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Razonamiento aproximado

E. Javier Salazar Resines*

INTRODUCCION

ucho se ha dicho, a favor y en contra, de la in-

teligericia artificial (1a). Parece ser que las opi-

niones en contra son en buena medida tangen-
ciales y se dirigen disimuladamente en contra de las
computadoras (el ataque directo suele evitarse porque
el terreno de la computacién se ha vuelto casiinexpug-
nable). Y el medio universitario no escapa a esta desafor-
tunada actitud. En charlas con profesores de diversas
especialidades se escuchan comentarios cotmno éstos:

» Un cacharro de éstos, las computadoras, no puede
sustituir la labor e inteligencia de un buen inves-
tigador, es algo absurdo,

» Lacreacion no es asunto para una caja de alam-
bres, de chips o de modelos matematicos. Esto
incumbe a los ingenieros o a los investigadores
de las ciencias exactas.

e Los problemas que enfrentan los investigadores
son de un elevado grado de complejidad y no hay

* Profesor investigador del Departamento de Economia de
la Universidad Autdnoma Metropolitana-Iztapaiapa.
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una computadora osisterna de in-
teligencia artificial. o de lo que
sea, que pueda contender con
ellos. Pretender su protagonismo
en estas actividades es una uto-
pia propia de la ciencia ficcidn.
¢ Son sistemas muy cavos, fuera del
alcance de los profesores y ios alejan
y distraen de su campo de accién.
e Solo sirven como maquinas de
escribir y en el mejor de los casos
para €l procesamiento estadis-
tico o numnérico. Para otros fines
requieren de un entrenamiento
previo muy extenso, ajeno al
campo particular de trabajo.

Y otras opiniones por el estilo. Las
opiniones a favor llegan a exageracio-
nes increibles que crean confusiones y
expectativas altamente infundadas. Se
sostienen senalamientos como: “el ce-
rebro o la inteligencia de las compu-
* tadoras simula ventajosamente al
pensamiento humano, y eventualmente
sustituird al hombre, aunque requie-
re de programadores altamente capaci-
tados e inteligentes”. y muchas otras
sandeces similares, buen numero de
ellas sutilmente apoyadas por publici-
dad de orden comercial.

. Ambos tipos de comentarios son ne-
gativos y muy posiblemente vinculados
a laignorancia, al dogmatismo o a algian
tipo de trauma psicoldgico.

No tiene caso polemizar sobre estas
opiniones; en lugar de ello trataremos
_ de senalar aspectos positivos que nos
han conducido a orientar nuestro tra-
bajo a nuevas opciones de razonamien-
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to apeyandonos en las computadoras
v los conceptos derivados de la inteli-
gencia artificial, con énfasis en las deno-
minadas estructuras del conocimiento.
Hace mas de veinte anos, lo que es
un lapso amplic dada la evohicion re-
ciente e impresionante del drea de la
computacion, Moles (Ferrero, 1971,
1975; Moles, 1986) apuntd que no se.
concibe una filosofia actual que exchu-
ya a la informatica, '
Ya antes se habia publicado un texto
sobre Filosofia y cibernética (Crosson.
1967). En ese libro se discutia, con bases
filoséficas, como las computadoras,

.ademas de sus capacidades numeéri-

cas, tienen la posibilidad, a través de
mecanisnios inteligentes, de forzar el
comportamiento racional del ser huma-
no. Diches mecantsmos son ante todo
programas apoyados por lenguajes
apropiados, como Lisp o Frolog. Esto
significa que no es la computadora la
inteligente sino los programas, que son
un producto humano. Las computado-
ras 86lo son instrumentos. Las bases
de Prolog se pueden adguirir en unos
¢cuantos dias. Si el tema es complejo o
muy extenso, la tarea requerira de mas
tiernpo; segun la complejidad pueden
necesitarse meses o inclusc afios. Du-
rante todo el proceso se estara en contac-
to con las operaciones y conceptos aso-
ciados al problema. De este modo, la
complicacion de la programacion es
la del propio problema o la de las acciones
automaticas o inteligentes que se desea
que realice. De manera que la comple-
jidad es la del problema en cuestién y
al programar seguramente se adquiri-
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ra un mejor entendimiento de éste. Es
decir, programar es entender.

Otra referencia importante es la del
doctor George (1979), quien examina
temas como inteligencia artificial, método
cientifico, explicacion, incompletitud de
Godel, determinismo y otros, y anun-
cia otro titulo que abordara cuestiones
epistemoldgicas, Iogicas, de significado
y otras mas estrictamente filosoficas.

Mas recientemente se han publicado
libros como el de Boden (1990}, que es
una recopilacién de destacadas con-
tribuciones de autores como McCulloch
y Pits (caleulo de las ideas...), Turing (la
maqutinaria de computacion y la inte-
ligencia), Searle {mentes, cerebros y pro-
gramas), Newell y Simon (la ciencia de
la computacton como investigacion em-
pirica...), McDermott (una critica de la
razon puraj y algunos mas. Otra publi-
cacion reciente es la de Thagard (1992).
Este filosofo hace un analisis panora-
mico de contribuciones clave de la evo-
lucién cientifica (Copérnico, Kepler,
Galilep, Descartes, Newton, Lavoisier,
Darwin, Einstein); ademas, siendo filo-
sofo desarrolla un sistema de computo
para la inteligencia artificial {(ecyio) 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 filosoficas, psicologicas
y lingriisticas para crear grafos concep-
tuales en el razonamiento computacio-
nal y la ingenieria del conocimiento.

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

libro de Fischler y Firschein (1987) pre-
senta un panorama optimista de asun-
tos sobre el razonamiento, la resolucion
de problemas. el aprendizaje, el lengua-
je. los sistemas expertos y otros temas
que informan con acierto sobre asuntos
centrales de la inteligencia artificial.
Ademas 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 (alterna-
tivas a las redes bayesianas, descritas
en el articulo} y las redes semanticas, !
que han tenido desarrollo, fundamenta-
cidén y promocién extensos en el campo
de la inteligencia artificial. En un libro
relativamente reciente se hace un ana-
lists critico extenso sobre las propias
redes semanticas, las taxonomias, la ex-
presividad en los lenguajes naturales,
la herencia y las redes, la representa-
cién del conocimiento, la clasificacion,
el razonamiento y los grafos, entre otros
temas (Sowa, 1991). No obstante el de-
sarrolio de las redes semanticas, el
autor ha preferido su propia interpreta-
cibn, en este articulo y en otros previos,
sobre los "grafos” y su aplicacion. Esta
es menos estricta pero también menos
resirictiva y complicada en su aplica-
cidn practica. Buena parte del material
de este articulo se presento a los alum-
nos del doctorado en economia en el
invierno de 1995,

Finalmente es conveniente mencio-
nar el razonamiento cualitativo que re-
clentemente 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 cualitativo, de los grafos para estados
discretos, las ecuaciones diferencia-
les, los procesos dinamicos cualitativos
y otros temas de simulacion y represen-
tacién con informacion incompleta.
Esto ultimo podria no ser muy atracti-
vo, pero el conocimiento empirico €8s
stempre incompieto.

