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RESUMEN

Las aplicaciones de inteligencia de negocio utilizan de manera más frecuente técnicas de inteligencia artificial 
para realizar predicciones, manejar la incertidumbre e incidir en la toma de decisiones organizacionales. El 
sistema ejecutivo para el seguimiento a estrategias organizacionales - BIMAS, es una solución informática 
para la gestión del desempeño e inteligencia empresarial, desarrollada y comercializada por la empresa 
cubana DESOFT que evalúa los indicadores claves de rendimiento de la empresa de manera rígida a 
través de rangos definidos por los usuarios. Esta evaluación de indicadores en el tiempo ha presentado 
resultados que en ocasiones no se ajustan a la realidad; al ser una evaluación dirigida por el usuario, no 
se han considerado intervalos de tiempo para la misma y lo que para algunos, un indicador puede resultar 
“bajo”, para otros pudiera considerarse “medio” e incluso “alto”. De ahí que el objetivo de este trabajo 
radique en implementar un modelo de inferencia borroso que tome en consideración aspectos objetivos 
y subjetivos que caracterizan el desempeño de los procesos en las organizaciones, eligiendo en este caso 
como términos para el análisis, el porciento de cumplimiento y el período de evaluación de cada indicador. 
Se pretende demostrar que con este modelo se obtienen evaluaciones flexibles y cercanas a la realidad, 
brindando a los decisores información confiable respecto a sus organizaciones.
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ABSTRACT

Business intelligence applications use artificial intelligence techniques more frequently to make predictions, 
handle uncertainty, and influence organizational decision making. The executive system for monitoring 
organizational strategies - BIMAS, is a computer solution for performance management and business 
intelligence, developed and marketed by the Cuban company DESOFT that evaluates the company’s key 
performance indicators rigorously through ranges defined by users. This evaluation of indicators over 
time has presented results that sometimes do not conform to reality; being a user-directed evaluation, time 
intervals have not been considered for it, and what for some, an indicator may be “low”, for others it could 
be considered “medium” and even “high.” Hence, this work aims to implement a fuzzy inference model that 
considers objective and subjective aspects that characterize the performance of processes in organizations, 
choosing in this case as terms for the analysis of the percentage of compliance and Evaluation period of 
each indicator. It is intended to demonstrate that flexible and close to reality evaluations are obtained with 
this model, providing decision-makers with reliable information regarding their organizations.

Keywords: Fuzzy logic, Key performance indicators, fuzzy inference system.
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INTRODUCCIÓN

En la actualidad, la dinámica de los negocios está 
avanzando rápidamente, en la misma medida que 
va evolucionando la necesidad técnica de adaptarse 
a las exigencias de un mercado complejo y en 
constante cambio. Esto requiere de metodologías y 
herramientas que aseguren el éxito a mediano y largo 
plazo. El Cuadro de Mando Integral (CMI) o Balance 
Scorecard desarrollado por [1] es una herramienta 
utilizada en la Inteligencia de Negocios [2]. Dentro 
del CMI, los indicadores claves de rendimiento (KPI, 
Key Perfomance Indicators, por sus siglas en inglés); 
son un aspecto importante a tener en cuenta en el 
desarrollo de cualquier modelo de negocio actual. 
El CMI como herramienta de control de gestión, 
es un método de medición del rendimiento que 
integra indicadores financieros y no financieros 
derivados de la estrategia organizacional y ayuda 
a los directivos en la toma de decisiones a través 
de los KPI, para saber si se alcanzan los objetivos 
estratégicos y con ello el éxito de la empresa.

