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INIRODUCC16N 

ucho se ha dicho, a favor y en contra, de la in- 
teügenciu d i  (&. Parece ser que las opi- M niones en contra son en buena medida tangen- 

ciaies y se dirigen disimuladamente en contra de las 
computadoras (el ataque directo suele evitarse porque 
el terreno de la computación se havuelto casiinexpug- 
nable). Y el medio universitario no escapa a esta desaíor- 
tunada actitud. En charlas con profesores de diversas 
especialidades se escuchan comentarios como estos: 

Un cacharro de éstos, las computadoras. no puede 
sustituir la labor e inteligencia de un buen inves- 
tigador, es aigo absurdo, 
La creación no es asunto para una caja de alam- 
bres, de chips o de modelos matemáticos. Esto 
incumbe a los ingenieros o a los investigadores 
de las ciencias exactas. 
Los problemas que enfrentan los investigadores 
son de un elevado grado de complejidad y no hay 
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una computadora o sistema de m- 
teligencia arüilcial, o de lo que 
sea, que pueda contender con 
elios. Pretender su protagonismo 
en estas actividades e6 una uto- 
pía propia de la ciencia ficción. 
San sistemas muy came, hierít del 
alcance de laspmf-ylasa!ejan 
y distraai de su camp de acción. 
Sólo sirven como máquinas de 
escribir y en el mejor de los casos 
para el procesamiento estadís- 
hco o numérico. Para otros fines 
requreren de un entrenamiento 
previo muy extenso, ajeno al 
campo particular de trabajo 

Y otras opiniones por el estilo. Las 
opiniones a favor kgan a exageraw- 
nes increíbles que crean confi~aiones y 
expectativas altamente iiifundadas. Se 
sostienen senalamtentos como: "el ce- 
rebro o la mtehgencia de las compu- 
tadoras simula ventajosamente al 
pensamiento humano, y eventualmente 
sust ibá  ai hombre, aunque requie- 
re de programadores altamente capaci- 
tados e inteligentes". y muchas otras 
sandeces similares. buen número de 
ellas sutilmente apoyadas por publici- 
dad de orden comercial. 

Ambos tipos de comentartos son ne- 
gativos y muy posiblemente vinccuados 
a la ignorancia a i  dogmatimo o a algún 
tipo de trauma psicológico. 

No tiene caso polemizar sobre estas 
opiniones, en lugar de ello trataremos 
de s e d a r  aspectos positivos que nos 
han conducido a orientar nuestro tra- 
bajo a nuevas opciones de razonamien- 

- 

to apoyándonos en las computadoras 
y los conceptos derivados de la inteh- 
gmcia artificial. con énfasis en las deno- 
minadas estructuras del conocimiento. 

Hace más de veinte años. lo que es 
un lapso amplio dada la evolución re- 
ciente e impresionante del área de la 
computación. Moles (Femero. 1971. 
1975: Moles. 1986) apuntó que no se 
concibe una Alosdia actual que exclu- 
ya a la informática. 

Ya antes se habia publicado un texto 
sobre PXowgk y cibernética (Crosson. 
1967). En ese iibro se discutía am bases 
filosóficas. cómo las computadoras. 
además de sus capacidades numen- 
cas. tienen la posibuldad, a través de 
mecanismos inteligentes. de forzar el 
comportadento racional del ser h u m -  
no. Dichos mecanismos son ante todo 
programas apoyados por lenguajes 
apropiados, como Lisp o Prolog. Esto 
significa que no es la computadora la 
inteiipente sino los programas, que son 
un producto humano. Las computado- 
ras sólo son instrumentos. Las bases 
de Prolog se pueden adquirir en unos 
cuantos dias. Si el tema es complejo o 
muy extenso. la tarea requerirá de más 
tiempo: según la complejidad pueden 
necesitarse meses o incluso años. Du- 
rante todo el proceso se estará en contac 
to con las operaciones y conceptos aso- 
ciados al problema. De este modo, la 
complicación de la programación es 
ladd propio problemaola de las amones 
automáticas o inteligentes que se desea 
que realice. De manera que la comple- 
jidad es la del problema en cuestión y 
al programar seguramente se adquin- 
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rá un mejor entendimiento de éste. Es 
decir, programar es entender. 

Otra referencia importante es la del 
doctor George (1979). quien examina 
temascomointeligenciaar@cial, método 
científico, explicación, incompletitud de 
Gódel, determinism0 y otros. y anun- 
cia otro titulo que abordará cuestiones 
epistemológicas. lógicas. de significado 
y otras más estrictamente filosóficas. 

Más recientemente se han publicado 
libros como el de Boden (19901, que es 
una recopilación de destacadas con- 
tribuciones de autores como McCulloch 
y Fits (cáicub de les ideas...). Turing (la 
maquinaná de computación y la inte- 
üg&, Searle [mentes, cerebros ypm 
gramas). Newell y Simon (In ciencia de 
la compulacien como vWes&igación em- 
púica..). McDermott [una mfica de la 
razón pura) y algunos más. Otra publi- 
cación reciente es la de Thagard (1 992). 
Este filósofo hace un análisis panorá- 
mico de contribuciones clave de la evo- 
lución científica (Copérnico. Kepler. 
Galiieo. Descartes, Newton. Lavoisier. 
D m ,  Einstein); además, siendo ffló- 
sofo desarrolla un sistema de cómputo 
para la inteligencia artificial (ECHO) para 
facilitar el analisis de los cambios con- 
ceptuales de la ciencia. 

El trabajo de Thagard se basa en las 
aportaciones de Sowa (1984). quien dis- 
cute las bases fflosóficas, psicológicas 
y lingiústicas para crear grafos concep- 
tuales en el razonamiento computacio- 
nal y la ingeniería del conocimiento. 

Muchos otros textos abordan diver- 
sos enfoques del razonamiento aproxi- 
mado y generalmente cualitativo. Un 

libro de Fischlery Firschein (1987)pre- 
senta un panorama optimista de s u r -  
tos sobre el razonamiento, la resolución 
de problemas, el aprendizaje. el lengua- 
je, los sistemas expertos y otros temas 
que informan con acierto sobre asuntos 
centrales de la inteligencia artificial. 
Además de los métodos "fusos" presen- 
tados en este articulo. se han desarro- 
llado otras dos corrientes importantes: 
los métodos abductivos (Neapolitan. 
1990: Charniak y McDermott. 1985) a 
partir de inferencias causales (altema- 
tivas a las redes bayesianas, descritas 
en el artículo) y las redes semánticas,' 
que han tenido desarrolio. fundamenta- 
ción y promoción extensos en el campo 
de la inteligencia artiflciai. En un libro 
relativamente reciente se hace un aná- 
lisis critico extenso sobre las propias 
redes semánlicas, las taxonomía% la ex- 
presividad en los lenguajes naturales, 
la herencia y las redes, la representa- 
ción del conocimiento, la clasificación. 
el razonamiento y los grafos. entre otros 
temas (Sowa. 1991). No obstante el de- 
sarrollo de las redes semánticas. el 
autor ha preferido su propia interpreta- 
ción, en este articulo y en otros previos. 
sobre los "grafos" y su aplicación. Ésta 
es menos estricta pero también menas 
resMctiva y complicada en su aplica- 
ción práctica. Buena parte del material 
de este articulo se presentó a los alum- 
nos del doctorado en economia en el 
invierno de 1995. 

