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CAPITULO |

INTRODUCCION

€n la actualidad las empresas se enfrentan a una competencia mas dinamica,
més intensa, sus limites ya no estan definidos como antes, los terrenos
competitivos que alguna vez fueron estables hoy estén en constante evolucion.

Los cambios icos, la i la izacién, las crecientes

exigencias de los consumidores y los canales de distribucion le estan facilitando

la entrada a competidores inesperados.

Esta situacién lleva implicito dos factores: por una parte puede representar una
oportunidad para las empresas de incursionar en nuevos mercados; y por la
ofra, se convierte en una amenaza ya que puede dejar fuera del mercado a
muchas de ellas. Las empresas pequefias pueden ser iguales o mas
competitivas que las grandes empresas. Muchas empresas iniciaron como
pequefias empresas sin otra base que la visién empresarial de sus fundadores,
pero con la finalidad de brindar un producto o senvicio que satisfaga las

necesidades del cliente.

Actualmente los clientes exigen mas y més caracteristicas especificas en los

productos que a sus i Las 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 del mercado.
Contar con informacién sobre los clientes, sus caracterlsticas, necesidades y
preferencias ser4 la clave del éxito para las empresas del futuro. Ya 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 informacién precisa, fidedigna y adecuada, asi como de
mantener una comunicacién bidireccional, frecuente, continua e interactiva para
fortalecer y estrechar la relacion, con el objetivo de hacerla perdurar en el

tiempo.

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

innovantes con un afto nivel de calidad en plazos lo mas cortos posibles,

para los product

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, por ello, considera en sus objetivos, fomentar la competitividad de
las empresas nayaritas mediante la transformacién de los productos pecuarios,

acuicolas, forestales-silvicolas con enfoque de sustentabilidad.

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

como es el caso de una pequefia agroindustria que se dedica a la elaboracion



del queso y cuyo objetivo principal es brindarle al cliente un producto que cubra
lo mejor posible sus necesidades en cuanto a los siguientes criterios:

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

Por esta razén, la empresa se enfrenta a muchos y variados problemas, lo que

a obliga a aprovechar de mejor manera sus:

a) Hermamientas de produccion.

b) Conocimiento sobre las preferencias del mercado.

Para satisfacer las necesidades del cliente, es de suma importancia tomar en
cuenta la experiencia y el conocimiento del operador al momento de la toma de
decisiones. Por o tanto, la empresa siempre se mantiene en la biisqueda de
metodologias que tomen en cuenta la ventaja del conocimiento de los
operadores y de las preferencias del cliente. La solucidn podria estar en la
utiizacién de modelos y herramientas que son resultado del andlisis y la
optimizacién mulicriterio. EI objetivo principal de estos modelos es que toman
en cuenta y simulan las preferencias multidimensionales del cliente a partir de
productos existentes en relacion a un 6ptimo. Por lo que, se trata de ulizar esta
ventaja cientifica para ayudar al operador a complementar sus conocimientos al
momento de Ia toma de decisiones.

El problema de investigacion se propone a partir de la situacin que presentan

las empresas al enfrentar las diferencias que tienen sus clientes al elegir un



producto, una opcién para darle solucién a esta situacién podria ser la
utilizacién de herramientas mulicriterio, en especial la de Rough Sets, que
ayuda al decidor a una mejor toma de desicion, considerando los atributos que
pide el cliente en el producto, ya que no solamente pide uno, sino que son
varios y esta herramienta multicriterio pemite identificar las mejores opciones

que se puedan acercar al producto 6ptimo que demanda el cliente.

En el capitulo Ii trata la parte introductoria de fo que es el andlisis mutticriterio,

su clasif y las que se utiizan,

se explica de manera especifica la Teorfa de Rough Sets.

En el capitulo Ill se desarrolla Ia aplicacién de la Teoria Rough Sets a un caso
en particular de una micro industria que se dedica a Ia elaboracion de quesos,
abordando los criterios  demandados por sus clientes anteriormente

mencionados.

En el capitulo IV se presentan los resultados y las conclusiones a las que se
llegaron can la apiicacitn del analisis multicriterio y en particular con la Teorfa

de Rough Sets



CAPITULO Il
TEORIA DE ROUGH SETS (TRS)

Es conveniente tomar en cuenta aspectos multi — objetivos, asi como las

del decidor iente a los deseos del cliente.

Los responsables industriales desean cada vez mas obtener un producto
conforme a las diferentes caracteristicas impuestas por el cliente, en un plazo
cada vez mas corto. El nuevo producto o aquellos que corresponden a un

‘mercado, no son elegidos tnicamente sobre un solo criterio, sino por muchos, y

en gran parte con i jiidad, ~calidad,
propiedades de uso del producto). Qué si bien no son puntos éptimos. si son

Zzonas optimas. (Ramirez, 2008)

Por [0 tanto, esto nos lleva a no limitar la investigacion en la produccion de
productos con un solo criterio, sino tomar en cuenta un conjunto de critefios. La
innovacion, la concepcién o fa fabricacion de los productos mulicriterio (toman

en cuenta muchos puntos simultaneos a la vez).



2.1 Anélisis multicriterio

Edanalisis multicriterio es un método que permite orientar Ia toma de decisiones
a partir de varios criterios comunes. Este método se destina esencialmente a la
comprension y a la resolucion de problemas de decision. Se utiliza para emitir

un juicio comparativo entre proyectos o medidas heterogéneas. (Roy, 1993)

Segin Maystre (1999) el objetivo del analisis multicirterio es alcanzar una
solucion mediante la simplificacion del problema, respetando en todo momento
las preferencias de los actores. Para poder guiar un anslisis mullcriterio, es
necesario disponer de un conjunto de acciones o alternativas competitivas. Para

cada una de estas acciones, a través del andlisis se elaborara:

a) unafamilia de criterios que permita formar juicio sobre estas acciones;
b) una tabla de valoracion de las acciones por criterio;
¢) una agregacién de los resuitados para realizar una clasificacion por

orden de preferencia,

Una de las ventajas del analisis multicriterio es que puede utllizarse a partir de

datos tanto objetivos como subjetivos.
2.2 Categorias del anélisis multicriterio

El andlisis multicriterio puede llevarse a cabo segun mltiples métodos, que

pueden agruparse en dos categorias distintas.



a) Agregacién total, llamada “Teoria de la Utilidad Multiatributo”
La agregacion total, llamada tamblén método del “criterio nico”, de principio
elimina incomparabilidad, este es un enfoque de origen americano, consiste en
agregar diferentes puntos de vista en una funcién Gnica que se va a oplimizar.
€l principio es el siguiente: todo decidor trata de maximizar una funcién, llamada
funcién de utiidad (U) que agrega tados los puntos de vista a tomar en cuenta
Se trata de estimar esta funcién haciendo preguntas con juicio al decidor. Este
enfoque proscribe soluciones ex — aequo. Los métodos como la media o ef
producto ponderado, AHP, las comparaciones por pares.... san cominmente

utilizados.