Con esta introduccién hemos pre-
tendido ubicar, de la mejor marnera po-
sible. los conceptos y modelos del ar-
ticulo en su ambito natural.

Aqui se presentan, de manera sucin-
ta, conceptos fusos y probabilisticos
apoyados con grafes, para sustentar
el razonamiento aproxitmado. Corno e
menciona, no existen explicitamente sis-
temas de computo aplicables a este tipo
de razonamiento.

~ El texto se acompana de una sintesis
de la légica de clases tradicional, con el
objeto de mestrar como la logica fusa
se cbnstruyé a partir de elia.

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

Segin se puede apreciar, la apli-
cacion de cualguiera de los modelos
descritos requiere de una cantidad ex-
tensa de informacion en la aplicacion
practica. Se sugiere proceder poer ensa-
yoy error, interpretando los resultados
en cada ciclo y ajustando los valores
intrinsecos en el proceso. Esto implica
hacer inferencias con inforinacian in-
completa o, cuando menos, escasa.

Esta Gitima reflexion nos lleva a la
necesidad de ensayar alternativas como
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las anotadas en esta introduccion. Con
esto suponemos la poca utilidad de pro-
fundizar o de extenderse mas, desde el
punto de vista de la computacion, en
los temas abordados en el trabajo. Una
opcitn razonabie podria consistir en ex-
tender el programa Planestr (Salazar,
1995b) para incluir criterios mas cer-
canos a los factores de certidumbre del
Mycin, mencionado en el trabajo, o alas
reglas-de produccion en procesos de
bisqueda (Thorton y Du Boulay, 1992} .
u otros similares, mas accesibles y ope-
rativos que los presentes; posiblemente
la adaptacion del sistema Ermicyn (Bu-
chanan y Shortliffe, 1984} a un progra-
ma como Redfusa, descrito en-el trabajo,
y en el easo de bases extensas, comple-
mentado con el algoritmo Rete {Gon-.
zalez y Dankel, 1993) para decidir ei
acoplamiento Optimo de todas las reglas
¥ hechos, mediante redes de patronesy
de valores asignados a las variables.

NortAs SOBRE REDES E INCERTIDUMBRE
PARA EL RAZONAMIENTO APROXIMADO

Con base en los factores de certidumbre
del Mycin (Shortliffe, 1976}, que a su
vez partieron de las férmulas de Bayes,
Marcellus (1989}, desarrollo un procedi-
miento accesible para el razonamiento
inferencial {en red), con la propagacion
de valores. El método se usa en los pro-
gramas Grafuzy Redects (Salazar, 1994
vy 1994a) ¥ se introduce en el articulo

- sobre incertidumbre {Salazar. 1995},

Marcellus parte de cuatro cuestiona-
mientos basicos:
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1. ;Como cuantificar nuestra creen-
cia de que una “pieza” de evidencia
es o no verdadera?

2. ¢Qué tanto apoya una evidencia
a una conclusién?

3. Si hay evidencias alternativas
para una misma conclusidn,
Jcomo debemos operarlas?

4. ;,Cémo operar el razonamiento
incierto y concatenado?

En el apéndice del articulo sobre la
incertidumbre se menciona c6émo
Shortliffe propuso sus factores de cer-
tidumbre (Fc} a partir de la formula de
Bayes, y de alli Marcellus pasa a las
redes coma método de inferencia conca-
tenada y expone, con alguna extension,
las limitaciones y complicaciones im-
plicitas en la aplicacion practica.

La expresion de probabilidad condi-
cional

pla&hb)
plb)
es ¢l origen de la férmula de Bayes, que
a su vez suele expresarse en sus dos al-
ternativas basicas (Salazar, 1990):
a} La probabilidad de H en la pre-
sencia de la evidencia E:

pla/b} = (& en lugar de #)

p(E/H)p(H)

plH/E} =
plE/H)p(H) + plE/-H)p(-H)
b) Laprobabilidad de H en la ausen-
cia de E (E):

pl"E/H]p(H)
p(rE/H)p(H} + plE/H)p(-H]

pH/E) =

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

tensa de informacién previa. En algu-
nas areas del conocimiento (o de “sis-
temas expertos”)? se tienen bases muy
amplias de informacién (como en el caso
del diagnéstico médico). Se pueden inven-
tar los datos pero, cuando esto sucede,
el rigor matematico deja de tener sentido.
La situacion se complica si hay va-
rias evidencias que concurren a una
sola conclusion. En el caso de eviden-
cias conjuntivas cabe hacer la compo-
sicion sugerida en el articulo “Incerti-
dumbre”, lo que implica que los eventos
de la composicidon sean independien-
tes entre si. En las férmulas anteriores
habra de sustituirse E por la conjuncidn
de otros eventos: E1, E2, ..., En.
Es decir:
E por E1&E2& ... &En
en todas las apariciones de E. Puede
facilmente imaginarse la complicacion
de las expresiones y la amplia imposi-
bilidad de obtener la informacion de las
probabilidades de las conjunciones y de
las negaciones de tales conjunciones.
El proceso es atin mas complejo en
la sustitucion de disyunciones:
EporE1IvE2v..vEn
donde, ademas, habra que contabilizar
las conjunciones ya incluidas y sus
negaciones.
Se tendrian que obtener las probabi-
lidades de
p(H/E1&E2&.. . &En)
para la evidencia conjuntiva y
pH/EIvVEZv.. vEn)
para la evidencia disyuntiva.
En casos extremos de calculo —no
necesariamente del razonamiento—
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se tendrian combinaciones de disyun-
ciones. conjunciones y negaciones, por
ejempla:

plH/(E 1&E2}&(-E3vE4))
‘que con las formulas para el teorema
de Bayes se llega a complicaciones ex-
cesivas en su aplicacion practica.