Finalmente es conveniente mencio- 
nar el razonamiento cualitativo que re- 
cientemente ha adquirido notoriedad en 
el campo de la inteligencia artificial. 
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Kuipers (1994). analiza entre otros 
asuntos los conceptos del razonamien- 
to niaiitativo, de los gafas para estados 
discretos. las ecuaciones diferencia- 
les. los procesos dinámicos cualitativos 
y otros temas de simulación y represen- 
tación con información incompleta. 
Esto último podría no ser muy atracti- 
vo. pero el conocimiento empírico es 
siempre incompleto. 

Con esta introducción hemos pre- 
tendido ubicar, de la melor manera po- 
sible. los conceptos y modelos del ar- 
ticulo en su ámbito natural. 

Aqui se presentan, de manera sucin- 
ta, conceptos fusos y probabiiísticos 
apoyados con grafos. para sustentar 
el razonamiento aproximado. Como se 
menciona, no existen qlicitamente sis- 
temas de cómputo aplicables a este tipo 
de razonamiento. 

El texto se acompaña de una sintesis 
de la lógica de clases tradicional, con el 
objeto de mostrar cómo la lógica fusa 
se construye a partir de elia. 

Se abordan sucintamente dos siste- 
mas causales: la aplicación del teorema 
de Bayes y las redes bayesianas. 

Según se puede apreciar, la apli- 
cación de cualquiera de los modelos 
descritos requiere de una cantidad ex- 
tensa de información en la aplicación 
practica. Se sugiere proceder por ensa- 
yoy error, interpretando los resultados 
en cada ciclo y ajustando los valores 
intrínsecos en el proceso. Esto implica 
hacer iníerencias con información in- 
conipleta o. cuando menos, escasa. 

Esta última reflexión nos lleva a la 
rimesidad de er.sayar alternativas c o r m  

i 2  

las anotadas en esta introdumón. Con 
esto suponemos la poca utilidad de pro- 
fundizar o de extenderse más. desde el 
punto de vista de la computación, en 
los temas abordados en el trabajo. Una 
opción razonable podría cons~~iu en ex- 
tender el programa Pianestr (Salazar, 
1995b) para incluir cntenos más cer- 
canos a los factores de certrdumbre del 
M y m ,  mencionado en el trabajo, o a las 
regias de produccion en procesos de 
búsqueda mortony Du Boulay. 1992) 
u otros similares, más accesibles y ope- 
rativos que los presentes: posiblemente 
la adaptación del sistema Emicgn (Bu- 
chanan y Shortliffe. 1984) aunprogra- 
ma como Redfusa dexnto en el trabajo. 
y en el caso de bases extensas. comple- 
mentado con el algoritmo Rete (Gon- 
zález y Dankel, 1993) para decidir el 
acoplamiento óptimo de todas las reglas 
y hechos. mediante redes de patrones y 
de valores asignados a las variables. 

NWAS SOBRE REDES E INCERnDUMBRE 

PARA EL RAMNAMIENTO APROXJMADO 

Con base en los factores de certidumbre 
del My& (Shorüiffe. 1976). que a su 
vez partieron de las fórmulas de Bayes. 
Marcelus (1989), deuarrollóun procedi- 
miento accesible para el razonamiento 
inferencial (en red). con la propagación 
de valores. El método se usa en los pro- 
g r a m a s G ~ y R e ~ ( S a b z a r ,  1994 
y 1994a) y se introduce en el articulo 
sobre incertidumbre (Salzar, 1995). 

Marcellus parte de cuatro cuestiona- 
mientos básicos: 



1. 

2. 

3. 

4. 

Razonamiento aproximado 

¿Cómo cuantificar nuestra creen- 
cia de que una "pieza" de evidencia 
es o no verdadera? 
¿Qué tanto apoya una evidencia 
a una conclusión? 
Si hay evidencias alternativas 
para una misma conclusión, 
¿cómo debemos operarlas? 
¿Cómo operar el razonamiento 
incierto y concatenado? 

En el apéndice del articulo sobre la 
incertidumbre se menciona cómo 
Shoriiiffe propuso sus factores de cer- 
Mumbre (FC) a partir de la fórmula de 
Bayes. y de allí Marcellus pasa a las 
redes como método de inferencia conca- 
tenada y expone, con alguna extensión, 
las limitaciones y complicaciones im- 
plícitas en la aplicación práctica. 

La expresión de probabilidad condi- 
cional 

pía&bl 
í& en lugar dr "1 

p í b l  
es el origen de la fórmula de Bayes, que 
a su vez suele expresarse en sus dos al- 
ternativas básicas (Salazar. 1990): 

a) La probabilidad de H en la pre- 
sencia de la evidencia E: 

píalb) = 

PíE/H)PíHl 

píE/HIpíHl + píE/-HIpi-Hl 
piH/EI = 

b) La probabilidad de H en la ausen- 
cia de E (-El: 

pí-E/HIpíHl 
píH/-EI = - 

La aplicación directa de la formula 
de Bayes requiere de una cantidad ex- 

p(-E/HIplH) + ptE/-Hlpí-Hl 

tensa de información previa. En algu- 
nas áreas del conocimiento (o de "sis- 
temas expertos"l2 se tienen bases muy 
amplias de información (como en el caso 
deldiagnósticomédicol. Sepuedeninvm- 
tar los datos pero. cuando esto sucede, 
el rigormatemátjcodefadetenersentido. 

La situación se complica si hay va- 
rias evidencias que concurren a una 
sola conclusión. En el caso de eviden- 
cias conjuntivas cabe hacer la compo- 
sición sugerida en el articulo "Incert- 
dumbre", lo que implica que los eventos 
de la composición sean independien- 
tes entre sí. En las fórmulas anteriores 
habrá de sustituirse E por la conjunción 
de otros eventos: E l ,  E2, .__. En. 

EporEI&EZ& ... &En 
Es decir: 

en todas las apariciones de E. Puede 
fácilmente imaginarse la complicación 
de las expresiones y la amplia imposi- 
bilidad de obtener la información de las 
probabilidades de las conjunciones y de 
las negaciones de tales conjunciones. 

El proceso es aún más complejo en 
la sustitución de disyunciones: 

donde. además, habrá que contabilizar 
las conjunciones ya incluidas y sus 
negaciones. 

Se tendrían que obtener las probabi- 
lidades de 

p[H/El&E2& ... &En1 

para la evidencia conjuntiva y 
píH/E IvE2v.. .vEnl 

para la evidencia disyuntiva. 
En casos extremos de cálculo -no 

necesariamente del razonamiento- 
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se tendrían combinaciones de disyun- 
ciones. conjunciones y negaciones, por 
ejemplo: 

que con las fórmulas para el teorema 
de Bayes se iiega a complicaciones ex- 
cesivas en su aplicación práctica. 

plH/lE i&EZI&(-E3vE4)] 

FCícI = FCIeI x FCIII. o sea 
FC (wnciusionl= FC levidencia) x 

FC lunpiicaclon) 
que son las expresiones desarrolladas 
por S h d e  en i&ch (o Emych). 