Método OWA (Orderad Weighted Avering) y ecuaciones difusas
De ios métodos relevantes de la légica 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
operadores toman en cuenta las cuantificaciones linglisticas para proponer un

conjunto de mejores compromisos del decidor. Su expresion matematica es:
> witi .
j

donde by es el J*™ elemento mas importante de (a,, ..., an}

owisl ; wi € [0,1] donde f(ay....aq)

Lo més importante en el método OWA es que Ios pesos no estan asociados

directamente a un criterio particular. El principal interés es de poder expresar



estos cuantificadores linguisticos o vagos, como: “al menos algunos criterios

deben ser satisfechos™

Integrales difusas
Estas integrales difusas’ fueron desarrolladas por Choquet y Sugeno (Grabisch,
1996) en el mismo orden de ideas que los operadores OWA. Estas expresan
una “media” de las entradas, calculadas de manera no aditiva. Ademas, las
integrales difusas tienen por objetivo tomar en cuenta a la vez las mejoras de
cada criterio pero también las mejoras de combinacién entre los criterios. La
integral de Choquet esta definida por

C/.l(al,,.,,an):z;'_‘(njv af-1)) pe{{xf,....xm))
Concluyendo, los métodos por comparacion por pares aportan su contribucion
en Ia ayuda a la decision. Comparando de dos en dos las acciones después de
tener que estimar su relacion de importancia entre elias. La media afitmética de
cada accién es calculada segan las lineas y columnas. Una version que toma
en cuenta la imprecision y la incertidumbre que existe es el método de Monte
Carlo. El método TCMC se apoya sobre una familia de métodos conocidos, en
los dominios cientificos de la ayuda a la decision y la gestion de proyectos,
sobre el nombre de “comparacién por pares”. Estos métodos tienen que ser
mejorados para abatir al TCMC que da un cuadro claro al grupo para tomar
rapidamente una decision en todo que le permita detectar sus incoherencias de
juicio y le de pista para abatir una visién clara del problema.

'Las “media de y




b) Agregacién parcial, llamado método de “sobre clasificacion “.
Este método acepta la incomparabilidad, es de origen francés, este enfoque

tiene por objetivo comparar las acciones o alternativas a fin de construir y de

explotar una relacién de sobre que las del
decidor a partir de la informacién que éI dispone. Las herramientas mas

conocidas son ELECTRE I, Il, IIl, IV... y PROMETHEE |y Il

El objetivo de los métodos ELECTRE es de comparar dos a dos las acciones
segun los diferentes criterios. Un peso py y uno o muchos umbrales
(indiferencia, veto, preferencia) son atribuidos a cada criterio segun el método
ELECTRE. Una clasificacién de las acciones se obtiene a partir del calculo de
los indicies de concordancia y discordancia. Ei método PROMETHEE completa
el método ELECTRE Il comparando dos a dos las acciones a fin de calcular la
diferencia entre una accién que sobre clasifica a la otra y a la inversa, conocido

como balance de flujos “entradas y salidas”.

La nocién de pesos de los criterios y del umbral (preferencia fuerte, débil o
estricta, indiferencia o de veto) es ampliamente tomada en cuenta segin las
herramientas utilizadas. Un equipo de investigadores canadienses (Zaras et al,
2001) desarrollaron el método de balance de fiujos inspirados en el método
PROMETHEE tomando en cuenta los indices de concordancia y de

discordancia del método ELECTRE Ill



ELECTRE |

El objetivo de este método es de obtener un subconjunto N, tan pequefio como
sea posible, tal que toda accion que no este en N este sobre clasificada por al
menos una accidn de N (Roy, 1989). Un peso py es atribuido a cada criterio k y
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 a afimacion “a
sobre clasifica b" (aSb). Entre los criterios a favor de b, se puede tener
preferencia de b sobre a por o cual se pone en duda la afimacion precedente.
Un indice de discordancia esta comprendido entre 0 y 1. Para que a sobre
clasifique a b (aSb), el indice de concordancia debe ser superior a un umbral

{C" y el indice de discordancia debe ser inferior a (D*)

Indice de concordancia Indice de discordancia

St 0
Clap)HDIE ma (1k(0) - £Ka)

max ({(d) - fk(c))

D(ab)=

Una grafica de sobre clasificacion puede entonces permitir visualizar las
relaciones entre cada uno de los datos para retirar eventualmente una mejor

accién o un grupo de mejores acciones



ELECTRE I
El principio general es el mismo que ELECTRE |, pero el objetivo es guardar las
acciones de la mejor a la menos buena. La concordancia y la discordancia son
definidas tomando en cuenta dos relaciones de sobre clasificacion a partir de
dos umbrales de concordancia fija, ¢ y ¢z y un umbral de discordancia dy. La
discordancia puede también dar lugar a dos niveles de severidad di y dz Un
pre orden es establecido a partir e fos conjuntos de las acciones segun su

sobre clasificacion fuertemente o débilmente.

