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PREFACIO

El libro que ahora presentamos al lector tiene su origen, en su mayor parte,
en un curso de verano de la Universidad de Santiago de Compostela celebrado en
Julio de 1992 y titulado ‘Laldgicaborrosaen Galicia: teorfa y aplicaciones’, del que
los encargados de laedicién de este texto fueron sus directores. El objetivo del curso
era reunir en un foro de discusién comin a investigadores de las Universidades
Gallegas que, atin teniendo una ubicacién cientifico-profesional diferente, partici-
pan de un nexo comun: todos estudian aspectos de la 16gica borrosa o utilizan esta
herramienta formal para el anélisis o aplicacién a algiin dominio conceptual propio
de su profesién. Sin embargo, en el curso tuvimos también el placer de contar con
profesionales de otras universidades o centros de investigacién, espafioles o
europeos, con alguna vinculacién con las Universidades Gallegas, bien por haber
ejercido su labor profesional tiempo atrds en ellas, bien por su participacién,
colaboracién o asesoramiento en proyectos de investigacion. El libro se completa
con tres contribuciones de profesores de universidades estadounidenses que,
aunque no participaron en el curso, mantienen una estrecha relacién cientifica con
algunos de los ponentes.

La descripcion de la génesis del libro puede explicar la diversidad de temas
que, bajo el titulo de Estudios de légica borresa y sus aplicaciones, se incluyen
eneste texto. Dificilmente un titulo puede ser fiel reflejo de un contenido tandiverso
como el que a continuacién se presenta. Sin embargo, el significado de amplio
espectro que se tiende a asociar al término ‘16gica borrosa’, es una ayuda en esta
dificil tarea, en la medida en que éste vamucho mds alld de los limites estrictamente
asociados a estudios o aplicaciones ‘canénicos’ en l6gica borrosa. Evidentemente,
esta diversidad no permite un tratamiento conceptual ascendente y coherente del
texto, como sf suele ser usual en un libro de un tnico autor y de contenido més
homogéneo. En efecto, en él se incluyen desde trabajos puramente tedricos, de
desarrollo conceptual y formal propio de 1alégica borrosa, hasta articulos donde se
describen aplicaciones muy concretas. Esta circunstancia nos ha inducido a pensar
que seria aconsejable proporcionar un fndice informativo al lector, en el que se han
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tratado de agrupar los capitulos de contenido més afin. Ademads, pensando que esta
diversidad favorecerd el que muchos lectores se acerquen al libro con un interés en
trabajos concretos, los encargados de laedicion del texto hemos pedido alos autores
que sus trabajos fuesen, en la medida de lo posible, autocontenidos. Se trata, asi, de
facilitar una lectura aislada de los mismos, aunque en algunos trabajos altamente
especializados en légica borrosa, como los de los profesores Ovchinnikov, Trillas
o Yager, se deba poseer, ademds, una familiaridad notable con algunos 4mbitos de
esta légica.

Tres de los trabajos incluidos, los de los profesores estadounidenses
Ligomenides, Ovchinnikov y Yager, no han surgido de su participacién en el curso
de verano que fue la génesis de este libro, sino que sus contribuciones han
respondido a una peticién expresa de los responsables de esta edicién. Su excelente
disposicién para participar en este proyecto es una actitud que no podemos sino
agradecer encarecidamente. El que sus trabajos no hayan sido traducidos al
castellano ha sido por el deseo de respetarlos en su versién original, entendiendo
que su contenido altamente especializado interesard a lectores para los que muy
probablemente no serd un problema mayor el que estén escritos en inglés.

Continuando con el idioma, haremos a continuacién un breve comentario
sobre la problematica de la traduccién de algunos términos ingleses. Nos referimos,
en particular, a la traduccién de ‘fuzzy’, ‘fuzzyfication’ y ‘defuzzyfication’.
Respecto a la traduccién de ‘fuzzy’ se ha convenido en hacerlo por ‘borroso’
cuando su contexto de uso lo sea en un medio formal y por ‘difuso’ cuando lo sea
en un dmbito tedrico no formal. Asi, p. ej., se ha uniformizado la traduccién de
‘fuzzy logic’ por 16gica borrosa; en cambio, en el caso de desarrollos relacionados
con una lingiifstica no discreta se usa ‘difuso’ en vez de ‘fuzzy’. En ambos casos,
se ha adoptado una convencién que no vulnera el uso correcto del castellano. Mds
dudas ofrece la traduccién de los términos ‘fuzzyfication’ y ‘defuzzyfication’, pero
antes permitasenos hacer otro comentario sobre la traduccién de ‘fuzzy logic’.