Usando "ct" para denotar la cer0- 
dumbre: 

EL RIGOR m m m o  Y LA MZIW\BIL~DAD 

Para la aplicación de redes en el 
miento incierto se definen los factores 
de certidumbre. mencionados en el ar- 
ticulo sobre la incertidumbre. 

La probabilidad simultánea (o con- 
Junava) de dos eventas ay b es, a p e  
de la probabilldad condlcional: 

donde se puede expresar que 

o sea que a y b están en el producto 
Cartesian0 

AXB 

pía & bl = pía/bfplb) = p(b/a)pla) 

s i a ~ A y b ~ B  

En términos de las definiciones de 
Zadeh,3 en c u a n t o a h p m n -  
juntas de ay b. aestáen A sib eatá en B. 

En esta expresión. suponiendo que 

- el factor de certidumbre de la 
euidendaes FC(e) = p(e). y que 

- el factordecertidumbrr &lain- 
/&encia es 

FCíil - pícle) 

es decir que la certeza de que si la evi- 
dencia es verdadera. y la certeza de la 
inferencia (implicación) es FC(i). enton- 
ces la certeza de la conclusión estará 
determinada por 
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ct iconciusionl= ct (evidencia) x ct lunpllcación) 

Zadehy ShortliffeusancJjvaswvaiores 
para la ct de la evidencia, según sean 
sus combinadones: 

- Para la evidencia w'witiua (&) 
ct(e1 & e21 = minlct(el1. ct(e2Il 

- Para la evidencia disyunüua (v) 
ct(e1 vez) = mWct(e1). ct(e2)l 

Es usual expresar las inferencias 
con evidencia disyunüvas. mediante 
inferencias separadas que concurren a 
UM misma conclu&ón: 

ct lconcluslón) = .8 

ct (wnciusl9n) = .7 

11: SI lei1 entonces (c) 
r 2  Si le21 e n t o w  IC] 

En esta situación el ct (totai) sera 
ctl (totail = ct(rl1 + ctIr2) - cttril x ct(R1 
Para las regias anieríores: 

Si hubiera otra regia: 
ctl (totai) =0.8 +0.7 - 0.8x0.7 = 1.5 - 0.56 = 0.94 

13 Si le31 entonces (c) ct (conciuslón) = .6 
se tendría: 
c U l t o ~ ) = c t l r ~ l + c t ~ ~ + c t ( r 3 l - c t l r l ) x ~ ~ j  

- ctlril x ct(r3) - ctir21 x ctir31 + 
ct(ri1 x ct(R1 x ctlr31 

ct2ltotal) =.8 + .7 + .6 - .8 x .7 - .8 x .6 - .7 x 

numéricamente: 

.6 + 8 x .7 x .6 

1.46 + ,336 
= 2.1 - 0.56 - 0.48 ~ 0.42 = 2.1 - 

= 0.976 

.... 
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Es fácil probar que 
ctZltotail=cti ltotall+ct~r3l-ctlr3~xctlltotal~ 

numéricamente: 
ct2ltotall = 0.94 + 0.6 + 0.6 x 0.94 = 1.54 - 

0.564 = 0.976 
Esta nueva expresión simplifica los 

c&iculos (sobre todo en la programación). 

EXTENS16N DE LA CERIlDUmFd 

De manera similar a los desarrollos de 
Naylor y de Expincer. ya mencionados. 
se pueden extender las certidumbres 
"CY para incluir evidencias negati~as:~ 

ctlnot el = -ctlel 
Asi se tienen los valores: 

- 1 cuando la evidencia o conclusión 
es f & a  

+I cuando la evidencia o Conclusión 
es uerdadera (o cierta), 

O cuando no se tenga conocimiento 
del evento. 

o valores intermedios entre - 1 a +I. 

Cuando hay más de una ct en dos 
regias alternas se toman las siguientes 
opciones: 

- si ct 1 y ct2 son ambas positiuas 

- si c t l  y ct2 son ambas negatiuas 

-s i  unaespositiuaylaotranegatiua 

ctltotal) = Ctl + ct2 - Ctl x ct2 

ctltatai) = ctl + ct2 + ctl x ct2 

Ctl + ct2 
CtItOtall = 

1 - min(absIctl).abs~ct2)1 
- si una es +I y In oira -1 

ctltotall = o 

aproximado 

De los esquemas básicos para la 
inferencia en el arücuio 'incddumbre" 
se pueden construir las redes para los 
programas Gram y Redens. 

Para ambos programas se incluyen 
ejemplos de bases de inferencias y, ade- 
más, las bases con símbolos minimos 
para ejercitar aplicaciones. 

Los programas incluyen las combi- 
naciones de inferencias AND. OR y NOT. 
Las bases de Gram son distintas, más 
elementales, que las de Rede&. 

IiVIRODUCCIÓN A Los CONJUNIUS FUSOS 

En la literatura sobre los conjuntos 
"fuzzy" suele traducirse a éstos como 
"conjuntos borrosos". Existe en espa- 
ñol el término"fusco" (Menéndez, 1965). 
equivalente al "fuzzy" del inglés, y que 
incluso se usa como desinencia en al- 
gunas palabras: confuso o difuso: este 
término hace aiuaón a algo que es oscu~o. 
Por ello. decidimos emplear el término 
fuso como traducción de 'fuzzy". 

Se utiliza otro término para referirse 
a los conjuntos de la lógica estándar: 
"conjuntos crisp": esto también podna 
tener un equivalente en e s p ~ o l  "con- 
juntos crespos o crispados". Se emplea 
esta denominación para dar cuenta de 
una representación gráfica de los valo- 
res 1 (verdadero) y O (falso) que toman 
los elementos de un conjunto:6 

1 ,  si el elemento pertenece o es 
miembro de una clase, por ejem- 
plo, si un elemento x es miembro 
de una clase A, XE A. y 
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O, si el elemento no es miembro 
de una clase. xeA (x no pertenece 
a la clase A). 

En todo caso. lo importante es que 
en un universo dado los elementos pue- 
den asumir los valores O o 1. De manma 
funcional: 

1 si y solo si x E A { O si y solo si x P A 

En el apéndice A se inciuyen propie- 
dades y operaciones booleanas de la 1ó- 
gica de clases (o conjuntos) estándar. 

falx) = 

FUNCIONES BOOLEANAS DISYUNIWAS 

En un artículo del autor (Salazar. 1993) 
se introdujeron las llamadasfunciones 
booleanas iwrmales disyuntiuos. para 
la determinación de las trayectorias en 
graíos y redes (implicantes y d i a g r m  
de Venn): en ingeniena se emplean en 
el diseño de circuitos lógicos para com- 
putadoras (Nagle, Carro1 e irwin, 19751. 
Para estas tareas se suelen representar 
las operaciones básicas mediante las de- 
nominadas compuertas Iógims. como 
las mostradas en la siguiente figura. 

El diseño lógico básico implica sólo 
combinaciones de estas compuertas. Un 
circuito mnsisie en combinadones, como 
se muestra en la figura de la siguiente 
página: 

La función ffA.B.C) a la salida del 
circuito toma los valores O y 1, según 
sean los valores de A. B y C de la entra- 
day las combinaciones de compuertas. 