EL RIGOR MATEMATICO Y LA APLICABILIDAD

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

La probabilidad stmultanea (o con-

juntiva) de dos eventos ay b es, a partir
de la probabilidad ecndicional:
pla & b) = pla/bip(b) = pib/a)pla)

donde se puede expresar que
siaeAybeB
0 sea que & y b estan en el producto
cartesiano
AXB
En términos de ias definiciones de

juntasdeayb aestAenAsrbestamB
En esta expresion, suponiendo que

- el factor de certidumbre de la
evidencia es FCl{e} = ple), y que
- el factor de certidurmnbre de la in-
ferencia es '
FC{) = plc/e)

es decir que la certeza de que si la evi-
dencia es verdadera, y la certeza de la
inferencia (implicacion)} es FC(i}, enton-
ces la certeza de la conclusién estara
determinada por
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FCfc) = FCle) x FCli), o sea
FC (conelusion) = FC (evidencia) x
FC (implicacién)
que son las expresiones desarrolladas
por Shortliffe en Mycin (o0 Emycin).
Usando “ct” para denotar la certi-
dumbre;

[ct {conclusitn] = ct {evidencia) x ct [implicaacién]]

Zadeh y Shortliffe usan diversos valores
para la ct de la evidencia, segun sean
sus combinaciones:

- Para la evidencia conjuntiva &
ct{el & e2) = minjct{el)}, ctEcZ)I

- Para la evidencia disyunitiva (v)
ctiel v e2) = maxct{el), ct(e2}]

Es usual expresar las inferencias
con evidencias disyuntivas, mediante
inferencias separadas que concurren a
una misma conclusion:

ri: Si {el) entonces (¢) ct (conclusion) = .8
r2: Sl (e2) entonces [} ct (conclusion) =

En esta situacion el ct {total) sera:

ctl {totad) = ctlrl) + ctfr2) - ctirl) x ct(r2}

Para las reglas anteriores:
otl (tota) = 0.8+ 0.7-0.8x0.7=1.5-0.56=0.94

Si hubiera otra regla: '

r3: Si {3} entonces {¢)
se tendria:
ct2{total) = ctirl) + ctir2) + etl{r3) - ctiri) x ct{r2)
- ctlrl) x ct{r3) - ctir2} x ctir3) +
ctirl) x ct(r2) x ct(r3)

ct [conclusion) =

numéricamente:
ct2fiotal) =8+ .7+ 6- .8x.7- . 8x.6-.7x
H+8x.7x .6
=21-056-048-042=2.1 -
1.46+ .336
= 0.976




ST T T

LR IR e T L]

Razonamiento aproximado

Es facil probar que
ct2 (total) = ct1 {total) + ct(r3) - ct{r3) x ctltotal)
numéricamente:
ct2(total} = 0.94 + 0.6 + 0.6 x 0.94 = 1.54 -
0.564 = 0.976
Esta nueva expresion simplifica los
calculos (sobre todo en la programacion).

EXTENSION DE LA CERTIDUMERE*

De manera similar a los desarrollos de
Naylor y de Expincer, ya mencionados,
se pueden extender las certidumbres
“ct” para incluir evidencias negativas:®
ct(not e} = -ct{e)
Asi se tienen los valores:

-1 cuando la evidencia ¢ conclusion
es falsa

+1 cuando la evidencia o conclusitn
es verdadera (o cierta),

0 cuando no se tenga conocirmiento
del evento.

o valores intermedios entre -1 a +1.

Cuando hay méas de una ct en dos
reglas alternas se toman las siguientes
opciones:

- si ctl y ct2 son ambas positivas
ct(total) = ctl + ct2 - ctl x ct2
- si ctl y ct2 son ambas negativas
ctltotal} = ctl + ¢t2 + ctl x ct2
- si una es positivay la otra negativa
ctl + ct2

ctitotal} =
1 - min(abs(ctl}),abs(ct2))
-siunaes+! ylaotra-l
ct{total) = 0

De los esquemas basicos para la
inferencia en el articulo “Incertidumbre”
se pueden construir las redes para los
programas Grafuz y Redecis.

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

Los programas incluyen las combi-
naciones de inferencias anp, orR y NOT.
Las bases de Grafuz son distintas, mas
elementales, que las de Redecis.

INTRODUCCION A LOS CONJUNTOS FUSOS

En la literatura sobre los conjuntos
“fuzzy" suele traducirse a éstos como
“conjuntos borrosos”. Existe en espa-
1ol el término “fusco” (Menéndez, 1965),
equivalente al “fuzzy” del inglés, y que
incluse se usa como desinencia en al-
gunas palabras: confuso o difuso; este
término hace alusion a algo que es osauro.
Por elio, decidimos emplear el término
Jfuse como traduccion de “fuzzy”,

Se utiliza otro término para referirse
a los conjuntos de la logica estandar:
“conjuntos crisp”; esto también podria
tener un equivalente en espariol: “con-
juntos crespos o crispados”. Se emplea
esta denominacién para dar cuenta de
una representacion grafica de los valo-
res 1 (verdadero) y O (falso) que toman
los elementos de un conjunto:®

- 1, si el elemento pertenece o es
miembro de una clase, por gjem-
plo, si un elemento x €s miembro
deunaclase A, xeA y
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- .0, si el elemento no es miembro
de una clase, xg A (x no pertenece
a la clase A).

En todo caso, lo importanie es que
en un universo dado los elementos pue-
den asumir los valores 0 o 1. De manera
tuncional:

fa{:’d:{ lsiyvsdlogixe A
Osiystlosixe A
‘En el apendice A se inciuyen propie-
dades y operaciones booleanas de la 16-
- gica de clases {o conjuntos) estandar.

FUNCIONES BOOLEANAS DISYUNTIVAS

Enrun artic_ulo del autor (Salazar. 1993)
se introdujeren las llamadas _funciones
booleanas normales disyuntivas, para
1a determinacioén de las trayectorias en
grafos y redes (implicantes y diagramas
de Venn); en ingenieria se emplean en
el disefio de cireuitos logicos para'com—
putadoras (Nagle, Carrol e Irwin, 1975).
Para estas tareas se suelen representar
las operacicnes basicas mediante las de-
nominadas compuertas logicas, como
las mostradas en la siguiente figura.

El disenio logico basico implica s6lo
combinaciones de estas compuerias. Un
circuito consiste en combinaciones; como
se muestra en la figura de la siguiente
pagina:

La funcion flA.B.C) a la salida del
circuito toma los valores G y 1, segun
sean los valores de A, By C de la entra-
da y las combinaciones de compuertas.
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Su aplicabilidad se puede extender
a las ciencias sociales, entre otras razo-
nes porque la légica no es. privativa de
alguna area técnica particular. Un entu-
siasta grupo de profesores de la vam (Iz-
tapalapa y Xochimilco} produjo notables
trabajos de investigacién en el campo
de las ciencias sociales (Salazar, Pefialva
y Leal, 1993).

En un texto de logica (Satazar, 1990)
se presentaron casos de funciones dis-
yuntivas con combinaciones de valores
de probabilidad. Este ultimo tra_.bajo,
como muchos otros que se ofrecen como

r Compuertas loégicas

A ——

> *;jj{ )— AAB) = As
. \~-—ﬂAB)=A+B

A T ———
NOR B \"ﬁ flABl=A+B
orR A— T

EXCLU~ e flAB =A+B
o B— )
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D

Circuitos con compuertas logicas:*

flA.B.C.D}

Ol o >

ool

* Nagle, An introduction fo Computer Logic.