Las soluciones informáticas de inteligencia de 
negocio cada día se vuelven más “inteligentes” 
al utilizar técnicas y algoritmos de inteligencia 
artificial para el mejor entendimiento de las 
decisiones en los negocios y la predicción de qué 
podría pasar en el futuro. Se hace necesario el 
empleo de las técnicas de inteligentes teniendo 
en cuenta que los procesos de toma de decisiones 
más complejos son típicamente no estructurados, 
es decir, no existen reglas o procedimientos que 
determinen qué decisión tomar en el caso de la 
existencia de diferentes alternativas [3]. Como parte 
de la inteligencia artificial y las matemáticas, y 
buscando una mayor flexibilidad y naturalidad para 
manejar la incertidumbre inherente a los dominios 
de aplicación, la lógica difusa [4] es utilizada para 
construir modelos para la toma de decisiones, entre 
ellos los Sistemas de Inferencia Borrosa (SIB) [5, 
6]. Tal es el caso que se menciona en [7] donde se 
toma como eje del modelo, las relaciones entre los 
objetivos estratégicos. Ideas similares aparecen en 
[8, 9 y 10]. Sin embargo, en los casos mencionados 
anteriormente no se toma en consideración el período 
en que se está evaluando el indicador. Este es un 
punto clave a tener en cuenta, ya que un mismo 
indicador puede tener distintas consideraciones y 
evaluaciones dependiendo del período en que se 
debe evaluar; es decir, un indicador al cuál se le 

hace una planificación a cumplir en un período de 
30 días puede tener distintas evaluaciones en las 
fases de inicio, medio y fin.

La empresa cubana de software DESOFT desarrolla y 
comercializa el sistema ejecutivo para el seguimiento 
a estrategias organizacionales - BIMAS [11], 
que en su versión actual está formado por cuatro 
componentes: BIMAS Smifor, BIMAS Bion 
Windows, BIMAS Bios Android y BIMAS Server. 
El componente BIMAS Smifor es un sistema 
distribuido que extrae los datos de los diferentes 
sistemas de gestión, y envía el resultado como una 
tabla de datos hacia BIMAS Server, en un formato 
.dbf, .xls o .csv, por un canal email, ftp, http y 
con una frecuencia determinada. BIMAS Bion 
Windows y Android son aplicaciones de escritorio 
o para dispositivos móviles, respectivamente, que 
visualizan en tiempo real el valor de indicadores que 
el usuario seleccione y su comportamiento. Por su 
parte BIMAS Server, es el núcleo de la aplicación y 
permite la configuración, planificación y ejecución 
estratégica a organizaciones y sus estructuras, así 
como variadas aplicaciones colaborativas como 
calendarios corporativos e individuales, foros de 
discusión, encuestas, entre otros. El presente trabajo 
se centra en BIMAS Server. En este componente, 
los indicadores claves de rendimiento se evalúan de 
manera rígida a través de escalas definidas por los 
usuarios. Por ejemplo, un indicador se considera 
evaluado de “mal” si se encuentra en un porciento 
de cumplimiento entre 0% y 70%, “regular” si se 
encuentra entre un 71% y un 95% y “bien” si se 
encuentra entre un 96% y un 100%; obteniéndose 
resultados en múltiples casos alejados a la realidad, 
al no considerar el momento en el tiempo al 
realizarse la evaluación. En lugar de obtener una 
evaluación ya prefijada en una escala, el objetivo de 
este trabajo consiste en implementar un modelo de 
inferencia borroso que tome en consideración algunos 
indicadores claves de rendimiento, para evaluarlos 
utilizando valores cualitativos de “bien”, “regular” 
y “mal”, modelados como variables lingüísticas en 
un sistema de inferencia borroso. En este caso se 
eligen el porciento de cumplimiento y el período de 
evaluación de cada indicador por estar estrechamente 
relacionados. Se pretende demostrar que con este 
modelo se obtienen evaluaciones flexibles y cercanas 
a la realidad, lo que facilitará información al decisor 
con la que podrá evaluar los objetivos estratégicos 
y perspectivas de su organización.
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DESARROLLO