Cabze

Sobre clasificacion fuerte S° : a $*b si I > Ip
K/t (3)> B (b) Wik (@) <k ()

Da,b) <d

Cab) 2 ¢
In > I

WK@>K(b) Wk <K ()

Sobre clasificacion debil S':a S'bsi

D(ab)<d

ELECTRE Il

El método ELECTRE introdujo la nocién de las teorias de subconjuntos difusos
(Kaufman, 1973). No se trata de buscar solamente dos clases sobre
clasificacién fuerte y débil, pero considerando toda una familia que va de
totaimente fuerte (identificado por 1) al totalmente débil (identificado por 0)

pasando por todos los matices que permiten la escala continua entre esos dos



extremos. Un paso esta asociado a cada criterio y los umbrales de indiferencia
qu y de preferencia p, para cada criterio k, son explicitamente tomados en

cuenta en la de un modelo de

Entre estos dos umbrales, el intervalo traduce una indecision del decidor. Dos
Indices son obtenidos, de concordancia Cx (a,b) y el de discordancia D (a,b) y
un grado de sobre clasificacion S (a,b). La definiciéon de la discordancia
necesita la introduccién para cada criterio, de un umbral de veto vy tal que

refusa toda sobre clasificacién de a sobre b si Ay (a, < b) - v

C(@b) si D (ab) < Clab) ¥ k

C(ab) [T1-Difab)/ 1-Cab)
S@ab)= ke liaby

ELECTRE IV
£l hecho de utlizar los pesos es seguido muy subjetivo y expresa una voluntad
politica o una importancia relativa entre los criterios. La eleccién de los pesos,
asi como el anaiisis que se deriva, fueron objeto de numerosas investigaciones
Pero, en el objetivo de simplificar la resolucién de ciertos problemas complejos,
este método 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. Una comparacién por pares de acciones es efectvada:



Si|ad(a.b)| < g las dos acciones son indiferentes

Siqu5 |Ax(a.b)] < px hay una preferencia debil.

Si [ada,b)| > px hay una preferencia estricta en favor de la mejpr accion
mejor

PROMETHEE
Una nueva familia de métodos ha sido desarrollada para construir una relacion
de sobre clasificacién intentando basarse sobre conceptos y parametros que

tienen una fisica faciimente para el decidor (Brans,

1985). El método PROMETHEE se basa en la definicion de un grado de sobre

clasificacion:

n(ab) = (2 puFu(ab)/ X py

Donde Fy (a,b), llamada funcién de preferencia, esta comprendido entre 0y 1 es
mas elevado que f (a) - f (b). Fi puede tener diferentes formas siguiendo las
preferencias del decidor y con més o menos parametros. Algunas formas
usuales son utilizadas. EI grado de sobre clasificacion es parecido al Indice de

concordancia de ELECTRE Iil y que no tiene la nocion de discordancia.

Dos preordenes totales son prestabecidas

« flujo saliente » ¢*(a) =  « (a,b) et « flujo entrante », §(a) = = n (a.b)



Un orden total inico y entonces obtenido por un “balance de fiujo’ un

ordenamiento de las acciones en orden decreciente §(a)

4(a)=0¢"(a) - ¢'@)

Esto viene a hacer la diferencia entre la razén de (a) sobre clasificando a todas

las otras acciones y la razén (a) es sobre clasificada sobre las otras acciones.

23 i del anilisis

La ayuda multicriterio a la decision no aporta unicamente una familia de
herramientas o de técnicas de agregacién de preferencias dadas sobre un
conjunto dado. La eleccion de o de los expertos, la recopilacion de las
informaciones o conocimientos en relacién con las soluciones a evaluar de una

manera i io, la ion de la ias del experto, la

proposicién de las alternativas de los mejores compromisos y la evaluacion de
las soluciones propuestas son etapas indispensables y delicadas. Los
programas informéticos 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 método AHP
(Analytic Hierarchy Process), DECISION PAD por Apian Software,
MICROQUALIFLEX, ...



La ingenieria desicional es una ciencia que permite proveer una ayuda antes de
la toma de una decisién. Al momento de Ia puesta en marcha de un proceso, el
industrial seguido se enfrenta a un problema de decision multicriterio. Por
ejemplo, busca optimizar la calidad de su producto conservando una produccion
elevada. Los diferentes objetivos a alcanzar son contradictorios. Es por esto, a
partic de modelos de preferencias definidos por un decidor, los métodos de
agregacion multicriterio son desarrollados para proponer la eleccion de mejor
compromiso entre todas las soluciones potenciales. Entre los métodos
conocidos, se puede citar el principio de Pareto. Los métodos de agregacion
total o parcial o el método de Rough Sets. En el marco de este trabajo de
investigacion que consiste en tomar en cuenta las ventajas de las preferencias
del mercado o del cliente sobre los productos fabricados con el objetivo de
optimizar el pilotaje e los procesos a parti de las elecciones multicriterio sobre

las variables de operacion, se ha elegido uilizar el método de Rough Sets.

El método de Rough Sets desarrollado por Z. Pawlak (1982), basado sobre los
conjuntos “aproximativos” son igualmente utiizados en el marco del andlisis
multicrterio. Su principio consiste en extraer una muestra de acciones o de
altemativas y clasificarlas por un experto (Greco, 1999). Esta clasificacién
constituye “una medida” de las preferencias que después se convertiran en
reglas de preferencia y de no-preferencias de manera de cédigo binario. Este

perfil decisional es entonces aplicado al conjunto de las acciones de la



poblacién a fin de definir las zonas de preferencias gracias a un clculo de un
resuitado. As! el decidor puede hacer su eleccion final y defini lo que es
preferible hacer. Se eligio el método de Rough Sets por su simplicidad de
utiizacién pero también por la no obligacion de conocer los valores de los pesos
segin cada criterio. En resumen, se buscan los productos preferidos en relacion
2 un 6ptimo producido con la finalidad de conocer los valores de las variables
de operacion. Es decir, pasar del espacio de los criterios al espacio de las

variables, figura 1



les operatorias

Procesa de concepeion y de
fabricacion de producios
Pi=F(Vp)

Producto Pi (realizados)

Que valores de las
variables ?

Proceso de concepeion y de
fabricacién optimi.

Producto P deseado en
izada

relacién a un 6ptimo

Desde los productos mis
cercanos al 6ptimo
Productos Pj optimos
saber-hacer 10

Mejores compromisos %\ﬂ\

Producto éptimo o producto desead§’2

Conjunto de
productos

v2
Cartografia de saber-hacer §
del oficio en el espacio de Investigacién de los mejores
variables operatorias compromisos por los
productos anteriores en ¢l
espacio de criterios

Figure 1: Del espacio de eriterios a la concepeion de cartas de saber-hacer del oficio
Fuente : Elaboracitn propia, basado en Ramirez, irma (2008)



Anteriormente, se presentaron ias diferentes categorias de analisis multicriterio,
de agregacion total o parcial y fos principios de utilizacion. Entre esos métodos
se eligio el método de Rough Sets en razén de su facilidad y su simplicidad de
utilizacién. Ademds, no necesita ningin conocimiento sobre el peso y umbrales
de cada criterio ya que su principio consiste a partir de una clasificacion de una

muestra de productos por orden de preferencias por el experto de obtener fas

reglas de yno- Esta ion de la muestra se
hace segun un producto 6ptimo del mercado o del cliente. EI conocimiento del

experto esta dentro de esta clasificacion

El método de Rough Sets es un nuevo concepto matematico que se puede
traducir por conjuntos “vagos o imprecisos”. Este enfoque fue introducido a los
inicios de los afios 80's y puede ser considerado como original a la vista de
otros métodos de ayuda a la decision (Pawlak, 1982). El objetivo es tratar la
informacion vaga e imperfecta, inherente a las situaciones de Ia decisién, para
hacer una clasificacion. Al inicio, las diferencias pueden ser percibidas entre los
diversos objetos para formar clases de objetos no teniendo diferencias
fundamentales.