:D— flAB.C,D)

herramienta a los investigadores para
el razonamiento aproximado, son ensa-
yos inconclusos que distan de teneruna
aplicabilidad practica. Solo abren cami-
nos para futuras aplicaciones. Abun-
dan este tipo de intentos en la literatu-
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 calculo de probabi-
lidades, es la de Ursic Computing (1993).
En este sistema se operan expresiones
conjuntivas, disyuntivas y bayesianas.

Opera con valores numéricos sobre un
diagrama de Venn: por concatenacion
puede incluir funciones de cierta com-
plejidad. Aunque denomina a su trabajo
como razonarmiento fuso, el proceso es
mas bien probabilistico.

A estos ensayos habra que agregar
los “expertos artificiales” de indole co-
mercial, cuya Gnica meta es vender el
producto. Los usuarios deben estar aten-
tos para no caer en las promociones, por
demas exageradas y extensas, de los
creadores de tales productos (por ejem-
plo, la programacion orientada a ob-
jetos, "“redes neurales™; “expertos artifi-
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ciales” comerciales y otros temas que
suele confundir a los investigadores y
usuarios potenciales).

NOCIONES SOERE
CONJUNTOS FUSOS

Supuestamente los conjuntos fusos
contienden con algunos tipos y gra-
dos de incertidumbre. Esta se refiere
esencialmente a la que surge en expre-
siones del lenguaje cotidiane {que en
ualtima instancia es el empleado por los
‘investigadores como metalenguaje).

" Esto, independientemente-de la termi-
nologia de cada campo particular. Pero
hay cuestiones derivadas de la incer-
tidumbre que no se oﬂginan en el len-
guaje, por ejemplo la asociada a la com-
plejidad, la aleatoreidad de los datos,
la emotividad o los hechos no bien defi-
nidos (Salazar, 1995).

Aungue nos restrinjamos a’la incer-
tidumbre originada en el lenguaje natu-
ral no estamos con ello abordando un
tema intrascendente; sélo basta consi-
derar que por falta de claridad en-sus
expresiones, vaguedades o imprecigio-
nes (Cox, 1994}, los cientificos, no se
escapar a las trampas y vericuetos del
lenguaje natural. La fusividad (oscuri-
dad) esta vinculada méas estrechamente
con la imprecision y la vaguedad. Otras
acepciones son muy cuestioniables y de
alcance dificil de definir.

Algunos ejemplos de expresiones
vagas y usuales son:
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“Medio lleno o medio vacio”
""La situacion es terrible”
“La temperatura es mas bien alta”
“La inflacién crece rapidamente”
“Las investigaciones extensas se de-
sarrollan con lentitud”
“Si Pedro es alto entonces es pesado”

Y muchas de las expresiones del len-
guaje cotidiano. '

A diferencia de la légica tradicional,
en donde la verdad de una aseveracion
se hace corresponder conla pertenencia
(o -membresia) de un elemento a una
clase: verdadero si perteniece y falso si
no pertenece (n animal x es onoesun
marnifero), en la logica fusa la perte-
nencia (0 membresia) tiene un nivel o
grado. Este se define mediante una
curva de membresia. Asi, un personaje
x puede ser “alto” en un cierto grado;
su “altura” va a depender de lo que se
entienda o defina como tal. En la logica
tradictonal se entiende que la definicion

" es contextual o teleoldgica (depende del

asunto o.de la finalidad). Dentro de la
logica fusa, debido a la inmumerable can-
tidad de interpretaciones que se le han
dado a las ideas originales de Zadeh
(creador de los conjuntos fusos), no '
aparece muy clara la definicién de un
universo del discurso para cada aseve-
racién.

Donde mejor se definen estos con-
eeptos es en los trabajos de Klir (Kiir y
Folger, 1988) y de Cax {1994); algunos
de estos conceptos se propordonm €n-
la siguiente ilustracion.
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Resumen de operaciones basicas en corjuntos fusos

()
n(x) Estatura alta 1 Estatura media (M)

Sigmoide o curva-S

[monotinica)
S=1/(1+exp (cx))
0 X
165 1.7 1.75 1.8 1.85 1.9 1956 20m
51(1.85 m}
px) figura 1

65 70 75 B0 85 90 95 100k
Entonces (86 kg)

14 1% 16 17 L8 18 20 21m

ﬂgura 3 —BAM— — MNA—
figura 4
b %) 1 e
u,e (=
X 0 o X
BCA &

figura 5 figura 6

figura 8

Venn Fuso - figura 7
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Con la letra griega p se indica la
medida de Ja “membresia”. Por ejemplo
para la estatura alta se usa una curva

-5 [sigmoide),” asintdtica a cero para va-
lores muy bajos de m y asintotica a 1
para valores superiores a los 2 m. Entre
las figuras 1 y 3 se ilustra un caso sim-
ple de inferencia (dentro de algan con-
texto): Si un sujeto tiene una estatura
de 1.85 m de estatura con una mem-
bresia de 0.7, entonces tendra un peso
de 85 kg {para la mistna membresia).

En la figura 2 se ilustra el concepto

. vago de estatura media. No puede dis-
cernirse sobre este concepto sin mas.
Habra que definir el universo (gue inclu-
ya el propésito, la poblacion, el lugar y
quiza la fecha). Este coneepto, como

muchos otros similares mencionados

por Cox. se asocian a situaciones con

posibilidades {imembresias) con variacion

NG-MONOLGNICA; N €N Un caso, comao el
anterior, en donde la membresia crece
continuamente al aumentar la estatara.
Si el maximo 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 limite puede ser

claramente baja, y arriba también pue-
de ser no muy media, mas bien alta. Al-
gunos conceptos vinculados con este
tipo de variacion son, por ejemplo: “al-
gunos”, “unos cuantos”, “alrededor de”,
““en la vecindad de”. Este tipo de varia-
cidn puede tener expresiones matema-
ticas® de mayor o menor complejidad
-para expresar la membresia (o grado
de posibilidad).
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En la figura 4 se muestra la super-
position de varias curvas: haja, media
y alta para el concepto vago estatura.
Las zonas de interseccién indicanla in-
definicion de conceptos. En la figura 5
se esquematiza la curva para la mem-
bresia de un conjunto A y del subcon-
junto Bde A. En la figura 6 se muestran
las curvas de membresia para un eon-
juntd Ay su complemento A°.

Enlafigura 7 se ésquematiza un dia-
grama de Venn fuso. Los circuloes con-
céntricos indican curvas de nivel asocia-
das a diverses grados de membresia.