Su apücabilidad se puede extender 
alas ciencias s&aies. entre otras raw- 
nes porque la lógica no es privativa de 
alguna área técnica partidar. Un entu- 
siasta grupo de profesores de la UAM (Iz- 
tapaiapa Y xo&imd ' col produjo notables 
trabajos de investigación en el c a m p  
de las ciencias sociales (Salazar. Peñalva 
y Leal. 1993). 

En un texto de lógica (Saiazar, 1990) 
se presentaron casos de funciones dis- 
yuntivas con combinaciones de valores 
de probabilidad. Este último trabajo, 
como muchos otros que se ofrecen como 

I compuertac lógicas 

I --- 

NOT A- f(A1 =A 

I T--.. 

II = A-B 
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Circuitos con compuertas ¿&~icm:* 

D 

C “)-’ 

* Nagle. An introduction to Computer h g k .  

herramienta a los investigadores para 
el razonamiento aproximado, son ensa- 
yos inconclusos que distan de tener una 
aplicabilidad práctica. Sólo abren cami- 
nos para futuras aplicaciones. Abun- 
dan este tipo de intentos en la literaiu- 
ra sobre los expertos y la inteligencia 
artificiales. 

Otro ensayo que vale la  pena des- 
tacar, que opera con expresiones boo- 
leanas elementales y que se aplica de 
manera confusa al cálculo de probabi- 
lidades, es IadeUrsic Computing (1993). 
En este sistema se operan expresiones 
conjuntivas. disyuntivas y bayesianas. 

Opera con valores numéricos sobre un 
diagrama de Venn: por concatenación 
puede incluir funciones de cierta com- 
plejidad. Aunque denomina a su trabajo 
como razonamientofuso. el proceso es 
más bien probabilistico. 

A estos ensayos habrá que agregar 
los “expertos artificiales” de indole co- 
mercial, cuya única meta es vender el 
producto. Los usuariosdeben estaraten- 
tos para no caer en las promociones, por 
demás exageradas y extensas, de los 
creadores de tales productos (por ejem- 
plo, la programación orientada a ob- 
jetos, “redes neurales”: “expertos artif- 
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ciales" comerciales y otros temas que 
suele confundir a los investigadores y 
usuanos potenciales). 

NOCIONES SOBRE 
coruums msos 

Supuestamente los conjuntos fusos 
contienden con algunos tipos y gra- 
dos de incertidumbre. Ésta se reñere 
esenualmente a la que surge en expre- 
siones del lenguaje cotidiano (que en 
última instancia es el empleado por los 
investigadores como metalenguajel. 
Esto, independientemente de la termí- 
nologia de cada campo particular. Pero 
hay cuestiones derivadas de la utcer- 
tidumbre que no se originan en el len- 
guaje, por gemplo la asoctada a la com- 
plejidad, la aleatoreidad de los datos, 
la emotividad o los hechos no bien defi- 
nidos (Salazar, 1995). 

Aunque nos restrinjamos a la incer- 
UdumbreonginsidaenellequaJemtu- 
rai no estamos con eUo abordando un 
tema intrascendente: sólo basta consi- 
derar que por falta de claridad en sus 
expresiones. vaguedades o imprecisio- 
nes (Cox 1994). los cientificos, no se 
escapan a las trampas y vericuetos del 
lenguae natural. La fusividad (o~curi- 
dad) estávinculadawesirechammte 
con la imprecisión y la vaguedad. Otras 
acepdones son muy cuesibd4es y de 
alcance dificil de d+. 

Aigunos ejemplos de expresiones 
vagas y usuales son 
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"Medio lleno o medio vacio" 
"La situación es temible" 
"La temperatura es más bien aita" 
"La idación crece rápidamente" 
"Las invesogadones extensas se de- 

"Si Pedro es alto entonces es pesado" 

Y muchas de las expresiones del len- 
guaje cotidiano. 

A diferencia de la lógica tradi~í~al. 
en donde la verdad de una aseveración 
sehacecarasponderconlaperimenda 
(o membresia) de un elemento a una 
clase, verdadero si pertcllece y falso si 
no pertenece (un animal xes o no es un 
mamüero). en la lógica fusa la perte- 
-cia (o membreaía) tiene un nivel o 
grado. este se define mediante una 
curva de membresía. Así. un personaje 
x puede ser "alto" e n  un cierto grado: 
su "altura" va a depender de lo que se 
entienda o deflna como tal. En la lógica 
tradicional se entiende que la W u ó n  
es contextual o teleddgica (depende del 
asunto o de la ñnaüdad). Dentro de la 
lógicafusa debidoaiainnumesablemn- 
tidad de interpreiaciones que se le han 
dado a las ideas originales de Zadeh 
(creador de los conjuntos fusos). no 
aparece muy clara la dehición de un 
univerw del discurso para cada aseve- 
ración. 

Donde mejor se d h e n  estos con- 
eeptos es en los trabajos de KUr CKür y 
Folger. 1988) y de Cox (1994): algunos 
de estos conceptos se proporcionan en 
la siguiente ilustración. 

sarrollan con lentitud" 
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Resumen de operaciones básicas en w~untosfusos 

9 I 0 l I - x  
,.es I., 1.76 I 8  1.85 1.8 1.96 10m 

SI (l.SS ml 
I I u 1x1 figura 1 

Estatura media IMI Ii.M 

0.6 

X 
I., 1.5 I.@ 1.7 1 .8  1.9 1.om 

1 

O X 
L. 1.5  1.8 17  t.8 1.8 1.0 2.lrn 

9 n ~ -  --MnA-l 
figura 4 

ñgura 5 ilgura 6 

X 

flgura 8 

Venn Fuao ñgura 7 
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Con la letra griega p se indica la 
medida de la "membresía". Por ejemplo 
para la estatura alía se usa una curva 
S [sigmoide) ,' asintótica a cero para va- 
lores muy bajos de m y asintótica a l 
para valores superiores a los 2 m. Entre 
las figuras I y 3 se ilustra un caso sim- 
ple de inferencia (dentro de algún con- 
texto): Si un sujeto tiene una estatura 
de 1.85 m de estatura con una mem- 
bresía de 0.7. entonces tendrá un peso 
de 85 kg (para la misma membresia). 

En la figura 2 se ilustra el concepto 
vago de estarura media No puede dis- 
cernirse sobre este concepto sin más. 
Habrá que definú el universo (que inclu- 
ya el propósito, la población, el lugar y 
quizá la fecha). Este concepto, cumo 
muchos otros similares mencionados 
por Cox. se asocian a situaciones con 
posibilidades (membresías) oonvariación 
no-morwtónica: no en un caso, como el 
anterior, en donde la mesnbresía crece 
continuamente al aumentarla estatura. 
Si el máximo de la estatura media es. 
por decir algo, 1.68 m. abajo de este 
valor se puede tener una estatura no 
muy media: en cierto límite puede ser 
claramente &a, y arriba tambien pue- 
de ser rw muy media. más bien alta. Al- 
gunos conceptos vinculados con este 
tipo de variación son, por ejemplo: "al- 
gunos", "unos cuantos". "alrededor de". 
"en la vecindad de". Este tipo de varia- 
ción puede tener expresiones matemá 
ticas" de mayor o menor complejidad 
para expresar la rnembresia (o grado 
de posibilidad). 
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En la figura 4 se muestra la super- 
posición de varias curvas: baja. media 
y alta para el concepto vago estatura 
Lac zonas de intersección indican la in- 
defdción de conceptos. En la figura 5 
se esquematiza la curva para la men- 
bresia de un conjunto A y del subcon- 
junto B de A. En la figura 6 se muestran 
las curvas de membresia para un con- 
junto A y su complemento A'. 