Lógica difusa y sistemas de inferencia borrosos
En el desarrollo de la investigación fueron analizados 
algunos conceptos básicos de la lógica difusa. Estos 
conceptos parten de que cotidianamente se utiliza 
en el lenguaje, la idea de las clases de conjuntos que 
comparadas con los conjuntos matemáticos dejan 
margen a la incertidumbre. Por ejemplo, cuando se 
califica el “porciento de cumplimiento” de “bajo” 
o “alto” ¿cuáles son los intervalos a considerar? Es 
posible que, para algunas personas, el calificativo de 
“bajo” se encuentre entre ciertos valores, mientras 
que para otras se encuentre acotado en otro intervalo; 
por tanto, este tipo de calificativos se encuentran 
sujetos a la opinión subjetiva de cada persona y al 
contexto donde se desee evaluar la situación. Lo 
mismo ocurre con la evaluación del desempeño de 
una persona en su trabajo, que pudiera considerarse 
de “regular” por algunos evaluadores, mientras que 
por otros pudiera evaluarse de “bien”.

Estos ejemplos sirven para ilustrar el hecho de que 
la transición de un conjunto X a un conjunto X’ es 
continua en el mundo físico, en lugar de presentar 
límites visibles; las fronteras son vagas y subjetivas. 
En 1965, basado en el concepto fundamental de 
variación de temperatura o multivalencia, el profesor 
Lotfi A. Zadeh del Departamento de Ingeniería 
Eléctrica de la Universidad de California en Berkley 
formalizó la teoría de los conjuntos difusos mediante 
la publicación del artículo [12].

La teoría ha sido utilizada en múltiples escenarios. 
En el análisis de las finanzas y recursos humanos 
en las empresas [13, 14], se proponen marcos de 
trabajo para el análisis de una inserción exitosa de 
la empresa en el mercado internacional (a través 
de un conjunto amplio de variables estratégicas 
como: talento humano, infraestructura, estrategias 
de innovación, acuerdos de libre comercio, finanzas 
y estrategias de marketing), especificándose en los 
resultados los factores y variables sobre los que 
intervenir para mejorar la capacidad de exportación. 
De igual manera se perfeccionan los estados 
financieros dispuestos en normativas vigentes, con 
la adición de estados financieros previsionales que 
repercuten positivamente en la disminución de la 
incertidumbre y la subjetividad que caracteriza 
a la dinámica empresarial. Con relación a la 
responsabilidad social y el ambiente laboral [15, 16] 

resulta interesante destacar cómo se parametrizan 
los indicadores de desempeño organizacional en 
cuanto a sostenibilidad, marco legal y desempeño 
anual en un instrumento efectivo para la evaluación 
de este enfoque de gestión. En la medicina, tal 
como aparece en [17], aparecen soluciones para 
tratamientos de enfermedades que mezclan la 
lógica borrosa con otras técnicas de inteligencia 
artificial como los algoritmos genéticos. Se hace 
notar cómo, a diferencia de los trabajos anteriores 
donde las soluciones se modelaban con funciones 
triangulares, en este caso se combinan en varias 
iteraciones funciones triangulares y gaussianas para 
mejorar la solución. También se ha aplicado la lógica 
borrosa en la conceptualización y evaluación de la 
calidad de los procesos de negocio [18, 19], con la 
definición de reglas borrosas a partir de guías y buenas 
prácticas utilizando un estándar para el modelado. 
De manera general la lógica difusa aparece como 
una herramienta que permite modelar modos de 
razonamiento imprecisos, que son importantes para 
la toma de decisiones racionales en un intervalo de 
incertidumbre e imprecisión.

Para atender este modelado, se define el sistema de 
inferencia borroso, como un mecanismo que permite 
modelar los conjuntos donde las fronteras son vagas, 
a partir de funciones no lineales. Este sistema tiene 
variables lingüísticas de entrada, que convierte en 
variables de salida mediante la lógica difusa y un 
conjunto de reglas, según se muestra en la Figura 1.

El proceso que se muestra en la Figura 1, se puede 
resumir en los siguientes pasos:
1.	 Interpretar los valores de entrada rígidos o 

borrosos a través de las funciones de pertenencia 
de las variables lingüísticas de entrada, 
usualmente llamado “fusificación”.