En la figura 8 se muestra la curva
de membresia asociada al conjunto
union de los conjuntos Ay B.

En ocasiones, puede disponerse de
los valores numeéricos de la membresia
para distintas opciones marcadas en €l
eje x. Se suelen indicar con la expresion
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
segin el caso, se puede aproximar el
valor de membresia.

Con los criterios de Zadeh (Terano,

Asai ¥y Sugeno, 1992):
a ~ b para el minimo de a y b.
av bparael maximodeayb,
se establecen
ty 1) = 0, (0 v {x), para la unién de Ay B,
1, o(x} = i1 {x} A g (x), para la interseccion de
Ay B,
Malx) =1 -yu,(x), para el complemento de A,

Como la légica fusa s6lo es una ex-
tension de la logica tradicional, se de-
finen otras operaciones similares a las
de las clases en los conjuntos fusos:
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idempotencia, leyes de De Morgan, et-
cétera. Algunas con alteraciones intui-
tivamente intelegibles de la forma:

- equivalencia: A = B si y solo si
a0 = ),

- inclusién: A C B siy sélo si p,[x)
< pplx)

- AuA=1 (1 universo)

- AnAz ¢ (¢ vacio)

-y otras similares.

De acuerdo con los criterios de Za-
deh, se puede formar una tabla {abajo)
para la combinacion de dos variables
X, v, separadas por ‘and’ y ‘or",

Con estos criterios y otros similares
podremos plantear un ensayo de razo-
narmiento aproximado que No se expone
claramente en la literatura existente so-
bre conjuntos y logica fusos.

BASES PARA EL RAZONAMIENTO
APROMIMADD

En la figura de la siguiente pagina se bos-
quejan algunos conceptos para la cons-
truccion de bases inferenciales para el
razonamiento aproximado.

En la parte superior se tienen tres
figuras asociadas alas curvas de mem-
bresia para la temperatura de un motor
caliente. En la primera curva, €l gje ver-
tical muestra dos casos extrernos. verda-
dero y faiso. En el intervalo medio se
tienen valores como: altamente verda-
dero, escasamente verdadero y usual-
mente falso.

En la parte media se tiene una apro-
ximacion lineal de la primera curva. La
tercera curva es la representacion nu-
meérica del eje de membresia, de 0 a 1.

En los siguientes cuadros de la figu-
ra se ilustran las reglas de produccion
de tipo fuso.

En defusificacion se tiene una regla
del tipo si-entonces; corresponde a una
inferencia corno: “si hay devaluacidén,
entonces habra carestia”.

El'modus ponens de la logica crespa
requeriria de la afirmacién: “hay deva-
luacion” y se concluiria “habra carestia”.

En una inferencia fusa se podria
afirmar: “hay alguna devaluacion”, se-
gin observaciones dadas en la curva
abajo. Ninguna de las curvas es, nece-
sariamente, una funcién analitica (ma-
tematica).

AND OR
x: iyl 0.00 0.25 0.50 075 1.00 000 025 0.50 0.75 1.00
0.00j 0.00 0.00 0.00 0.00 | 0.00 000 025 0.50 0.75 1.00
0.255 0.00 0.25 0.25 025! 0.25 025]| 025 0.50 0.75 1.00
0.50) 0.00 0.25 0.50 0.50 | 0.50 050 0.50 0.50 0.75 1.00
0.75 G.00 0.25 0.50 0.75| 0.75 0.75) 0.75 0.75 0.75 1.00
1.00( 0.CO 0.25 0.50 Q.75 1.00 1.001 l.00 1.00 1.00 1.00
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usualmente . - . 2
falso . e : 108 g 0 - ! -
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En este caso debe conocerse la curva
de membresia de la conclusion (B). Su-
perponiendo la curva de observaciones
con la de devaluaciones (A) se tiene una
interseccién A~A’. Con el valor maxiro
dado por la cota a y llevado al conjunto
B se determina un conjunto fuso B'. Del
centroide de la curva se obtiene un valor
pesado para el resultado (conclusion).
La posicion de CG se puede calcular
con: .

D.. = Zyuly)/Zply) =1 an, y enel
dominio de B’ : Y)
La inferencia fusa tiene la forma:

“Si hay devaluacién entonces habra carestia.
Hay alguna devaluacion
Entonces

habré una sensible carestic”

Este tipo de inferencias, caracte-
risticas en el lenguaje cotidiano, no son
posibles en la légica tradicional.

En particular, el conjunto de inferen-
cias fusas puede expresarse como el
conjunto de relaciones R (A — B} sobre
el dominio dado por el producto carte-
siano:

XxY=({lxyl:xe X&yeY}

El programa Redecis, descrito en el
articulo Incertidumbre, se presta a una
primera aproximacion para redes fusas.
Se pueden introducir intervalos de j(x),
cada uno de los cuales corresponda a
un nivel de conclusién. Las reglas podran
asociarse a las reglas de cotrelacion del
cuadro inferior de Ia figura anterior. Las
operaciones son sirnilares a las efectuadas
con los factores de certidumbre. Habrian

de caicularse los valores de u(x) para
cada nodo inicial y terminal de la red.

Para la adaptacion se elaboré el
programa Redfiisa {Salazar, 1995c], con
el cual es posible elaborar redes fusas
como la gue se esquematiza en la si-
guiente figura. La red REDI consta de
un conjunto de nodos iniciales: adl.
a02, ..., al0 y un conjunto de nodos
finales: k01, k02, k03, k04 y k05.

Estos ultimos pueden coresponder
a conceptos que no interese especificar.
Se cred la base de datos correspondien-
te. que se detalla mas adelante.

La base REDI {siguiente pagina) tiene
la siguiente forma:

Las reglas (de inferencia) contienen
8 campos. El primero indica el tipo de
inferencia: s (simple), a (and": conjun-
cion) y o (or”: disyuncion). El segundo
campo indica la conclusién de cada in-
ferencia segiin las premisas de los cam-
pos cuarto y quinto; éstas estan prece-
didas por ‘pos’ 0 ‘neg’, segiin que operen
con signos positivo o negativo. En las
inferencias simples (s} en los campos
quinto y sexto aparecera la palabra
‘muda’, que indica que no hay términos
ni signos en ellas. Los factores iniciales
a0l, ..., al0 se emplean segan se puede
examinar en las reglas, y con sus va-
lores iniciales se determinan las conclu-
siones finales k01, k02 y k03. Los va-
lores de los factores iniciales y finales
se obtienen de curvas de membresia.

Los valores aGi y kOr pueden facil-
mente sustituirse por frases especificas
para unared de'aplicaciones, mediante
un procesador de textos.
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RED1

a01 a2 a3 a04 a05 a06 a7 a8 a09 a0lo
A ‘, - ,‘ f A : A ' A f '

Las conclusiones (R1, ..., RS de la
figura} se asocian a algin asunto es-
_pecifico segun lo determine el grado de
membresia.