Esta discernabilidad dentro de las clases permite construir un conocimiento del
sistema. Por ultimo, el concepto de Rough Sets fue utiizado para tratar
problemas de decision multicriterio (Pawlak y Slowinski, 1994). Un modelo de

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



conjuntos significativos en términos objetivos. En resumen los Rough Sets
toman en cuenta dos aspectos: la indescernabilidad y los conocimientos

aproximativos.

EL punto de partida de Ia teoria de Rough Sets es la definicion de una relacion
indiscernible. A causa de falta de informacién, esta relacién muestra el hecho
que no somos capaces de discernir ciertos objetos a partir de la informacion
disponible. Esto implica la utiizacién de muchos objetos més que de uno solo

para hacer comparaciones.

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

(U. A), con:

U como el conjunto definido de los objetos, U = {xi, Xz,... Xn} y A el conjunto de
los atributos (caracterfsticas o variables). Cada atributo implica diferentes

valores (a), llamados el dominio del atributo, fa: U — V,



Ejemplo 1: (Tomado del articulo "Rough Sets Theory “de B. Walczak)

u o . @
xi 2 1 3
X 3 2 1
X 2 1 3
X 2 2 3
xs ' 1 4
X 1 1 2
X 3 2 1
X 1 1 4
X 2 1 3
Xi0 3 2 1

1S =(10,3); V1={1,23},v2={12},V3={1,2,34}

Relacién de indi Dos objetos son indiscernibles en A, si
b(xi) = b(x)). El nuevo conjunto B indiscemible (Ind (B)) esta definido, B c A.
Para cada elemento x; de U, Ia clase de equivalencia x; en relacién con Ind(B)

esta representada por [X]ina) Para el ejemplo 1, aqui abajo: X, X3y Xe son
identicas para todo a.. A partir del ejemplo siguiente, U/A es

u/A a £ @
) 2 1 3
taxnxo) 3 2 1

{xq 2 2 3

{xs. xa} 1 1 4

{xe) ! i 2



Sino se toma en cuenta el atributo a3, el nuevo conjunto indiscemible U/B

uB a @
{x1.%,%] 2

{x2,%7, X0} 3 2

{xe 2 2

{x5, %6, X5} 1 !

Entonces, el atributo a; es considerado como indiscernible, si no es
considerado como superfluo.

Aproximaciones bajas y altas. El enfoque de Rough sets se basa en dos

conceptos llamados aproximaciones altas y bajas.

- La aproximacién baja corresponde al conjunto de fos objetos indiscemibles a
certeros

BX- = {xi € U [xilinam) < X}

- La aproximacitn alta comresponde al conjunto de los objetos posibles,

BX' = {x, € U| [Xilna " X » 0}

Un nuevo conjunto BN X = BX* - BX. es enseguida definido, conocida como
regién limitada de BX. Si la regién imitada coresponde a la interseccién entre
esas dos aproximaciones alta y baja es un conjunto vacio, ie. BN = @, el

conjunto ser4 preciso. Si por el contrario, la region limitada no es vacia, i.e. BN



# @, el conjunto serd lamado vago o impreciso (ROUGH). Para ilustrar
esqueméticamente estos conceptos de aproximacion, se propone un trazo
grafico segun la figura 2 propuesta por Walczak y Massart. Un conjunto X se
simboliza por un ovalo. La aproximacion baja representada por los cuadros en
el interior del ovalo, agregando cuadros grises para representar la aproximacion
alta. Los rectangulos grises solo representan la region limitada, o frontera del

canjunto X.

Un indice de precision de la aproximacién esta definido como sigue:

o)

[BX:
o om0 <o

Donde |X] es el cardinal del conjunto X.

Conjunto « aproximativo »

[T 1’[ I ] B Apro;:}:acmn
P
Cu:é;mﬂl:s de || _\ N
«/‘/ alta
L

Figure 2. Representacién gréfica de las aproximaciones alta y baja de un conjunto X

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



Dependencia e independencia de los atributos. Para controlar si los atributos
son dependientes o no, se verifica si su supresién disminuye el namero de

conjuntos elementales al nivel de la matriz de los objetos.

SiInd (A) = Ind (A - a) entonces el atributo es superfluo, sino es indispensable
en A. Se dice que el conjunto B es independiente (ortogonal) si todos los
atributos son indispensables. El sub - conjunto B de B es el conjunto reducido
de B si B’ es independiente y I(B) = I(B). El niicleo de B es el conjunto de todos
los conjuntos indispensables de los atributos de B. Los conceptos de reduccion

(reducto) y de base son fundamentales en la teoria de Rough Sets.