2.	 Asignar valores al vector de salida, basado en 
un conjunto de reglas de control borrosas, a 
través de un mecanismo de inferencia.

3.	 Interpretar el vector de salida por las variables 
lingüísticas de salida, con un método de 
“defusificación”, dando como resultado valores 
rígidos.

La formulación, de manera general involucra:
•	 Diseño de las variables lingüísticas, que están 

dadas según [12] por <N, U, T(N), M>; donde:
	 –	N es el nombre de la variable lingüística.
	 –	U es el dominio subyacente.
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	 –	T(N) es el conjunto de términos o etiquetas 
lingüísticas que puede tomar N y M; es una 
regla que asocia cada elemento de T(N) con 
un conjunto difuso en U de entre todos los 
posibles.

Ejemplo: <porciento_cumplimiento, [0;1], 
{MUY_BAJO, BAJO, MEDIO, ALTO}>
•	 Diseño de las funciones de pertenencia, que 

pueden ser representadas como A: X  [0;1] 
describiendo un conjunto borroso que mapea 
entradas rígidas hasta su grado de pertenencia. 
Estas, en dependencia de la variable que 
representen, pueden ser de tipo trapezoidal, 
singleton, triangular, S, exponencial, entre 
otras [20].

•	 Diseño de las reglas borrosas, como formas 
de representar el conocimiento consciente 
de uno o varios expertos, escritas del tipo 
SI-ENTONCES, respecto a algún problema 
determinado.

	 Ejemplo:
	 SI porciento_cumplimiento es MEDIO y 

tiempo_ejecución es INICIO ENTONCES 
evaluación es BIEN

•	 Finalmente, el método de “defusificación” para 
la obtención de la salida del sistema. Existen 
varios métodos de “defusificación”. De ellos, 
los más utilizados son el centro de gravedad y 
la duración media máxima. Con el centro de 
gravedad, la salida es el valor en el universo 
que separa el área bajo la curva de la función 
en dos partes iguales.

Un vez establecido el modelo de inferencia 
borroso, el Lenguaje de Control Borroso (Fuzzy 

Control Language, FCL por sus siglas en inglés) 
permite su implementación. FCL es un estándar 
para la programación de lógica borrosa de control 
publicado por la International Electrotechnical 
Commission en la norma 61131-7 [8]. FCL ofrece 
una comprensión común de términos básicos de 
integración de aplicaciones de control borroso en 
sistemas de control, proporcionando un lenguaje 
común con el que implementar programas de 
control difuso portátiles entre diferentes plataformas. 
Tiene como principales ventajas la fácil migración 
entre distintas plataformas de hardware-software, 
de diferentes fabricantes y la reutilización de la 
aplicación desarrollada.

En los últimos años se han desarrollado herramientas 
para el trabajo con la lógica difusa. De estas, solo 
pocas de código abierto [21]. Para la implementación 
de los resultados de esta investigación se ha utilizado 
la biblioteca de código abierto jFuzzyLogic, que 
permite diseñar e implementar un sistema de 
inferencia borroso con este estándar. Dentro de sus 
ventajas se encuentran:
•	 Estandarización del código reduciendo la 

necesidad de los investigadores de tener 
conocimientos profundos en lógica borrosa de 
control.

•	 Enfoque orientado a objetos sobre la que se 
encuentra desarrollada la biblioteca, que permite 
una fácil extensión de la misma y su uso en 
cualquier configuración de un sistema que 
soporte Java debido al enfoque independiente 
de plataforma.

Con el uso de jFuzzyLogic, en este trabajo 
se implementó un controlador en Java para el 
SIB diseñado que es capaz de evaluar los KPI, 

Figura 1.	 Sistema de Inferencia Borroso.