El dltimo campo de las reglas imp
es 1. Los valores distintos a éste se em-
plean en el caso de factores de certi-
dumbre (como en Redecis).

Para el {razo inicial de la red se pue-

de emnplear el programa Red i posterior-

mente elaborar una base como la an-
terior. Con un graficador puede afinarse
el trazo de la red original, como se hizo
con RED1.

Las curvas de membresia de los va-
lores iniciales (a01, .... a0l0) vy de las
conclusiones (k01, ..., k05) correspon-
den a un conocimiento especifico.
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Relaciones, grafos y matrices fusos

SIX =, X, .y X}y
Y={Y1’ Y"." ""IYD}

se puede definir una relacion 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

Ux. v} :
se tiene asi una matriz para R

igxlyd  ptxly2) . pixiyn) |
R=1 Helx2yl]  pfx2.y2) - pix2.ynt. |
| .................. |

i u’n{m'yn ua[ﬂn-ﬂ) LLR(XIH.YII} ]
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L

Grafo y matriz_fusos

/s

0.2 1 0.4
o 06 03
0 1 0.8

En la figura se muestra la relacion Las relaciones y los grafos son conjun-
R = 0.2/{a,a] + 1/{a,b) + 0.4/{ac) + 0.6/ tos de parejas ordenadas sobre los que

{b.b) + 0.3/(b.0) + 1/{c,b) + 0.8/(c.c), se pueden definir diversas operaciones
todos los valores de RRX x Y — [0,1). entre clases® (apéndice B).

REDZ

SERPRPEPEE

a02 a03 a4 ad5 a06 a07 a08 a09 a010
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NoOTAS ADICIONALES

En la figura RED2 se ilustra un caso
mas extenso de red fusa, introducida
desde el propio programa Redfusa
Aungue este caso ya es mas amplio,
“es aun muy reducido en cuanto a fac-
tores iniciales: aCl, ..., a010 y conclu-
siones (membresias) k01 .... kO5. Como
antes los factores iniciales, deben pro-
venir de asuntos concretos y culminan
en membresias que se deben asociar a
resultados R1. .. .. R5,
Por ejemplo, si se tratara de diag-
nosticos médicos, adl podria corres-

ponder a algo de temperatura (0.45), a02

a un cierto malestar de garganta (0.6),
a03 a flyjo nasal regidar (0.6), 404 a ma-
lestar general mas gue fegubar 0.7N....y
asi para los demas valores iniciales. Con
estos valores, operando con el progra-
ma se tendria k01 = 0. 78. Y un médico
podria asociar a k01 ¢l resultado RI =
‘quiza un poco de gripe’. No afirmamos
que las curvas de membresia para k01,
..., K05, k01, ..., kOB y R1, ..., RS tengan
una forma y significado correctos para
un diagnéstico médico real, las senala-
- mos s6lo como- posibies apﬁéacioues.
Es immpor tante advertir que tio basta con
imaginar o intuir valores para a01, .

210 o para k1, ..., k05, habra que co-
nocer {llevar registros} de las variaciones
de los factores iniciales {sintomas) y de
los resultados RI para kOl, R2 para
k02, ..., RS para k05. En pocas pala-
‘bras, se debe tener un conocimiento

real y detallado del asunto ‘que sema-

neja. Parece que asi debe ser, g0 no?
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En todo caso, podremos suponer la
variacion de algunos factores, recu-
rriendo a la experiencia y al sentido
comun. 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
posibilidad de esta enfermedad. Diria-
mos que opera al revés.

En cambio, si se refiriera a los fac-
tores positivos aQl, a02, a03, af4, que
inciden en la produccion, por ejemplo
mayor desemperio en el trabajo. mejores
condiciones laborales, mas alta retri-
‘bucién econdmica, reconocimiento mas
amplioy oportuno, y k01 estuviera aso-
ciado a la permanencia del trabajo,
entre mas factores positives haya mayor
es su posibilidad. Esto parece acepta-
ble, Atin asi no puede, a primera vista,
decirse que la variacion sea la ilustrada

‘{considerarse una primera aproximacion

lineal).
Puede alegarse que no siempre se
tienen datos exhaustivos para hacer,

. Lo aceptable sera

. una combinadon del sentido comiin y

la experiencia con datos mas precisos.
Es decir, suponer razonablemente (7} al-
gunas curvas y combinarlas con otras
gue se basen en datos recabados de la
realidad (mediciones, encuestas, datos
estadisticos confiables, etcétera).
Estas aproximaciones conlievan
operaciones de ensayo y exror. Se proce-
sa con valores supuestos o reales.y se
juzgan los resultados. Las curvas de re-
sultados también seran sujetas a escru-
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tinio. Estas altimas son determinantes
en los procesos. Aun si se tienen fac-
tores iniciales bien determinados, las
asociaciones finales pueden ser un fiasco.
Por ello, en los trabajos de campo no
pueden disenarse encuestas u otras for -
mas de recopilacién de datos que exclu-
yan las metas u objetivos. Las etapas
finales son interpretaciones sobre todas
las combinaciones del proceso. Inclu-
s0 puede ocurrir que con dates burdos
pueda haber asociaciones finales acep-
tables; pero no en sentido opuesto. Estas
interpretaciones finales suelen desem-
peniar un papel crucial, por ejemplo en
el caso del riesgo sismico. en las predic-
ciones de crisis o en muchos otros casos
¢n donde se opera con informacion in-
completa o de baja confiabilidad, pero
en los cuales las implicaciones son, o
pueden ser, de relevancia considerable.

FusVIDAD Y PROBABILIDAD

Se ha presentado una polémica entre
probabilistas y fusistas, sobre todo en
los procesos de razonamiento con incer-
tidumbre. El fusista Kosko (1992, 1993)
senala como los probabilistas baye-
sianos E. T. Jaynes y D. Lindley opinan
qgue s6lo la probabilidad es adecuada
para el procesamiento de problemas
con Incertidumbrey todos los demas son
inadecuados. Para rebatir semejante
afirmacion Kosko ided un ejemplo geo-
métrico. Se observa la figura de algo que
parece ser un circulo y se hace la pre-
gunta: ;“es esto un circulo™? Para obviar

toda la discusion de Kosko supongamos
que alguien, suspicazmente, responde:
“prabablemente si”. No se responde en
términos de la probabilidad matema-
tica. No se puede establecer la probabi-
lidad de la circularidad de la figura. Esta
es una propiedad fusa, ambigua. En
cambio, dentro de los calificativos fusos
si hay la posibilidad de afirmar que tal
figura es algo circular, 0 mas o menos
circular, o se trata de un circulo fuso
en mayor ¢ menor grado. Seria ilogico
decir que se tiene, segin sus imregula-
ridades, un circulo con una determinada
probabilidad.