Nicleo (B) = Red (B)

En el ejemplo 1, UA, la supresitn del atributo a, no cambia el numero de
conjuntos elementales. Lo cual no pasa con el atributo a; y a;. Otra manera de
buscar los atributos indispensables y establecer la matriz de reduccion a partir
de la matriz U/A y de comparar los conjuntos elementales dos a dos. La matriz

de discernabilidad es



Gl tuxxel bl (ux)  (ul

{x1,%3.%9}
o xo) o, m, e
{xa} a ana;
{xs.xs} an, anana A, ana
{xe) am  amm aEma a

Para conocer los atributos indispensables, se trata de calcular la funcién de
discemabilidad que tiene la forma siguiente utiizando la disyuncion y

conjuncién

(avazvagn(avazvas)ay

Donde: f(A) = aznas

Tabla de decision. Supéngase que los atributos a;, a, ¥ a; son las condiciones
de los sistemas de informacion y D, un atributo de decision. IS se convierte en
una tabla de decision. Tomando el ejemplo 1y agregando et atributo D, aplica el
principio del atributo superfluo. Calculando la funcion de discemabilidad se

obtiene:

f(8) = (ainar) v (azvas)

Reteniendo Gnicamente Ia tabla de decision comprendiendo los atributos a; y

a



x 2

x 3 2 2
X3 2 1 1
X 2 2 2
x5 1 1 3
% 1 1 3
X7 3 2 2
™ 1 1 3
X 2 1 1
10 3 2 2

Aplicando la matriz de discernabilidad y después la reduccion de los conjuntos
{x1. %3, %9} {x2, x7, x10} {x4}5, x6, X8}

fxxxol exixiol  {xa)  {xsxexs)
{x1,%, %0} a, @ a a
faxaxio}  a,a a an @
) Ay Al an

{xs, %6, X8} Ay a, a3 #

FI(D) = al.a2, F2(D) = al, F2(D) = al a2 ¢t F}(D) = al



Las reglas de decision son entonces:

Ay
FID) 2 1 1
PO 3 . 2
PO 2 2 2
F3(D) 1 . 3

En resumen, la teoria de Rough Sets, introducida al inicio de los 80's, puede ser
utiizada en el marco de la ayuda a la decision. Esta teoria ha sido
recientemente utilizada para tratar los problemas de decision multicriterio (Paw,
1994). Basada sobre la teoria de los conjuntos “aproximativos o vagos’. los
Rough Sets es un concepto que consiste en tratar la informacion vaga o
imprecisa inherente a las situaciones de decision, para retener una clasificacion,
Al inicio, las diferencias pueden ser percibidas entre diversos objetos para
formar clases de objetos no tendiendo diferencias fundamentales: es el principio

de indescernabilidad.

El método de Rough Sets ha evolucionado gracias a diferentes autores (Hap,
1998) (Greco, 2001, 2002) introduciendo las reglas de preferencias y no ~
preferencia. Su principio consiste en extraer una muestra de acciones o
altemativas y hacer una clasificacion por un experto en orden de preferencias.
Esta clasificacion constituye una “medida’ de las preferencias del experto que

se van a convertir en reglas de preferencia y no — preferencia, sobre forma de



cédigo binario. Este perfil decisional es entonces aplicado al conjunto de
acciones de la poblacién a fin de definir las zonas de preferencia gracias al

célculo de un resultado.

2.5 Tabla de decisién y reglas de preferencia

Un modelo de preferencias es construido a partir de leyes deductivas de un sub
conjunto de acciones o productos significativos en téminos objetivos. Una tabla
de decision es elaborada por un nimero de restricciones n, de soluciones
potenciales, elegidas en la zona de Pareto (si existe). Esta tabla esta
representada en la tabla 1, implica tres elementos: cada par de acciones entre
la muestra restringida elegida, un valor de fa funcion u(a.a) para cada par
(a,3)) y cada criterio k, y un indicador de preferencia o de no - preferencia de a;

en relacinaa,

Paite Fy f A T

@a) Ui@a) w@a) ... u@a) P
Hp

@a) Url@a) ul@a) N ufaa) N
Hy

Tabla 1. Presentacion general de una tabla de decision

Una clasificacion preliminar es efectuada para la muestra de acciones a;. los
valores de las funciones uyx son calculados a partir de las relaciones de

dominancia, considerando que los criterios son a minimizar (Greco, 1999).



[15ifita,) < fyfa,)
wfa.a,j=

0 sino
Ademas, el indicador | de preferencia o de no — preferencia toma el valor P si a;
es preferida a a, y N en el caso contrario. La construccion de la tabla de
decision supone que el decidor es capaz de expresas sus preferencias
clasificando un pequefio numero de puntos. A partir de esta, la refacion de
indescernabilidad del conjunto H de los pares de acciones elegidos es definido

por.
I(H) = {(aia),i el1...nr], j € [1..nr] eti=] / us(x) = uyly) ¥k € Hety eH}

De cara a los elementos de Hp que pueden tener las mismas caracteristicas
que una elemento de Hy en vista de sus valores de funciones de dominancia,
dos sub-conjuntos son definidos, las aproximaciones alta Q* y baja Q- del

conjunto H.
Q*(He) = {(ai, &) eH / [(H) A Hp = &
Q- (Hp} = {(ai, @)  H/I(H) < He}

La aproximacion alta de Hp contiene todos los pares de acciones (ai, aj) de Hp 0
de Hy dado que las relaciones de dominancia estan dadas en Hp. La

aproximacién baja de Hp confiene todos los pares de acciones (ai, aj) de He



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

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

Las relaciones de dominancia para cada par de acciones (i. e. tabla 1) forman
entonces el conjunto de reglas de decision.
S (comparacion de las funciones entre ai y a) ENTONCES indicador

Entre ellas, solo las reglas deterministas son retenidas, es decir, aquellas que
entrainent un indicador de preferencia y no preferencia. Una misma regla puede
entrainent y la otra conclusion es excluida. Las reglas deterministas son

extraidas, representadas por las leyes de decision. Ejemplo de reglas:
Ley no.1 (101), §i /0,15 /,(a,). fy(a,)< fy(a,) € fy(u,) < /,(a,) €NtONCeS a, = a,
Ley n0.2 (100), Si fa)> /i(a,), fula,)2 fyla,) €1 fyia,)>fyfe,) entonces

aN>a,

Las relaciones de y de no son

anotadas » y N>

Las reglas deterministicas son enseguida aplicadas al conjunto de los m puntos
de la zona de Pareto (si existe, sino al conjunto de puntos). Todos los puntos
son comparados dos a dos. Siguiendo la verificacion de una regla deterministica
0 o, las funciones de preferencia local §," et §" son calculadas para cada par

(bib,), respectivamente para comparar by y b,



Si (., no verifica la regla determinista
Entonces s, ®,)=0

Q=1sib>b

Sino S, ®,)=20-1yS (8,)=1-20 donde
ino 8, (6) =201 yS b,) = 1-20 {Qea,,m»»,

Para un balance de las funciones de preferencia local, una funcion de
preferencia global S es definida para cada punto o productos. Esta expresion
puede aparentar un balance descrito precedentemente [THI 03). Cada accion es
enseguida clasificada siguiendo los valores de su funcion de preferencia global

decreciente.