Se traduce ‘fuzzy logic’ por ‘16gica borrosa’ y no por ‘l6gica fuzzy’ porque
pensamos que la posible confusién de atribuir borrosidad a una 16gica, atribuir un
cardcter poco explicito o equivoco a sus férmulas y reglas, forma parte de prejuicios
yapasados o de un desconocimiento, que la sustitucién de ‘borroso’ por ‘fuzzy’ no
ayudard a despejar. Es de normal entendimiento que por légica borrosa se quiere
decir 16gica que estudia la relacién de consecuencia en argumentos que incluyen
enunciados vagos; de la misma forma que por 16gica temporal se entiende 16gica
que estudia Ia relacién de consecuencia en argumentos que incluyen enunciados
que hacen alusién a situaciones temporales. Pero, asi como serfa insensato pensar
que lalégicatemporal caduca, como si le pasa a un yogur, de la misma forma, nadie
que se dedique a estudiar I6gica puede sentirse guiado al equivoco por un rétulo



como [égica borrosa: es obvio, como indicd A. Deaflo, que no se trata de ‘explicar
la tartamudez tartamudeando’.

Mids problemdtico ha sido adoptar una convencién para la traduccién de
‘fuzzyfication’ y ‘defuzzyfication’, donde se entabla una pugna entre la correccién
lingiifstica y el uso impuesto por la necesidad de discriminar significados. Asf, una
traduccién acorde con el castellano aconsejaria, por ejemplo, traducir
‘defuzzyfication’ por ‘discretear’ o ‘discontinuizar’. Pero los beneficios que
supondria esta traduccién, se verfan contrarrestados por su ambigiiedad en el
dominio conceptual de varios de los trabajos de este libro, donde por los térmimos
‘discretear’ o ‘discontinuizar’ es frecuente (en un uso ya consolidado), entender
cosas bien diferentes, incluso contrapuestas a lo que la traduccién del término
inglés ‘defuzzyfication’ deberia sefialar. Para evitar posibles equivocos, hemos
adoptado la convencién, a sabiendas de que con ello forzamos al castellano —como
ocurre con cierta frecuencia, por otra parte, con otros términos que se acufian en
areas de produccién mayoritariamente anglosajonas-- de traducir ‘fuzzyfication’
por ‘borrosificacién’ y ‘defuzzyfication’ por ‘desborrosificaciéon’. Otra opcidn,
empleada en algunos textos originales, era usar las palabras ‘fuzzyficacién’ y
‘defuzzyficacién’, traduccion que no nos parecié aconsejable, ya que ni son
palabras inglesas ni se asemejan a palabras castellanas.

Finalmente, a modo de breve guia introductoria para el lector, pasamos a
describir la estructura del libro y a comentar los trabajos en él incluidos.

El texto se inicia con el trabajo Temas de logica borrosa y razonamiento
aproximado, en el que se intentan rastrear algunos antecedentes histéricos al
trabajo de Zadeh en la preocupacién por la vaguedad lingiifstica y su modelizacion
formal. Se apuntan también algunos problemas actuales de razonamiento aproxi-
mado, relacionados fundamentalmente con la caracterizacién de la [6gica borrosa
como una légica de valores de verdad lingiifsticos. Por dltimo, se comentan
brevemente algunos temas que estan siendo o podrian ser objeto de investigacion
en los préximos afios, como el fuzzy-Prolog o la cuasi-tautologicidad.

Cuatro de los capitulos del libro abordan el control borroso, lo que no hace
sino reflejar el hecho de que el control de procesos es el &mbito donde se asientan
la mayoriade las aplicaciones actuales de lalégica borrosa. El primer trabajo en esta
linea es Aplicacion de la l6gica borrosa en el control de procesos y robdtica, en €l
que se expone una taxonomia de los controladores borrosos segiin su modo de
operacién, subraydndose, ademds, el interés del razonamiento aproximado en
general y el borroso en particular, enlarobéticamévil y en lanavegacion auténoma.

Eltrabajo Controly supervision de procesos industriales con légica borrosa
aborda la exposicién de distintas estrategias para el control y la supervisién de
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procesos industriales que se integran en lo que ya es usual denominar como
‘controladores inteligentes’. Se contextualiza, por tanto, el papel que la 16gica
borrosa comparte con los sistemas expertos en tiempo real y, mis recientemente,
con las redes neuronales artificiales.