Ingeniare. Revista chilena de ingeniería, vol. 29 Nº 2, 2021

280

siguiendo técnicas de programación que facilitan 
su extensibilidad y modularidad.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Para la construcción del SIB en este problema, se 
procede de acuerdo a los pasos establecidos para 
el mismo en el epígrafe anterior.

En la evaluación de los indicadores claves de 
rendimiento en la empresa, existen dos variables 
lingüísticas que son importantes en el momento de 
emitir una evaluación. Estas variables son:
•	 Porciento de cumplimiento: describe, respecto 

a un plan de cumplimiento, qué porciento de 
ese indicador se ha logrado en términos de 
MUY_BAJO, BAJO, MEDIO y ALTO.

•	 Tiempo de ejecución: describe, para un período 
de evaluación acotado en una fecha de inicio y 
una fecha de fin, en qué momento de ese período 
se está evaluando el indicador en términos de 
INICIO, MEDIO y FIN.

Variables lingüísticas de entrada:
<PORCIENTO_CUMPLIMIENTO, [0;1], 
{MUY_BAJO, BAJO, MEDIO, ALTO}>

<TIEMPO_EJECUCION, [0;T], {INICIO, 
MEDIO, FIN}> donde T es la cantidad en días del 
período analizado.

La relación entre estas dos variables puede dar una 
evaluación de cómo se encuentra el KPI, formulando 
la variable de salida Evaluación para que tome los 
valores de BIEN, REGULAR o MAL.

Variable lingüística de salida:
<EVALUACIÓN, {1, 2, 3}, {BIEN, REGULAR, 
MAL}>

Para la construcción de las funciones de pertenencia 
fue beneficiosa la información y opinión subjetiva 
recopilada de entrevistas con los expertos. Esto 
permitió definir las funciones de pertenencia, de tipo 
trapezoidal, de cada una de las variables lingüísticas.

Las Figuras 2 y 3, representan las funciones de 
pertenencia para cada variable: PORCIENTO_
CUMPLIMIENTO y TIEMPO_EJECUCIÓN.

En la Figura 2, aparece representada la función 
de pertenencia de la variable PORCIENTO_
CUMPLIMIENTO. Esta función se define a partir 

Figura 2.	 Función de pertenencia variable PORCIENTO_
CUMPLIMIENTO.

Figura 3.	 Función de pertenencia variable TIEMPO_EJECUCIÓN.
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de cuatro funciones no lineales trapezoidales. Los 
valores definidos por intervalos son resumidos en 
la Tabla 1.

La Figura 3 representa la función de pertenencia 
para la variable TIEMPO_EJECUCIÓN. El dominio 
subyacente se ha analizado en tercios, para establecer 
los intervalos que ocupa cada término lingüístico 
y que han sido representados como conjuntos en 
la Tabla 1.

La Tabla 1 resume los intervalos de análisis de 
cada función de pertenencia tratados anteriormente.

Suponiendo que la planificación realizada para 
cada indicador es aceptable, y de acuerdo con los 
estudios de comportamiento de dichas variables 
lingüísticas, se logró una generalización parcial 
para los indicadores que cuentan con un plan de 
cumplimiento, donde se pudo observar que:
1.	 Mientras más cercanos estén los valores de 

porciento de cumplimiento y tiempo de 
ejecución, mejor será la evaluación del indicador.

2.	 Mientras el valor de porciento de cumplimiento 
sea mejor que el del tiempo de ejecución, la 
evaluación del indicador será favorable.

3.	 Por el contrario, si el valor del porciento de 
cumplimiento es peor que el del tiempo de 
ejecución, la evaluación del indicador será 
desfavorable.

4.	 Debido a la variada naturaleza del comportamiento 
de los indicadores al exceder la planificación, 
o sea al sobrepasar el 100%, se decide acotar 
en esta fase de la investigación el valor del 
porciento de cumplimiento al 100%, de 
modo que si algún indicador sobrepasa el 
100% será evaluado como si tuviera un 100% 
de cumplimiento.