En la figura 7 se esquematiza un dia- 
grama de Venn fuso. Los círculos con- 
céntricos indican cunras denivel asocia- 
das a diversos grados de membresia. 

En la figura 8 se muestra la curva 
de membresía asociada al conjunto 
unión de los con]untos A y 8. 

En ocasiones. puede disponerse de 
los valores numéricos de la membresia 
para distintas opciones marcadas en el 
eje x. Se suelen indicar con la expresión 
disyuntiva: 

1.4/0 + 1.5/0.2 + 1.6/0.7 + 1.7/1 + 
1.8/0.7 + 1.9/0.2 + 2.0/0 

según el caso, se puede aproximar el 
valor de membresia. 

Con los criterios de Zadeh (Terano. 
Asai y Sugeno, 1992): 

a A b para el mínimo de a y b. 
a v b para el máwmode a y b. 

se establecen 
~ ~ ~ ~ 1 x 1  = &Idv @xt. para la union de Ay B. 
wb,,1x) = p,lxl A &kI+ p a  la lnterseccion de 

A y B .  

wAíx1 = I - ~ ~ 1 x 1 ,  paraelcomplementadeA. 
Como la lógica fusa sólo es una ex- 

tensión de la lógica tradicional, se de- 
finen otras operaciones similares a las 
dc las clases en los conjuntos hsos: 
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0.25 
0.50 
0.75 
1.00 

idempotencia. leyes de De Morgan, et- 
cétera. Algunas con alteraciones intui- 
tivamente intelegibles de la forma: 

- equivalencia: A = B si y sólo si 

inclusión: A c B si y sólo si pA(x) 

- A u A# 1 (1  universo) 
- A n A# d, (d ,  vacío) 
- y otras similares. 

De acuerdo con los Criterios de Za- 
deh. se puede formar una tabla (abajo) 
para la combinación de dos variables 
x, y. separadas por ‘and y ‘or’. 

Con estos criterios y otros similares 
podremos plantear un ensayo de raze 
miento aproximadoque no se expone 
claramente en la literatura existente so- 
bre conjuntos y lógica fusos. 

Lq>d = P&l. 

5 P,k) 
- 

0.00 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25 0.50 0.75 1.00 

0.00 0.25 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50 0.75 1.00 
0.00 0.25 0.50 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 1.00 
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

BASES PARA EL RAZONAMIENTO 

APROXIMADO 

Enlafiguradelasiguientepáginasebos- 
quejan algunos conceptos paralacons- 
trucción de bases inferenciales para el 

En la parte superior se tienen tres 
figuras asociadas alas curvas de mem- 
bresía para la temperatura de un motor 
caliente. Enlaprimeracurva. elejever- 
tical muestra dos casos atremce: wrda- 
der0 y faiso. En el intervalo medio se 
tienen valores como: allamente verda- 
dero, escasamente verdcuíero y usual- 
mente falso. 

En la parte media se tiene una apro- 
ximación lineal de la primera cuma. La 
tercera curva es la representación nu- 
mérica del eje de membresía, de O a l .  

En los siguientes cuadros de la figu- 
ra se ilustran las regias de producción 
de tipofuso. 

En defusi&nción se tiene una regla 
del tipo si-entonces; corresponde a una 
iníerencia como: “si hay devaluación. 
entonces habrá westia”. 

El modus ponens de la lógica crespa 
requearia de la afirmación: “hay deva- 
luación” y se concluiria “habrá carestía”. 

En una inferencia fusa se podria 
aíirmar: “hay alguna devaluación”. se- 
gún observaciones dadas en la curva 
abajo. Ninguna de las curvas es. nece- 
sariamente, una función analítica (ma- 

rawiiamiento aproximado. temática). 

AND OR 
I 

0.0011 0.001 0.00 I 0.00 1 0.00 I 0.00 I( 0.00) 0.25 1 0.50 I 0.75 1 1.00 
x: :y11 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 11 0.00 0.25 0.50 0.75 I/ 



I 2 3 4 5 6 7 8 9 IOunld s 
Correlaciones 
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En este caso debe conmrse la curva 
de membresía de la conclusión (B). Su- 
perponiendo la curva de observaciones 
con la de devaluaciones (A) se tiene una 
intersección AnA'. Con el valor máximo 
dado por la cota a y Uevado al conjunto 
E se determina un conjunto fuso B. Del 
centroide de la curva se obtiene un valor 
pesado para el resultado (conclusión). 
La posición de CG se puede calcular 
con: 

Dccj = Zy,k,iyJ/Xk,úrJ U=] a n .  Y, en el 
dominio de B : n 

La inferencia fusa tiene la forma: 

Hay &una deuaiuación 

habrá unci sensible carestiu" 
Entonces 

Este tipo de inferencias. caracte- 
rísticas en el lenguaje cotidiano. no son 
posibles en la lógica tradicional. 

En particular. el conjunto de inferen- 
cias fusas puede expresarse como el 
conjunto de relaciones RIA -+ B) sobre 
el dominio dado por el producto carte- 
siano: 

X X Y  = ( (x.yl : X E  X& y t Y I 
El programa Redecis. descrito en el 

articulo Incertidumbre. se presta a una 
primera aproximación para redes iúsas. 
Se pueden introducir intervalos de PIX). 
cada uno de los cuales corresponda a 
un nivel de conclusión. Las reglas podmn 
asociarse a las regias de correlación del 
cuadro inferior de la figura anterior. Las 
operaciones son similares a las effshdas 
con los factores de certidumbre. Habnan 

de calcularse los valores de plx) para 
cada nodo inicial y terminal de la red. 

Para la adaptación se elaboró el 
programaRec&sa(Salazar, 1 9 9 5 ~ ) .  con 
el cual es posible elaborar redes fusas 
como la que se esquematiza en la si- 
guiente figura. La red REDZ consta de 
un conjunto de nodos iniciales: a O 1 .  
aO2. ..., a10 y un conjunto de nodos 
finales: kO1, kO2. k03. kO4 y kO.5. 

Estos ültimos pueden corresponder 
a conceptos que no interese especificar. 
Se creó la base de datos correspondien- 
te. que se detalla más adelante. 

La base REDl(siguiente página) tiene 
la siguiente forma: 

Las reglas (de inferencia) contienen 
8 campos. El primero indica el tipo de 
inferencia: s (simple), a ('and: conjun- 
ción) y o ('or': disyunción). E1 segundo 
campo indica la conclusión de cada in- 
ferencia según las premisas de los am- 
pos cuarto y quinto: éstas están prece- 
didas por 'pos' o 'beg'. según que operen 
con signos positivo o negativo. En las 
inferencias simples (s) en los campos 
quinto y sexto aparecerá la palabra 
'muda', que indica que no hay términos 
ni signos en ellas. Los factores iniciales 
aO1. ..., a10seempleansegúnsepuede 
examinar en las regias. y con sus va- 
lores iniciales se determinan las conclu- 
sionesjiinles k01. k02 y k03. Los va- 
lores de los factores iniciales y h a l e s  
se obtienen de curvas de membresía. 

