparaci6n de los productos de diferentes muestras .613

0733

01813

.1193

D1323

.703

0983
....~L.L..-:I...-.J.,&.u....L.II,J;l.,.a.Ll....&,j..:;a., .2483

.1583

01873



CAPITULO IV

RESULTACOS Y CONCLUSIONES

4.1 Resultados

losresultadosobtenidosfueronlossiguientes:

~ A partir de 10 que el cliente pide se pueden tomar decisiones oportunas.

Una empresa puede estar orientada hacia el mercado unicamente si comprende

alaperfecci6nsusmercadosyalaspersonasquedecidensihayquecomprar

o no sus productos 0 servicios, 0 sea, el c1iente. Esta Teoria de Rough Sets

permite a la empresa tomar en cuenta de una manera mas directa los gustos 0

preferenciasdelclienteyobtenerasiinformaci6nvaliosaqueeldecidorpuede

consideraral momento de latomadedecisiones, y que tendria como resultado

laoptimizaci6ndesusrecursos.

~ Permite identificar las mejores variables de trabajo.

AI obtener los resultados de la metodologia de Rough Sets, eldecidor se da

cuenta de los criterios 0 atributos del producto que mas se acercaron al

producto 6ptimo, esto Ie permite indagar en el proceso de producci6n para

identificar bajo que condiciones el operadortrabajo yasiobtenerlasmejores

variables y plasmarias en cartas de saber-hacer, permitiendo al decidor



capitalizar el conocimiento, y porende mejorary optimizarsus procesos de

producci6n.

}> Es un m~todo sencillo de aplicar y por 10 tanto se pueden obtener los

resultados rapidamente.

La tearia de Rough Sets no requiere que los datos cumplan ningun tipo de

requisito.lncluso. es posibleanalizarpequei'lossistemas de informaci6n oque

los sistemas a los que nosenfrentamostengangrandesdiferenciasen cuanto al

numero de objetos que hay en cadaclase.

No se efectua ninguna correcci6n a los datos originales porlo que semantienen

durantetodoelanalisis. Un valor atipicoaparece hastaelfinalyse lecrea una

reglaparaelsolo

}> Se aprovecha el conocimiento del operador encargado del proceso.



4.2Conclulliones

Hoyendla,lasempresasseenfrentanaproblemasdedecisi6nquetienenque

vercondos o mas criterios (como en el casode las preferenciasde los clientes

queseabordanenestetrabajo),loscualesestanenconflictoentresienel

momentoenqueeldecidorbuscaidentificarlamejoraltemativa.

Esto haceque para alcanzarla meta de la alternativa prioritariasea necesario

untruequeentreloscriterios.

Existen numerosas herramientas de apoyo para la toma de decisiones en

administraci6n, sin embargo algunas de estas asumen la existencia de una

funci6n objetivo unica y, otras presentan metodos que permiten considerar

problemas de decisi6n con multiples objetivos y con informaci6n cuantitativa y

cualitativa.

Una herramienta utilizada para este tipo de situaciones es el analisis

multicriterio, como se comento anteriormente se utiliza para emitir un juicio

comparativo entre proyectos 0 medidas heterogeneas, donde se encuentra la

soluci6n mediante la simplificaci6n del problema, respetando en todo momenta

laspreferenciasdelosactores.

Un amplio numero de metodos multicriterio han side desarrollados y aplicados

para diferentes prop6sitosyen diferentes contextos. La Teoria de Rough Sets
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es una tecnica multicriterio sencilla y facil de aplicar. Este enfoque permite

descubrirdependencias entre atributos en la tabla de informaci6nyreducirel

conjunto de los mismos eliminando aquellos que no son esenciales para

caracterizar el conocimiento. De la tabla de informaci6n reducida pueden

derivarse reglas de decisi6n en forma de sentencias 16gicas (si <condiciones>

entonces<decisi6n».

EI desarrollo matematico de esta teoria se orienta tambien a descubrir

dependenciaentrelostributos, que es de vital importancia paraelanalisisdel

conocimiento, asi como para la determinaci6n de informaci6n redundante, en

aras de poder identificar aquellos atributos mas relevantes y de mayor

capacidad descriptiva para definir la aproximaci6n al conjunto y reducir el

En el contexto de la inteligencia Artificial, la teoria de Rough Sets conforma un

esquema formal de reglas deterministas procedentes de una representaci6n del

conocimiento en forma de tabla dedecisi6n, dandolugara la configuraci6nde

un nuevo paradigma de representaci6n simb61ica del conocimiento con

derivaci6n inductivade reglas: aprendizaje inductivo. Desde su aparici6n, tanto

practicoscomote6ricossehanmoslradosinteresadosenlaaplicaci6ndeesta

metodologiaendiversoscampos,loquehaconlribuidoafomenlarsudesarrollo

yaplicaci6nenlaullimadecada.
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Las areas en que masexitoestateniendoessu aplicaci6nen el descubrimiento

del conocimiento en laetapa de analisis de datos, sibien, hoy por hoy, lateoria

de Rough Sets, en cuanto a su aplicaci6n, se encuentra todavla en fase de

experimentaci6n.

Enelambitodelapredicci6ndeinsolvencia, lomismoqueconotrasareasdel

conocimiento,laaplicaci6ndelate6ricaestodaviaincipiente,pornodecirmuy

escasa. EI analisis comparativo de algunas investigaciones evidencia el

potencial de esta tecnica como herramienta de diselio de modelos,

mostrandose como una alternativa fiable a las tecnicas mas eficientes del

analisismulticriterio.

En este trabajo se dieron a conocer los lineamientos basicos de esta

relativamente nueva teoria. Las principales ventajas que seencontraron con

respectoaotrasteorias, son:

• Dada una tabla de informaci6n, la TRS permite la reducci6n de los

atributos, sin perdidadelacalidad de la informaci6n.

• Mas alia de la determinaci6n de los atributos, no es necesaria

informaci6nadicional, loqueconlleva a no tener influencias humanas en

los resultados, ya que no se realizan estimaciones por parte de

especialistas.



• Esta teorla es particularmente util en el tratamiento de datos ambiguos,

principalmente cuando los metodostradicionales--{;()mo los estadisticos-

noofrecenresultadossatisfactorios.

• Implementaciones practicas son faciles, debido a la simplicidad de su

Cabeseilalar, que se han realizados investigaciones, endonde, un problema de

decision resuelto por la teorla de Rough Sets, es aplicado y comparado por

diferentes herramientas multicriterio como el ANOVA, SCORING, See5, AHP,

PROMETHEE, entre otras y los resultados obtenidos son muy similares, es

decir,noexisteunagrandiferenciaensusentreellos.

Se considera de suma importancia la difusion de la misma, ya que ha sido y

continua siendo utilizada en diversas aplicaciones practicas, sobre todo en

temas como: analisis de decisi6n, sistemas expertos, sistemas de apoyo a la

decisi6n, reconocimientodepatrones, etc.

Ademas, esta teorla es una buena opci6n para ser utilizada por las empresas

nayaritas, ya que les permite identificar de una manera sencilla y rapida las

variables c1aves de sus procesos permitiendo asi aprovechar mejor sus

recursosdeproducci6n.



Para las micro industrias agroalimentarias, esta herramienta les da la

oportunidad de identificar aquellos criterios 0 atributos del producto que son

preferidos porel cliente (0 algunos criterios claves de cualquier proceso de la

empresa),obteniendocomobeneficiolaoptimizaci6ndesusrecursos.
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