S(b.)=isl‘(b.)+isz ®,)
=l =l

Jei i



CAPITULO 1l

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 s puede ilustrar con
una encuesta aplicada con n=140 personas referente a que les gusta mas de
las botanas que se venden en la tienda de la esquina, donde el orden de
preferencia esta dado de acuerdo a la caracteristica que més personas la

prefirieron. El resultado fue el siguiente:

Orden de preferancia Caracteristica
i Sabor
2z Variedad
3 Tamafio de las frituras
7 Presentacion del empaque
5 Olor -
5 Precio
7 Tamano del producto
Tabia 2 Preferencias de los chentes.

Fuente: Investigacion propia



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

empresas tratan de satisfacerlas para que el producto sea de su preferencia

A fin de ilusirar la teoria de Rough Sets, s propone aplicar en el caso de una

micro industria agroalimentaria dedicada a la elaboracion de quesos.

Se sabe que para pilotear un praceso de concepcién de un producto, el
operador aporta su experiencia al nivel del nimero de variables de entrada
(conocimiento del operador) a fin de obtener un producto deseado. Esto Gitimo
es obtenido segtin los valores de las variables de salida del sistema y es
generalmente caracterizado por un conjunto de criterios (conocimiento del
experto o del mercado). Es al nivel de los criterios que se hard esta aplicacion
en esta investigacion. Suponga un sistema de fabricacién de productos, figura

3

Variables de G

Variables V., salida Vg
PRODUCTO. -
¢

3

Figura 3: Representacion de un sistema de fabricacion
Fuente : Elaboracion propia, basado en Ramirez, Irma (2008)



Giertos autores proponen una metodologia resutado de Ia teoria de Rough
Sets, durante estos Gltimos afos (Salonen, 1999) (Martinez, 2001) (Greco,
2001). EI planteamiento que se utiizara para la aplicacion de la teorla de Rough

Sets es e siguiente:

Durante tres meses de produccion. Se evaluaron 45 productos (Py a Pus), a

partic de cualro criterios. Los criterios Ci, C Cs, Ca correspondientes

al indice de idad (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 “0ptimo” (Pagumo
= Py, Pez, Poy, y Pey). Después, se extrajo una muestra (E;) de 5 productos,

siendo los mas representativos entre los 45 productos

La guia que se utilizo fue Ia siguiente:

) Obtencion de las reglas de preferencia y no — preferencia a partic de la
comparacién de productos de la muestra dos a dos en refacion al optimo y
segin el orden de preferencia de los praductos.

b) Aplicacién de las reglas de preferencia y de no — preferencia al conjunto de
productos,

©) Clasificacién de los productos y representacién grafica de los resultados.

d) Planteamiento utiiizado



3.1 Clasificacién de los productos de la muestra E:, por orden do
preferancia.

La dlasificacién se hizo segin el punto de vista del experto. A fin de ayudar al
experto en la clasificacién de los productos, se utiizo la grafica de *radar’, sobre
la cual se posiciono el conjunto de productos y el producto 6ptimo. Sin
embargo, Ia eleccitn de los puntos, el numero y su clasificacién se puede hacer
de manera arbitraria. Otros métodos existentes estan en via de desarroilo,

como aquella de identificacion paramétrica.

Produit Py

Produit P,

osicionamiento de eada producto de la muestra

Figura
Fuente : Elaboracion propia , basado en Ramirez, Irma (2008)



3.2 Obtenci6n de las reglas de preferencia y no — preferencia
Cada criterio Ci-, .« de cada producto de la muestra son evaluados sobre una
escala de 1a 7. Los criterios “6ptimos” representan las funciones objetivas a

alcanzar.

Ejemplo de comparacién de varias productos:

G & G G
Producto
Orden de ) 35 3 35 3
preferencias 2 4 X 3
Py 2 36
P, 47 37
Pe 53 56 B
Pogame §i 2.7 2

Una vez construida la clasificacién de la muestra, la tabla de decision es
construida y presentada en las tablas 3y 4. La tabla de decision esta cortada en

dos partes: una de preferencias Hj y otra de no preferencias Hy



Obtencién de las reglas de preferencia (Ry)

Comparacién por pares

C

C

Pi-P;
PPy
PPy
PPy
Py-Py
PPy
PPy
Py-Py
Py-Ps
Py-Ps

- —e -

cooooooo

— o~

_——o - -

- - -

N T oYU T OU oY

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

6ptimo. Para el criterio C1. Se tiene:

X1 = Xeptmof < [X2 = Xsptimol €ntonces 1 (ya que el orden es respetado), sino 0.

Para el conjunto de los cuatro criterios se obtuvieron las reglas de preferencia y
de no - preferencia, RP 0 RNP = v, 4(0—1}. Por ejemplo en la siguiente tabla

Ia regla de no preferencia Rezpi— 0 010



Obtencién de reglas de no preferencia (Rue)

Diferencia de productos Ci C; C3 Ce

P2-P1 0 0 1 0
P3-PL Lo o0 o
P4-P1 [ ]
P5-P1 0 1 0 0
P3-P2 oo
P4-P2 o1 0 0
Ps-P2 0 1 0 0
P4-P3 0o 1 1 0
P5-P3. 0 1 0 0
PS-P4. 0 1 0 0

Estas tablas permiten definir la relacién de indescernabilidad del conjunto de
pares de productos de la muestra elegida. Esta tabla comprende el conjunto de

reglas de preferencia y no - preferencia

(1P, P32},
(1P},

(®LP4)@3.PO)),
{(P1,P5),(P2,P4),(P2,P5),(P3,P5),(P4,P5)},
{P2P)P2P1),

(®3PD)},

{(P4,P1),(P4,P3)},
{(P5,P1),(P4,P2),(P5,P2)(P5,P3),(P5,P4)},

IH) =



Los pares de productos que generan las mismas reglas sobre los tres criterios
teniendo reglas de preferencia son retenidos. Se pueden deducir las

aproximaciones altas y bajas del conjunto Hy:

{(P1,P2), (P3P2) },
{(P1,P3)},
Q*(Hp) {(P1,P4),(P3,P4)},

{(P1,P5),(P2,P4)(P2,PS),(P3 PS),(P4,P5)},
HP2.P3),(P2P1)}

. [ (@1p3,
Q] prpay e pay

),
((P1,P5),(P2,P4),(P2,P5),(P3,P5),(P4,P5)}

Se puede remarcar que el conjunto HP puede ser defendido como impreciso. El
coeficiente de precision y aproximacion del conjunto A es calculado  partir de