Los valores aoi y kor pueden facil- 
mente sustituirse por frases específicas 
para una red de aplicaciones, mediante 
un procesador de textos. 
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a01 a02 a03 a04 a05 a06 a07 a08 a09 a010 

Las conclusiones (R1, .... R5 de la 
figura) se asoaan a al@ asunto es- 
pecífico según lo determine el grado de 
membresia. 
El úiúmo campo de las regias imp 

es 1 I Los valores distintos a éste ee em- 
piean en el caso de factores de certi- 
dumbre (como en Redeck)). 

Para el trazo inicial de la red se pue- 
deemplear elprogramaRedyptexior- 
mente elaborar una barse como la an- 
tenor. Con un grañcador puede afinarse 
el trazo de In red origmai. como se hizo 
con RED1. 

Las curvas de membresía de los va- 
lores iniciaies (aO1. . . .  a010) y de las 
conclusiones (kO1, .... k05) cmespon- 
den a un conocimiento específico. 
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Reimiones. grafos y mabicesfusos 

si x = lxt. +, .._. Qt y 

y = wt. Y,. .... Y") 

se puede dOanir una relación fusa en el 
producto cartesiano X x Y, que puede 
expresarse con una matriz de mxn, en 
donde cada valor expresa un grado de 
membresia 

se tiene asi una matriz para R 
[ % . y , )  
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I 

En la figura se muestra la relación 
R = 0.2/(a,al + l/(a.b) + 0.4/(a,d + 0.6/ 

b,bI + 0.3/Ib.c1 + l/(c,bl + O.ü/íc.cl. 
todos los valores de RX x Y + [O. 1). 

Las relaciones y los grafos son conjun- 
tos de parejas ordenadas sobre los que 
se pueden definir diversas operaciones 
entre clases8 (apéndice B). 

a01 a02 a03 a04 a05 a06 a07 a08 a09 a010 
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En la figura RED2 se ilustra un caso 
más extenso de red fusa, introducida 
desde el propio programa Redfusa 

Aunque este caso ya es más ampiio. 
es aún muy reducido en cuanto a fac- 
tores iniciales: aO1. ..., a010 y conclu- 
siones (membresías) W1 .... k05. Como 
antes los factores iniciales, deben pro- 
venir de asuntos concretos y culminan 
en membresias que se deben asociar a 

Por ejemplo, si se tratara de diag- 
nósticos médicos, a01 podria corres- 
ponderadgxletnnpemtum (0.451, a02 
a un cierto malestar de garganta (0.6). 
a03 apyo  nasal regular (0.6), a04 a m- 
iestargenerai maS que regulor(0 .7),... y 
asi paralos demás valores Wales .  Con 
estos valores. operando con el progra- 
ma se tendna kOi = O. 78. Y un médico 
podria asociar a koi el resultado R1 = 

Quizá un poco de grip’. No afirmamos 
que las curvas de membresíapara kO1, 
..., k05, k01. ..., k05yR1. ..., R5tengan 
UM forma y si@&caclo ~wwectos para 
un diagnólitico médico real. las señala- 
mos sólo como posibles apiicaciones. 
Es importante advertir que no basta con 
imaginar o inluú valores para aO1, . . . , 
a10 o parak01. ._., kO5. habráqueco- 
nocer (llevar registros) de las variaciones 
de los factores iniciales (síntomas) y de 
los resultados R1 para k01. R2 para 
k02. ..., R5 para k05. En pocas pala- 
bras, se debe tener un concdmiento 
real y detailado del asunto que se m- 
neja. Parece que así debe ser. LO no? 
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En todo caso, podremos suponer la 
variación de algunos factores, recu- 
rriendo a la experiencia y al sentido 
común. Por ejemplo, si la curva aso- 
ciada a k01 corresponde a diversos 
grados de gripe, no puede ser que tenga 
la forma de la figura, en donde entre 
mayor sea k01 (de O a 1) menor es la 
posibiüdad de esta enfermedad. Diria- 
mos que opera al revés. 

En cambio. si se remera a los fac- 
tores positivos aO1. aO2, a03, a04, que 
inciden en la producción. por ejemplo 
mayor desempeno en el trabajo. mejores 
condiciones laborales. más alta retr- 
bución económica. reconocimiento más 
amplio y oportuno, y kO1 estuviera ax- 
ciado a la permanencia del trabajo, 
entre más factores positivos haya mayor 
es su posibilidad. Esto parece acepta- 
ble. Aún así no puede, a primera vista, 
decirse que la variación sea la ilustrada 
(considerarse una primera aproximación 
lineal). 

Puede alegarse que no siempre se 
tienen datos exhaustivos para hacer, 
estas- .i~aeqtebíeserii 
una combinad¿% del sentido m ú n  y 
la experiencia con datos más precisos. 
Es decir, suponer razonablemente (7) al- 
gunas curvas y combinarlas con otras 
que se basen en datos recabados de la 
realidad (mediciones. encuestas, datos 
esiadisticos confiables. etcétera). 

Estas aproximaciones conllevan 
operaciones de ensayo y error. Se prcce- 
sa con valores supuestos o reales y se 
juzgan los resultados. Las curvas de re- 
sultados también serán sujetas a escn- 
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tinio. Estas últimas son determinantes 
en los procesos. Aun si se tienen fac- 
tores iniciales bien determinados, las 
asociaciones iinalespuedensaunfiasm. 
Por ello. en los trabajos de campo no 
pueden disexiarse encuestas u otras for - 
mas de recopilación de datos que exclu- 
yan las metas u objetivos. Las etapas 
finales son interpretacionessobre todas 
las combinaciones del proceso. Inclu- 
so puede ocurrir que con datos burdos 
pueda haber asociaciones finales acep- 
tables; pero no en sentido opuesto. Estas 
interpretaciones finales suelen desem- 
peñar un papel crucial. por ejemplo en 
el caso del riesgo sismico. en las predic- 
ciones de crisis o en muchos otxos casos 
en donde se opera con información in- 
completa o de baja confiabilidad. pero 
en los cuales las implicaciones son. o 
pueden ser, de relevancia considerable. 

FUSMDAD Y PROBABILIDAD 

Se ha presentado una polémica entre 
probabilistas y fusistas. sobre todo en 
los procesos de razonamiento con in=- 
tidumbre. El fusista Kosko (1992.1993) 
señala como los probabilistas baye- 
sianos E. T. Jaynes y D. Lindley opinan 
que sólo la probabilidad es adecuada 
para el procesamiento de problemas 
con incertidumbrey todos los demás son 
inadecuados. Para rebatir semejante 
afirmación Kosko ideó un ejemplo geo- 
métrico. Se observa la figura de algo que 
parece ser un círculo y se hace la pre- 
gunta: ¿‘*es esto un círculo”? Para obviar 

toda la discusión de Kosko supongamos 
que alguien, suspicazmente. responde: 
”probablemente si”. No se responde en 
términos de la probabilidad matema- 
tica. No se puede establecer la probabi- 
lidad de la circularidad de ia5gura. Ésta 
es una propiedad fusa. ambigua. En 
cambio, dentro de los calificativos fusos 
si hay la posibilidad de afirmar que tal 
figura es algo circular, o más o menos 
circular, o se trata de un círculo fuso 
en mayor o menor grado. Sería ilógico 
decir que se tiene, según sus irregula- 
ridades, un círculo wnunadetemiinada 
probabilidad. 