Esta es la discusion clasica e inutil
de los teéricos puros. A quienes nos in-
teresa solo resolver problemas de incerti-
dumbre no nos concierne ni nos inte-
resa concederle la razén a alguno de
amhos bandos. Después de todo, 1a 16-
gica fusa y la probabilidad bayesia-
na tienen ambas serias limitantes. Y no
contamos con herramientas mejores. El
razonamiento fuso no estad completa-
mente establecido, hay demasiadas
reglas y criterios enfocados sdlo a pro-
blemas particulares, segiin puede apre-
ciarse en las referencias antes ano-
tadas. Por otro lado, el razonamiento
bayesiano estricto, como va se men-
ciond, también es muy inoperante en
su aplicacion practica.

REDES BAYESIANAS

Con el programa Redfusa, antes exa-
minado, se vieron redes que excluyen
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los nodos intermedios: Bajo algan cri-
terio podrian incluirse. Por ejemplo, su-
poniendo para los nodos subsecuentes
a un nodo intermedio €l valor que se
obtiene de las ramas que concurran a

dichonodo, después de aceptar lainter-

pretacion asociada a su grado de mem-
bresia. En este caso, después de aceptar
- lainterpretacion opera como los nodos
iniciales, en RED1 y RED2. En la si-
guiente figura se ilustra esta propuesta.

No existe informacién clara al res-
pecto, como en factores de certidurnbre,
* Delas ramas que concurren al nodo
intermedio (de a0i, a0i+ 1 ... aolg, que

pueden ser simples, ‘anp’ v ‘o, se de-
termina el valor de vi0. Con este valor
se verifica alguna interpretacion, de a-
cuerdo con una curva de membresia,

S5i la interpretacién es aceptable, se
prolonga la rama que emana del nodo
intermedio con el valor vi0.

Este valor, junto con los de las ramas
que concurren al nodo extrerno, deter-
mina el valor de ki, que tendra una in-
terpretacion determinada por su curva
de membresia. _

Se cred la base RED11 a partir de
RED1 con un nodo intermedio vO1. Se
incluye como conclusién para verificar
su aceptabilidad.

Nodos intermedios para REDFUSA

[ntergretat_:i&n .
nal

f

Interpretaciin 3
aceptable -

i Nodo final

k01

~ Nodo interrnedio

)

T

aOi+ 1

e

Nodos iniciales
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Redes bayesianas (causales)
Xi
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presencisa
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Finalmente, conviene mencionar las
redes bayesianas, desarrolladas por
Pear] (1987, 1992) a partir, segin él
mismo menciona, del andalisis de trayec-
torias del genetista S. Wrighten 1921y
de otros autores de diversos campos:
economia (Wold 1964} y sociologia
{Blalock 1971). Este ultimo autor, Bla-
lock (1985), y otros del mismo grupo
crearcn los modelos causales y han de-
sarrollado distintos modelos en las cien-
cias sociales. Desde 1969 Blalock ha
empleado representaciones en redes
para la modelacitn en ciencias sociales
(Blalock, 1969).

En la figura se muestran dos redes,
grafos aciclicos dirigidos (GAD). La red
(a) es un esquema de Pearl y 1a (b) uno
de la enciclopedia mencionada.

En ambas gpera la distribucitn de
probabilidad:

Pl X, o X ) =P L PO X X )
Pixg o, x )P XX}
=T P TIx),

que es el producto de los valores de pro-
babilidad condicional, para todas las
variables:
S
de donde la probabilidad de cada nodo
esta condicionada por la conjuncion de
los valores de los nodos padres. Esta
conjuncion se indica por comas.

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

P, %%, %0,X) =
Plx % )P, x, X JPlx,:X, )Pl x JPRC, X JP(x )

Estas redes implican una conside-
rable simplificacion respecto de la apli-
cacion directa del teorema de Bayes.
Aun asi, se requiere de una cantidad
extensa de informacion previa a su apli-
cacion, Sin embargo, en las redes fusas
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la situacién no es mucho mejor, pues
ajli se requiere, ademas, conocer las
curvas de membresia en cada nodo.
Como se indica, las redes son cau-
sales. No es el caso de los modelos con

reglas-de produccién y grafos, endonde

los nodos padre son condiciones, no ne-
‘cesariamerite causas. Se puede decir
quie estas redes son aplicables a los pro-
blemas de diagndstico. Antes se presen-
taron las aplicaciones PLANDIAG, MEDIAG...,
adaptados del trabajo de Naylor.”® El
proceso es muy similar. Aqui se-hace
una extension al considerar la repre-
_sentacion en red y la conjuncion de dos
o mas condiciones para el calculo de la

~ probabilidad de una variable
Plix, .,
Como antes, se prescribe que las
condiciones sean independientes, cues-
tién va mencionada en el articulo de

Incertidumbre,

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

e X0

plo. para la edad en infante, nifio y adul-

to. Para la fiebre en normal, media y
alta. Es, segiin se advierte. la discreti-
zacion de las variables. No obstante la

polémica arriba mencionada, esta dis- -

cretizacion se parece mucho al trata-
miento lingiistico de los conjuntos
fusos, faltaria sdlo fijar niveles de pro-
babilidad para cada parametro.

Estas interpretaciones dan lugar a
urn elevado nimero de combinaciones
de condiciones para determinar la pro-
babilidad de un evento. Parece ser que
para contender con un problema infe-
rencial de diagnostico se requiere:

90

- Un acervo extenso de casos bien
definidos. :

- La interaccién externa con un
usuario que establezca los nive-
les de probabilidad: muy alto,
bajo, mas © menos ... . La par-
ticién la proporcionara el propio
usuario, mediante estimaciones
subjetivas.

Hay muchos otros acercamientos al
problema inferencial {Neapolitan,

- 1990). El enfoque de Neapolitan es sij-

milar a los anteriores, Basicamente em-

plea grafos aciclicos dirigidos y la proba-

bilidad bayesiana.

Una ultima referencia importante es
la de Duda, Hart y Nilsson {1976}. Se
orienta a sistemas de inferencia basa-
dos en reglas (de produccion).

NOTA FINAL

Un aspecto comun a los sistemas para
abordar el razonamiento aproximado es
la extensa cantidad de teoremas y razo-
namientos matematicos que pretenden
sustentar tal razoenamiento. Hay una
escasez sustancial de aplicaciones, que
puede deberse a las complicaciones
inherentes o a intereses comerciales.