Ia expresion:
(Hp): ‘Q M P)‘ (He)=8/12=0.66
a(Hp)=1=—— »sea: pa(He)= =9
[Q*(H #
Donde [X| es el cardinal del conjunto X. La precision esta gensralmente

comprendida en 0 y 1, o que se da en este caso. £l conjunto Hp es preciso si
oc(Hp) = 1



La calidad de la aproximacién, desarrollada por Zaras (1999), del conjunto H
esta entonces deducido a partir de la expresion

Q «(HP)UQ*(H )

¥(H): H ,seatya(H) < 16120 =08

Cormesponde a la relacion del nimero de elementos de las aproximaciones Hp.
¥ H sobre el nimero de elementos H. Esos diferentes resultados muestran que
el conjunto H con sus reglas de preferencia son imprecisas (« rough ») y que la

decision no puede ser perfectamente cerca

Las reglas son exiraidas de la muestra y son representadas sobre forma binaria

(0 0 1 para cada criterio). A partir de la tabla de decision, la siguiente tabla

recapitula las reglas de ia y no — regla P °
regla NP (no - preferencia). EI conjunto de reglas es obtenido eliminando las
reglas dobles o contradictorias (misma regla 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 2* = 16 (4 criterios). EI nmero
minimo de productos () de la muestra es 5. Sea un acuerdo de 5(5-1) = 20,
superior a 16 reglas. El agregar un umbral pemite corregir las incertidumbres al

momento de la comparacién de los productos dos a dos. El valor del umbral



puede ser abitrario segin el juicio del experto u obtener

los valores

matematicamente segun los valores de los criterios.

Reglas de preferencia y no preferencia

ReghP G G G G RghNP € G G G
Rei 0 1 1 1 " Ru 1o 0 o
Rz J 0 0 1 Re: 0 1 1 0
Ra 10 1 1 Res 0 1 0 0
Ree ! 111 Rws 0 0 0 0

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

decision siguientes:

Ley N°1(0111) : 81 [Xi — Xopsimel < [X; ~ Xoptimol €ntonces X; X,
Ley N°2 (1001 : Si [Xi = Xopiima< [X; ~ Xopum €ntonces X; X;
Ley N°3 (1011) 81 X — Xeprim X; = Xoptmo €ntonces X; ¢-X;

Ley N°4 (1111) 2 81 X, ~ Xopuimel <|X; ~ Xopiimo| entonces X «X;

Ley N°S (1000) : 8i X; - Xeopimol > [X1 - Xopanol entonces Xi NP X,
Ley N°6 (0110 - Si |X, - Xopime| > [X1 — Xoprmol entonces Xi NP «X;
Ley N°7(0100) : 8t [X; - Xogumar > X1 — Xopiimo| €ntonces X; NP - X;

Ley N°8 (0000) : Si [X; ~ Xepino™ X1 ~ Xopimo €ntonces X; NP ¢X;



3.3. Aplicacién de las reglas del experto al conjunto de la poblacién.
Esta etapa consiste en aplicar las reglas deterministas al conjunto de puntos o
productos. Todos los puntos de la poblacién son ahora comparados dos a dos.
Si el resultado “binario” obtenido corresponde a una regla de preferencia

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

idem para las reglas de no — ia. Una ion de ion de
los productos por orden de preferencia se muestra en la siguiente tabla. EI
balance es efectuado sobre el conjunto de comparaciones para obtener fa
funcién de preferencia global para cada solucién. Aqui, se presentan los
productos mas preferidos de acuerdo a las reglas de preferencia sobre todos

los productos.

Obtencién de preferencias de los productos

Nimero de

Producto (muestra), No preferencia
GH 37
73 2
1813 24
1193 3
1323 By
703 16
3] T
2484 T
1583 i
1873 B




Conociendo los productos preferidos, es posible conacer los valores de las
variables del proceso de fabricacion de los productos. De esta forma, después

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

decisién, se puede determinar las cartas de saber — hacer con la intencién de
ayudar al operador durante su toma de decision. En esta cata, se puede

constatar que las mejores variables son concentradas en la misma region.



Varlablos Ph (EMP_Ph) et T* (EMP_T*)

Figure

+ Carta de saber-hacer al nivel de las mejores variables
Fuente : Elaboracion propia

Variables EMP_T et EMP_TPSP

e

[ovaiables |

mMileures Varibles

|
Figure 6 : Carta de saber-

acer al nivel de mejores variables
Fuente : Elaborcién propia



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

Obtencién de diferentes muestras

Criterios

2,
2
Es 57 2,
[*] £
1283 3| 4 |
‘ Opti 27 [ 1 33|
Product
2022 225 | 275 | 25 5,25
173 | 2 3 [ 3] s
1813 3 |35 35
B 3112 425 | 25 | 425 5
2663 275 | 525 | 275 525




Obtencion de preferencias para los productos

Muestra 2 Muestra 3 [ m 4
Producto_| Preferencia| Producto | Preferencia | Pmﬂuclo [Preferencia |
613 7 513 |
733 29 733 7 | 613 |
1813 7 813 3162
1193 3 701 T a1
(YY) 7 1323 703
703 8 963 2563
963 7 2553 2483 8
2183 EEl 3162 [12 3062 6
Toms |1t 1103 7 2583 6
8 2483 3492 5
7 1583 P T
6 3492 | ter3 3
813 | 4 1873 873 3
[ am2 | 2 2563 [ _3ar2 2 |
3162 2 2343 | 3262 2 ]

Grafica de los resuitados de las comparaciones de las diferentes muestras

Comparacién de los productos de diferentes muestras (613

oms
| o losis|
| £w w113
g |atazs|
g ) w0
E N 0963
= 1 2 3 4 w2483
misss!

Namero do muostras
|o73|



CAPITULO IV

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

4.1 Resultados
Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

> A partir de lo que el cliente pide se pueden tomar decisiones oportunas.

Una empresa puede estar orientada hacia el mercado Unicamente si comprende
a la perfeccion sus mercados y a las personas que deciden si hay que comprar
© 10 sus productos o servicios, 0 sea, el cliente. Esta Teoria de Rough Sets
permite a la empresa tomar en cuenta de una manera més directa los gustos o
preferencias del cliente y obtener asi informacion valiosa que el decidor puede
considerar al momento de la toma de decisiones, y que tendria como resultado

a optimizacién de sus recursos.