Esta es la discusión clásica e inútil 
de los teóricos puros. A quienes nos in- 
teresa sólo resoh.er problemas d e i n d -  
dumbre no nos concierne ni nos inte- 
resa concederle la razón a alguno de 
ambos bandos. Después de todo, la ló- 
gica fusa y la probabilidad bayesia- 
na tienen ambas serias limitantes. Y no 
contamos con herramientas mejores. El 
razonamiento fuso no está completa- 
mente establecido, hay demasiadas 
reglas y criterios enfocados sólo a pro- 
blemas particulares. según puede apre- 
ciarse en las referencias antes ano- 
tadas. Por otro lado, el razonamiento 
bayesiano estricto. como ya se men- 
cionó, también es muy inoperante en 
su aplicación práctica. 

REOES üAYESL4NAS 

Con el programa Redfusa antes exa- 
minado. se vieron redes que excluyen 
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los nodos intermedios. Bajo aigún cn- 
terio podrían inciuirse. Por ejempio, su- 
pomendo para los nodos subsenientes 
a un nodo intermedio el valor que se 
obtiene de las ramas que concurran a 
dicho nodo, despub de aceptar la m t a -  
pretaeión aaouada a su grado de m a -  
brsía. En este caso. despwés de aceptar 
la interpretación opera como los nodos 
iniciales. en RED1 y RED2. En la si- 
guiente figura se üusira esta propuesta. 

No existe uúormadón clara al res- 
pecto. como en factores & certidumbre. 

De las ramas que wncurren al nodo 
intermedio (de aoi. aOi+1. .._ aOk). que 

pueden ser simplea, ‘m’ u ‘OR’, se de- 
termina el valor de vio. Con este valor 
se veriíiea aiguna interpretadón, de a- 
cuerdo con una curva de membresia. 

Si la interpretación es aceptable. se 
prolonga la rama que emana del nodo 
iniennedio con el valor vio. 

Este valor, junto con los de las ramas 
que eoncumen al nodo extremo. &ter- 
mina el valor de koi. que teMlráunain- 
terpretadón determinadapor su curva 
de membresía. 

Se creó la base RED11 a partir de 
RED1 conunnodointmediov01. Se 
inciuye eomo conclusión paraverifear 
su aceptabüidad. 
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I 

Redes bagesianas (causales) 
X. 

apariencia 
foxica 

Finalmente, conviene mencionar las 
redes bayesianos. desarrolladas por 
Pearl (1987, 1992) a partir, según él 
mismo menciona. del análisis de i m y e  
torins del genetista S. Wright en 192 1 y 
de otros autores de diversos campos: 
economía (Wold 1964) y sociología 
IBlalock 1971). Este Último autor, Bla- 
lock (19851, y otros del mismo grupo 
crearon los modelos ccu~~a les  y han de- 
sarrollado distintos modelos en las cien- 
cias sociales. Desde 1969 Blalock ha 
empleado representaciones en redes 
para la modelación en ciencias sociales 
(Blaiock, 1969). 

En la figura se muestran dos redes, 
grafos acíclicos dirigidos (CAD). La red 
(a) es un esquema de Pearl y la (b) uno 
de la enciclopedia mencionada. 

En ambas opera la distribución de 
probabilidad: 

PIXl.$, ... I xJ=Plx,:<,. ... < xilp(x"~i:x".2. ..., XJ ... 
Pl~:s,xJPl q:x,, 

= n,piq:irx). 
que es el producto de los valores de pro- 
babilidad condicional. para todas las 
variables: 

de donde la probabilidad de cada nodo 
está condicionada por la conjunción de 
los valores de los n d o s  padres. Esta 
conjunción se indica por comas. 

Para el ejemplo de Pearl, esquema 
(a). se tendría: 

x>. .... X" 

PIX,.s.*.x,,%.xJ = 

P l ~ : ~ P l ~ : ~ , . ~ p ( x , : x , : ~ l P ~ ~ : ~ l P ~ : x , ~ P ~ ~  
Estas redes implican una conside- 

rabie simplificación respecto de la apii- 
cación directa del teorema de Bayes. 
Aun así. se requiere de una cantidad 
extensa de información previa a su apU- 
cación, Sin embargo, en las redes fusas 
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la situación no es mucho mejor, pues 
allí se requiere. además. conocer las 
curvas de membresía en cada nodo. 

Como se indica. las redes son cau- 
sales. No es el caso de los modelos con 
reglas de producuón y grafos, en donde 
los nodos padreson condidones. none- 
Cesanamente causas. Se puede decir 
que estas redes son aplicable8 a los pro- 
bl-de-btb.Antessepresen- 
taron las epiicaciones RAMXIIG, m c  .... 
adaptados del trabajo de Naylor." El 
proceso es muy similar. Aquí se hace 
una extensión al considerar la repre- 
sentación en red y la conjunción de dos 
o más condiciones para el diculo de la 
probabilidad de una variable 

p i x ,  I. . x,) 
Como antes, se prescribe que las 

cundiuones sean iMiepenaiates, Cues- 

tión ya mencionada en el artículo de 
Incertidumbrr. 

En la enciclopedia se menciona la 
necesidad de hacer una partidón para 
los conceptos de cada nodo. Por ejem- 

to. Para la fiebre en no&. media y 
afta. Es, según se advierte. la diSrreti- 
z d n  de las variables. No obstante la 
polémica amba mencionada esta dis- 
cretwaclon se parece mucho al trata- 
miento linguistic0 de los conjuntos 
fusos. faltaría sólo fijar niveles de pm- 
babilidad para cada parámetro. 

Estas interpretaciones dan lugar a 
un elevado número de combinaciones 
de condiuones para d e t e m a r  la pro- 
babdidad de un evento. Parece ser que 
para contender con un probkma infe- 
rencial de diagnóstico se requiere 

90 

p10.paralaedadeninfante.ninoyadul- 

- Un acervo exienso de casos bien 
definidos. 
La interacción externa con un 
usuario que establezca los mve- 
les de probabiiidad: muy alto. 
bajo, más o menos ... . La par- 
tición la proporcionará el propio 
usuario, mediante estimadones 
subjetivas. 

- 

Hay muchos otros acercamienios al 
problema inferencia1 (Neapolitan, 
1990). El enfoque de Neapolitan es si- 
milar a los anteriores. Wment e  em- 

bilidad bayesiana. 
Una última referenua importante es 

la de Duda, Hart y Niísson (1976). Se 
orienta a sistemas de inferenma basa- 
dos en regb (de prcducdán). 

pieagrRfosaúclicosdirlgidosylaproba- 

NWA RNAL 

Un aspecto común a los sistemas para 
abordar el r- aproxbado es 
laextensacantidaddeteoremasyraíw- 
namientos matemáttcos que pretenden 
sustentar tal razonamiento. Hay una 
escasez sustancial de aplicauones. que 
puede deberse a las compiicaciones 
inherentes o a intereses comerciales. 