Siguiendo la descripción y el comportamiento 
anterior se definen las siguientes reglas borrosas 
en la forma SI-ENTONCES:
1.	 SI porciento_cumplimiento es BAJO y tiempo_

ejecución es INICIO ENTONCES evaluación 
es BIEN.

2.	 SI porciento_cumplimiento es BAJO y tiempo_
ejecución es MEDIO ENTONCES evaluación 
es MAL.

3.	 SI porciento_cumplimiento es BAJO y tiempo_
ejecución es FIN ENTONCES evaluación es 
MAL.

4.	 SI porciento_cumplimiento es MEDIO y 
tiempo_ejecución es INICIO ENTONCES 
evaluación es BIEN.

5.	 SI porciento_cumplimiento es MEDIO y 
tiempo_ejecución es MEDIO ENTONCES 
evaluación es REGULAR.

6.	 SI porciento_cumplimiento es MEDIO y tiempo_
ejecución es FIN ENTONCES evaluación es 
MAL.

7.	 SI porciento_cumplimiento es ALTO y tiempo_
ejecución es INICIO ENTONCES evaluación 
es BIEN.

8.	 SI porciento_cumplimiento es ALTO y tiempo_
ejecución es MEDIO ENTONCES evaluación 
es BIEN.

9.	 SI porciento_cumplimiento es ALTO y tiempo_
ejecución es FIN ENTONCES evaluación es BIEN.

10.	 SI porciento_cumplimiento es MUY_BAJO 
y tiempo_ejecución es FIN ENTONCES 
evaluación es BIEN.

11.	 SI porciento_cumplimiento es MUY_BAJO 
y tiempo_ejecución es FIN ENTONCES 
evaluación es REGULAR.

12.	 SI porciento_cumplimiento es MUY_BAJO 
y tiempo_ejecución es FIN ENTONCES 
evaluación es MAL.

Tabla 1.	 Funciones de pertenencia.

Variables Etiquetas lingüísticas

PORCIENTO
_CUMPLIMIENTO

MUY_BAJO
{(0;0) (0;1) 

(0.05;1) (0.15;0)}

BAJO
{(0.1;0) (0.15;1)
(0.25;1) (0.3;0)}

MEDIO
{(0.25;0) (0.45;1)
(0.55;1) (0.8;0)}

ALTO
{(0.7;0) (0.9;1) 

(1;1) (0;1)}

TIEMPO
_EJECUCION

INICIO
{(0;0) (0;1) (T/6;1) 

(T/3;0)}

MEDIO
{(T/6;0) (T/3;1)

(T2/3;1) (T5/6;0)}

FIN
{(T2/3;0) (T5/6;1) 

(1;1) (1;0)}

EVALUACIÓN
BIEN

{(3;0)}
REGULAR

{(2;0)}
MAL

{(1;0)}
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Posteriormente se implementa el Sistema de 
Inferencia Borroso. La capa controladora es 
implementada en Java utilizando la biblioteca 
jFUzzyLogic, como se puede apreciar en un 
fragmento de código que aparece en la Figura 4.

Se diseñó un experimento para probar la efectividad 
del modelo propuesto. Para el mismo se seleccionaron 
120 registros (del registro histórico de la herramienta 
BIMAS con valores reales del indicador Ingresos 
por Servicios y su porciento de cumplimiento) 
de los meses de marzo, abril, mayo y junio de 
2017. Adicionalmente, se realizó la evaluación de 
porciento de cumplimiento por un grupo de expertos 
que constituyen usuarios avanzados en el uso de la 
herramienta y finalmente por el sistema de inferencia 
borroso propuesto (IBIMAS). En la Tabla 2 aparece 

un fragmento del comportamiento de los resultados. 
Note que, en los resultados marcados en color rojo, 
no existe una total concordancia.