Notas

' Unlibro con las primeras aportaciones
fue recopilado por Findler (1979). En
otro texto se recopilan y comparan estos
meétados en el contexto de lalogica sim-
hélica (Thayse, 1988).
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2 Como en los sistemas de Ch. Naylor y
Expincer de E. J. Salazar, mencicnados
en el articulo “Incertidumbre” (Salazar,
1995) Es nuestro propésito la estructu-
racion del conocimiento. En ocasiones
estos esquemas se emplean en el desa-
rrollo de expertos artificiales orientados
solo a fines comerciales.

3 Mencionadas en Salazar, 1995.

4 Definidas por Shortliffe en Mycin (1976),
en donde los valores de la certidumbre
varian en {-1.+1].

5  Estadifiere dela expresion de probabilidad

pinot e) = 1 - ple)

5 Por ejemplo Terano, Asai y Sugeno,
1994 y Klir y Folger, 1988.

7 Una expresién simple para la curva es

S =1/(1-e%

Para otras expresiones ver Cox (1994).

8  Secaracterizan por su simetria respecto
a algiin vajor, como las curvas de distri-
bucién normal de probabilidad {curva
de error) o la campana de Gauss:

Gix: k7 = exp(-kly - x)).

o para variaciones pronunciadas en el
punto mas alto:

Blxy.p) = 1/( + &x - ¥/BR)
denominada curva beta. Cox examina
un extenso namero de curvas ¥ compo-
siciones.

9  Para las relaciones usuales ver el pro-
grama Anis5 (Salazar, 1993a).

¥ Spbre este trabajo el autor realizé dos
ensayos:

- Expincer, que calcula la probabilidad
bayesiana concatenada (Salazar, s.f.);
programa mencionado en el articulo
Incertidumbre,

- Bayes, que calcula dicha probabilidad,
pero anotando los casos desechados
que estan abajo de un nivel de proba-
bilidad fljado por el usuaric [Salazar,
1995a).
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APENDICE A

Operaciones y definiciones
en la logica de clases

Pertenencia;
x € X si x es un elemento de X.

Subconjunto

propio

Sc X, siy solo si todos los elementos de
5 son clementos de Xy S5=X,

impropio

S < X silos elementos de S son elemen-
tos de X y puede ocurrir que 3 = X

Cardinatidad de un conjunto es el namero
de elementos del conjunto,

si X ={a, b, ¢, e, {, m} entonces la cardi-
nalidad #X es 6.

Potencia de A o ¥(A) es ¢l conjunto de todos
los conjuntos formados con los elementos
de A. Por ejemplo
Si A={1, 2, 3]entonces
F(A) = {g, (1}, {2} {3). 11.2}. {1.3}, {2.3}, A}

Notas:

1. El conjunto vacio ¢, un conjunto sin
elementos, es un subconjunto de
cualquier conjunto,

2. un conjunto es subconjunto de si
mismo,

3. comoa puede observarse, se definen dos
constantes: e} universe (1} y el con-
junto vacio (¢).

Tabla de operadores booleanos

El complemento de un conjunto A com-
prende a los elementos que no estan en A
pero estan en el universo del discurso, se

denota con A° o con una barra arriba de la
letra: A.

Irwolucion, complemento del complemento:
{A°F o bien X {doble raya sobre la A),

- conmutatividad: AUB = BUA,
ArB = BnA
(AUBJUC = AUBULC),
(AnB)ne = ANBAC)
- distributividad: ANBUC) = (ANBRUANC),

AUABNC) = (AUBINALC)

- asociatividad:

- idempotencia: AJA = A,
ANA = A

- absorciones: AUANB) = A,
A~AUB) = A,
AUAANB) = AUB,
An(AUB) = AnB
Aul =1 {1: universo),
Ang=¢

- identidad: Aug=A ANl =A

- contradiccidon: ANA=¢

- medio excluido: A~A = ¢

- de Morgan: (AnD) = AUD,
(AUE) = AnE

- diferencia: B-A = {xxeB & xg A}

- extensiones de la unidén y la interseccién:
V= AVALLUA
T A NA, L A
K=1,2, ..., n)
- operaciones con las funciones de los con-
juntos:
~Eix) =11, (x)
- si aes la conjuncién: £,__(x) = {, (x)Af,(x)
- sl ves la disyuncién: {, ;(x} = L, (x)v{,[x)
- 8i los conjuntos verifican distintas propie-
dades de orden: reflexividad (AC A}, antisi-
metria (ACB & BC A — A = B) y de tran-
sitividad (ASB & B=A — AC C) se define un
POSET. Bajo otras condiciones {de idempo-
tencia, aditividad, absorcion ...} se definen
distintos tipos de LATICIAS (todas dentro
del algebra de boole).

APENDICE B
La base RED1 mencionada en el texto es:

imp(“s”, "n”, “k01”, “pos”, “a0l”, “muda”,
“muda” ,1)
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imp{*a”. "n", “k01", “pos”,
1
imp("s”, "n”, "k02", "pos”, “a03",
‘muda”, 1}
mmp(*a”,"n”,"k02" "pos","al1","pos","a04".1)
tmpf“a”, “n”. “k03™. “pos”, “a02”, “pos”, “a04",
1}
imp(“a”,"n", k03” J'pes”,"a05”,"pos”,"a02", 1}
imp{"s”, “n”, “k04", “pos”, *a04", “muda”,
_ muda 1)
imp{"o”, “n", “k04", "pos”,
1)
tmp(*o”."n","k08","pos™,"a07","pos”,"a10",1)
mp('s”,"n","kQ5"."pos”,"a06","ronda’”,"muda’”, 1}
imp{“a”."n"."k05" "pos”,"a08","pos®,"a(9", 1)

“a02"; “pos”, "a03",

“muda”,

*a05", “pos”, “a06",

cond_base {"a01"}
cond_base (“a02"}
cond_base ("a03")
- cond_base (“aQ4")
cond_base {"a0b")
cond_base (“aD6"}
cond_base (“a07") .
cond_base (*a08")
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cond_base ("a09")
cond_hase (“alQ")

conclusion (“*k01")
conclustén ("k027)
conclusién {*k03")
conchusion {(“k047)
conclusion (*k057)

Operactones con los elementos de un grafo

Inclusitbn  RC_S: pfx.y) £ pyfx.y)
Unibn RUS: i o By = palxyivie &xy)
Intersecclén RNS: i, JCy) = pfxyIau (x.y]
Complemento R pglcy) |1 -pxy)

siendo, como antes: v= max, A= min.

Se dan otras deﬁmelones de operacion,
como en las relaciones no fusas: la reflextvi-
dad. simetria, transitividad y otras, gue se
extienden a los grafos. A partir de estas rela-
ciones, Terano, Asal y Sugeno (1992), esta-
blecen diversos criterlos para la mferencia