> Permite identificar las mejores vaniables de trabajo.

Al obtener los resultados de la metodologia de Rough Sets, el decidor se da
cuenta de los criterios o atributos del producto que Tas se acercaron al
producto 6ptimo, esto le permite indagar en el proceso de produccion para
identificar bajo que condiciones el operador trabajo y asi obtener las mejores

variables y plasmarlas en catas de saberhacer, permitiendo al decidor



capitalizar el conocimiento, y por ende mejorar y optimizar sus procesos de

produccion

» Es un método sencillo de aplicar y por lo tanto se pueden oblener los
resultados répidamente.

La teoria de Rough Sets no requiere que los datos cumplan ningin tipo de

requisito. Incluso, es posible analizar pequefios sistemas de informacion o que

los sistemas a los que nos enfrentamos tengan grandes diferencias en cuanto al

numero de objetos que hay en cada clase.
No se efectua ninguna correccion a los datos originales por lo que se mantienen
durante todo el andlisis. Un valor atipico aparece hasta el final y se le crea una

regla para el solo

» Se aprovecha el conocimiento del operador encargado del proceso.



4.2 Conclusiones

Hoy en dia, las empresas se enfrentan a problemas de decision que tienen que
ver con dos o mas criterios (como en el caso de las preferencias de los clientes
que se abordan en este trabajo). los cuales estan en conflicto entre si en el

momento en que el decidor busca identificar la mejor alternativa.

Esto hace que para alcanzar la meta de la alternativa prioritaria sea necesario

un trueque entre los criterios.

Existen numerosas herramientas de apoyo para la toma de decisiones en
administracién, sin embargo algunas de estas asumen ia existencia de una
funcién objetivo Gnica y, otras presentan métodos que permiten considerar
problemas de decisién con multiples bjetivos y con informacién cuantitativa y

cualitativa.

Una hemamienta utilizada para este tipo de sitiaciones es el anaiisis
multicriterio, como se comento anteriormente se utiliza para emitir un juicio
comparativo entre proyectos o medidas heterogéneas, donde se encuentra la
solucién mediante la simplificacién del problema, respetando en todo momenta

tas preferencias de los actores

Un amplio nimero de métodos multicriterio han sido desarrollados y aplicados

para diferentes propositos y en diferentes contextos. La Teoria de Rough Sets

a8



es una técnica multicriterio sencilla y facil de aplicar. Este enfoque permite
descubrir dependencias entre atributos en la tabla de informacion y reducir e
conjunto de los mismos eliminando aquélios que no son esenciales para
caracterizar el conocimiento. De la tabla de informacién reducida pueden
derivarse reglas de decision en forma de sentencias I6gicas (si <condiciones>

entonces <decision>).

€l desarrollo matematico de esta teoria se orienta también a descubrir
dependencia entre los tributos, que es de vital importancia para el analisis del
conocimiento, asi como para la determinacion de informacion redundante, en
aras de poder identificar aquellos atributos mas relevantes y de mayor
capacidad descriptiva para definir Ia aproximacion al conjunto y reducir el

namero.

En el contexio de la inteligencia Artificial, la teorfa de Rough Sets conforma un

esquema formal de regias de una del
conacimiento en forma de tabla de decision, dando lugar a la configuracion de
un nuevo paradigma de representacion simbolica del conocimiento con
derivacion inductiva de reglas: aprendizaje inductivo. Desde su aparicion, tanto
précticos como teéricos se han mostrados interesados en la aplicacion de esta
metodologia en diversos campos, lo que ha contribuido a fomentar su desarrollo

¥ aplicacién en la dltima década



Las éreas en que més éxito esta teniendo es su aplicacién en el descubrimiento
del conacimiento en la etapa de analisis de datos, si bien, hoy por hoy, Ia teorfa
de Rough Sets, en cuanto a su aplicacién, se encuentra todavia en fase de

experimentacién

En el ambito de ia prediccién de insolvencia, Io mismo que con otras Areas del
conocimiento, la aplicacion de Ia tesrica es todavia incipiente, por no deci muy
escasa. El andlisis comparativo de algunas investigaciones evidencia el
potencial de esta técnica como heramienta de diseflo de modelos,
mostrandose como una alterativa fiable a las técnicas més eficientes del

andlisis multicriterio.

En este trabajo se dieron a conocer los lineamientos basicos de esta
relativamente nueva teorfa. Las principales ventajas que se encontraron con

respecto a otras teorias, son
* Dada una tabla de informacion, fa TRS permite la reduccién de los

atributos, sin pérdida de la calidad de la informacion.

Mas alla de la determinacion de los atributos, no es necesaria

informacién adiciona, lo que conlleva a no tener influencias humanas en
los resultados, ya que no se realizan estimaciones por parte de

especialistas.



= Esta teoria es particulanmente Gtil en el tratamiento de datos ambiguos,
principalmente cuando los métodos tradicionales —como los estadlsticos-

no ofrecen resultados satisfactorios.

Implementaciones practicas son faciles, debido a la simplicidad de su

teoria.

Cabe sefalar, que s han realizados investigaciones, en donde. un problema de

decision resuelto por Ia teoria de Rough Sets, es aplicado y comparado por

rentes herramientas mufticriterio como et ANOVA, SCORING, See5, AHP,
PROMETHEE, entre otras y los resultados obtenidos son muy similares, es

decir, no existe una gran diferencia en sus entre eflos.

Se considera de suma importancia la difusion de la misma, ya que ha sido y
continia siendo ulilizada en diversas aplicaciones practicas, sobre todo en
temas como: analisis de decision, sistemas expertos, sistemas de apoyo a la

decision, reconocimiento de patrones, etc.

Ademds, esta tearia es una buena opcién para ser utiizada por las empresas
nayaritas, ya que les permite identificar de una manera sencilla y rapida las
variables claves de sus procesos permitiendo asi aprovechar mejor sus

fecursos de produccion.



Para les micro industrias agroalimentarias, esta herramienta les da la
oportunidad de identificar aquelios criterios o atributos del producto que son
preferidos por el cliente (o algunos criterios claves de cualquier proceso de la

empresa), obteniendo como beneficio la optimizaci6n de sus recursos.
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