NoTAs 

I Un libro con las primeras aportaciones 
fue reCoptlado por Finder (1979) En 
oh0 texto se recoplleny comparan estos 
méiodos en el eontorto de la lógica sim- 
bólica PTPiayse 1988) 



, > . < " I  ~ , . . .  

Razonamiento aproximado 

2 Como en los sistemas de Ch. Naylor y 
Expincerde E. J. salazar, mencionados 
en el articulo "Incertidumbre" (Salazar. 
1995) Es nuestm propósito la estnictu- 
ración del conocimiento. En ocasiones 
estos esquemas se emplean en el desa- 
rrollo de expertos arti$ciales orientados 
sólo a fines comerciales. 
Mencionadas en Salazar, 1995. 
Deíinidas porShortiüfe enMycinll9761. 
en donde los valores de la certidumbre 
vmianen [-1.+11. 
Ésta diüm de la expresión de probabilidad 

phot e) = 1 - ple) 
Por ejemplo Terano, Asai y Sugeno. 
1994 y Kür y Foiger. 1988. 
Una exprcsión simple para la curva es 

Para otras expresiones ver Cox (1994). 
Se caracterizan por su simetría respecto 
a algún valor. como las c u m  de distri- 
bución normal de probabilidad (curva 
de error) o la campana de Gauss: 

Glx:k,$ = expl-kly ~ ~ 1 1 ' .  
o para variaciones pronunciadas en el 
punto más alto: 

denominada curva beta. Cox examina 
un extenso número de curvas y compo- 
siciones. 
Para las relaciones usuales ver el pro- 
grama Anis5 (Salazar. 1993al. 
Sobre este trabajo el autor realizó dos 
ensayos: 

ExpUicer. que calcula la probabilidad 
bayesiana concatenada ISalaiar. s.f.1: 
programa mencionado en el articulo 
Incertidumbre. 

-iJayes. que calcula dicha probabilidad. 
pero anotando los casos desechados 
que esiám abajo de un nivel de proba- 
bilidad fljado por el usuario (Salazar. 
1995al. 

7 

SIX1 = 1/11 - e 7  

8 

B(x:y.p) = 1/11 + (x - VI/p)') 

9 

lo 
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APENDICE A 

Operaciones y defitnones 
en la Qica de clases 

Pertenencia: 
x E X si x e s  un elemento de X 

Subconjunto 
Propio 
S c X. si y sólo si todos los elementos de 

impropio 
S 5 X si los elementos de S son elemen- 

S son elementos de X y S#X. 

tos de X y puede ocurrir que S = X 

Cardinalldad de un myunto es el número 
de elementos del conjunto, 

si X = (a. b. c. e. f, m) entonces la cardi- 
naiidad #Xes  6. 

PotenciadeAoTIA) eselconjuntode todos 
los conjuntos formados con los elementos 
de A. Por ejemplo 

Si A = l l , 2 , 3 ) e n t o n c e s  
TIA1 ={@.Ill. 12). 13). ll.21. (1.31. 12.31. AI 

Nolas: 
1 .  El conjunto vacio 9, un conjunto sin 

elementos. es un subconjunto de 
cualquier conjunto. 

2. un conjunto es subconjunto de si 
mismo, 

3. comopuede observarse. se definendos 
constantes: el universo 11) y el con- 
junto vacío 191. 

Tabla de operadores booleanos 
El complemento de un conjunto A com- 

prende a los elementos que no están en A 
pero están en el universo del discurso. se 

denota con A' o con una barra aniba de la 
letra: A. 

Involución. complemento del complemento: 
(AT o bien A ldobie raya sobre la AI, 
- conmutatívidad: AuB = BuA. 

AnB=BnA 
- asociativldad: (AuBluC = AulBuCl, 

(AnBlnc = AnlBnC) 
- distnbutividad: m)=IAr>BhilAnc). 

Av(BnCl= íAuBlnL4~Cl 
- idempotencia: AuA =A, 

AnA=A 
absorciones: AulAnB) =A, 

AnAuB) = A ,  
Aul.%nB) = AuB, 
h & B )  = AnB 
Awl = 1 (1: universo), 
An@=@ 

- identidad: A u $ = A . A n l = A  
- contradicción: AnA = 0 
- medio excluido: An& = 9 
- de Morgan: WD). =huD. 

- diferencia: 
- extensiones de la unión y la intersección: 

(AWE)' = ÁnE 
B-A = (X:XE B & xeA1 

U, = A,u~u, . .uA, ,  

IK= 1.2, ..., nl 
%A,%...&" 

- operaciones con las funciones de los con- 
juntos: 

- fikI = 1 - f,lx> 
- si hes la conjunción: f,,lxl = f,Cx)Af,~x) 
- si ves la disyunción: f,.O = fAlx)vfBlxl 

- si los coniuntos veríflcan distintas Drooie- 
dades de oiden: reflexivldad IAC Al.Aan¿isi- 
metria IAC B & BC A + A = 81 y de trar- 
sitividad b B  & B2A + AC Cl se define un 
FOSET Bajo otras condiciones (de idempo- 
tencia. aditividad. absorción ... ) se  definen 
distintos tipos de LATlCiAS (todas dentro 
del áigebra de boolel. 

&ENDICE €3 

La base RED 1 mencionada en el texto es: 

imp("s", ..n.., "k0 I" ,  "pos", "a0 1". "muda". 
"muda" , 1) 
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unp("a". "n", "kO1". "pos". "a02". "pos". "aO3, 

imp("s". "n". "kO2. "pos", "a03-'. "muda", 

imp~a","n"."k02"."pos","aOl","pos","a~, 11 

11 

"muda". 11 

unp("a.', .In.., "w3", "pos", "ao2", "pos", "ao4" 

1) 
imp("a","n"."kO3"~'pos","aO5."pos"."a02,11 
imp(%", "n". "W", "pos", "a04". "muda", 

, "kO4". "pos". "aO5. "pos", 'aO6". 

imp~o"."n","kO5","po~~,"aO7,~pos","a~0, 11 
imprs","n":láis"-pas"."aOo.'inuQ",''m~, 11 
imp~a"."n"."k05"."pos","aO8","pos","a~, 11 

cond-base ("aOl"1 
cond-base ("a021 
cond-base f"aO3"l 
cond-base ("a041 
cond-base ra05") 
cond-base ("a061 
cond-base ("a077 
cond-base ("a081 

"muda", 11 imp(-o", "n" 
11 

cond-base ("a091 
cond-base ("a101 

conclusión ("kfJ1") 
concluslón L"koZ"1 
conclusión I"kü3") 
conclusión K-cO4") 
conciuslón L"k05"l 

Operaciones wn los elementos de un gmfo 

rndusfón RC s: P,,(X.YI 5 ylx.yi 
Ullkk R u S : ~ k H = ~ k @ % O r . Y l  
rnterseccfón Rns: bíx.yl= ~k.ylq~&x.yl 
cornpiemento R: LI&.Yli 1 - ~ k y )  

siendo, como antea. v= máx. A= min 
Se dan otras defirilciona de operacion. 

como en las reladones no rusas: la nüexiví- 
dad. simeiría. iranaitkrMed y otras, que se 
extiendenalosgrafm. A -de estas&- 
clones. Terano. Asai y Sugeno (1992). esta- 
blecen diversos niterlos para la lníetencia 
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