A fin de comprobar la validez de los resultados obtenidos 
con la propuesta de modelo de inferencia borroso, se 
aplicó una prueba de Kruskal-Wallis con comparaciones 
múltiples por pares mediante el procedimiento de 
Steel-Dwass-Critchlow-Fligner (prueba bilateral) 
que aportó los resultados que aparecen en la Tabla 3. 
Puede observarse que en este análisis la muestra se 
divide en dos grupos bien diferenciados: Grupo A 
(resultados de BIMAS), Grupo B (resultados de la 
evaluación por EXPERTO e IBIMAS).

Otro de los resultados observables de la prueba 
estadística es el que se muestra en la Tabla 4.

Figura 4.	 Implementación del controlador en Java.

Tabla 2.	 Resultados de la evaluación del indicador Ingresos por Servicios.

Mes Fecha Indicador % cumplimiento BIMAS EXPERTO IBIMAS

marzo 1/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 2/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 3/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 4/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 5/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 6/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 7/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 8/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 9/3/2017 Ingresos por Servicios 0,00 MAL MAL MAL
marzo 10/3/2017 Ingresos por Servicios 7,33 MAL MAL MAL
marzo 11/3/2017 Ingresos por Servicios 7,33 MAL MAL MAL
marzo 12/3/2017 Ingresos por Servicios 7,33 MAL MAL MAL
marzo 13/3/2017 Ingresos por Servicios 35,16 MAL MAL REGULAR
marzo 14/3/2017 Ingresos por Servicios 35,16 MAL MAL REGULAR
marzo 15/3/2017 Ingresos por Servicios 72,50 REGULAR BIEN REGULAR
marzo 16/3/2017 Ingresos por Servicios 81,66 REGULAR BIEN BIEN
marzo 17/3/2017 Ingresos por Servicios 85,62 REGULAR BIEN BIEN
marzo 18/3/2017 Ingresos por Servicios 85,62 REGULAR BIEN BIEN
marzo 19/3/2017 Ingresos por Servicios 85,62 REGULAR BIEN BIEN
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Como se puede apreciar, los resultados reportan 
que existen diferencias significativas entre 
las evaluaciones obtenidas por BIMAS y las 
evaluaciones emitidas por expertos y obtenidas por 
IBIMAS. Adicionalmente, no existen diferencias 
significativas entre la evaluación EXPERTO e 
IBIMAS, comprobándose que los resultados del 
modelo de inferencia borroso propuesto, son más 
flexibles y cercanos a la realidad de los expertos 
en un 85% de los casos. Esto puede proporcionar 
a los decisores información más confiable respecto 
a sus organizaciones.

CONCLUSIONES

La introducción de técnicas de inteligencia artificial 
como la lógica difusa y los sistemas de inferencia 
borrosos en la evaluación de los indicadores claves 
de rendimiento, permitió definir un modelo de 
inferencia borroso para el cálculo de los indicadores 
claves de rendimiento en el software BIMAS. La 
implementación de este modelo, a partir de la 
definición de 12 reglas borrosas, ha propiciado 
una generalización parcial de algunos indicadores. 
Para aquellos indicadores que cuentan con un plan 
de cumplimiento (aquellos que fundamentalmente 
generan ingresos en la empresa), se ha modelado 
su evaluación a través de la relación existente entre 
el porciento de cumplimiento del plan y el tiempo 
de ejecución. La implementación del módulo de 
evaluación de indicadores basado en el sistema de 
inferencia borroso propuesto, acercó los resultados 
a los criterios de los expertos. Esto aminoró las 
diferencias respecto al método de evaluación existente 

anteriormente en el software. Aunque los resultados 
del modelo propuesto coinciden en un 85% de los 
casos con la evaluación de los expertos, queda abierta 
una línea de investigación que analice las reglas 
borrosas asociadas a la evaluación de REGULAR, 
debido a que en este rango fue que se encontró la 
mayor cantidad de no coincidencias. Otro trabajo 
futuro consiste en analizar qué comportamiento seguir 
en el caso de que el cumplimiento del indicador 
evaluado exceda el 100%.
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