El éxito del control borroso se ha hecho patente, en buena medida, cuando
las aplicaciones dejaron de ser simples proyectos de laboratorio y han afianzado sus
posibilidades de comercializacién, desde el control de procesos industriales hasta
objetos de consumo tan préximos a nosotros como cdmaras, aspiradoras, sistemas
de aire acondicionado, etc. La casi totalidad de estos productos son japoneses, pero
en otros pafses, entre ellos Espafia, se estdn empezando a desarrollar productos
basados enlaldgicaborrosa. Unejemplo sereflejaen el trabajo titulado Fabricacion
automatizada de amplificadores electréonicos en Televés utilizando [dgica borrosa,
donde se presenta un sistema que automatiza el proceso de ajuste de amplificadores
electronicos, desarrollado para la empresa Televés, con sede en Santiago de
Compostela.

Siguiendo en el drea del control, pero vinculado al &mbito de la medicina, se
enmarcael trabajo Aplicacion del control borroso en medicina. En este dominio las
aplicaciones del control borroso son més recientes, como lo son, en general, las
estrategias de control aplicadas a pacientes, aunque las aplicaciones comienzan a
ser abundantes: relajacién muscular en anestesia, presidn arterial y dolor post-
operatorio, son algunas de Ias que se recogen en este trabajo.

Bajo el epigrafe de «Otros &mbitos de proyeccién de la 16gica borrosa», se
incluyen un grupo de seis capitulos en los que los temas de estudio o aplicacién son
muy variopintos, lo que da muestra de la potencialidad de los conceptos y
herramientas de la 16gica borrosa para el anélisis y sintesis en diversos 4ambitos de
conocimiento. El articulo Clasificacion borrosa basada en conocimiento, pone de
manifiesto el desarrollo de modelos borrosos como una forma natural e intuitiva de
formular y resolver problemas de clasificacién y reconocimiento de patrones, a la
vez que permiten el desarrollo sencillo de esquemas heuristicos de anilisis,
compatibles con los procesos de comunicacién de los expertos en tales problemas.

En el trabajo Razonamiento temporal borroso se revisa el conocimiento
actual en 4rea del razonamiento temporal. Se parte de perspectivas que se podrian
denominar convencionales hasta llegar a analizar el interés y las posibilidades de
aplicar el modelo formal de la l6gica borrosa al tratamiento de la informacién
temporal imprecisa, con frecuencia presente en el lenguaje natural cuando nos
referimos al tiempo y a la ordenacién temporal de hechos.

El capitulo Computacion neuronal borrosa pretende dar una visién integral
de la computacién neuronal en su doble aspecto, biolégico y computacional. En
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ambas perspectivas se ilustra la posible utilidad de la matemdtica borrosa para
ayudar en la representacién, andlisis y sintesis de problemas relacionados con las
redes neuronales.

En el trabajo Uncertainty in C & L Machines se recoge una propuesta sin-
gular: en aplicaciones de la Inteligencia Artificial, la incertidumbre asociada a
procesos de inferencia inductivaes tratadaa menudo mediante métodos heuristicos.
Para simular estos procesos en computadores digitales se acude a teorfas de la
probabilidad, de la posibilidad o de la creencia. En este trabajo se sugiere la posible
conveniencia de que la incertidumbre pueda ser manipulada de modo natural e,
incluso, que pueda serutilizada de modo beneficioso en sistemas fisicos dindmicos,
autoorganizativos y cooperativos, los cuales pueden ser regulados para funcionar
como maquinas capaces de computar y aprender.

Uno de los propésitos de la investigacion lingiifstica tradicional era estable-
cer una categorizacién de los distintos elementos que en el andlisis del lenguaje
podian ser distinguidos. De esta actividad resultaban unas taxonomias discretas.
Esto ha facilitado la explicacién de la lengua, pero ha privado a la Lingliistica de
aquellas manifestaciones del lenguaje —por lo demds, bastante frecuentes— que
incluyen algidn tipo de indeterminacién. El articulo El modelo difuso como pro-
grama de investigacion lingiiistica plantea algunos presupuestos sobre los que
tendria que conformarse una linglifstica no discreta y cémo su disefio repercutiria,
en general, sobre el drea de estudio de lo difuso.

El trabajo Aplicacion de la l6gica borrosa a la seleccion de carteras utiliza
y evalda la aplicabilidad de la légica borrosa en decisiones financieras, mds
concretamente en las inversiones, describiéndose la aplicacién de esta l6gica a la
seleccién de una cartera de riesgo para el caso particular de dos activos financieros
bajo borrosidad.

El coste en tiempo de célculo que imponen multitud de soluciones basadas
en légica borrosa, plantea la necesidad de desarrollar hardware dedicado a esta
tarea. Por ejemplo, en sistemas de control, donde la necesidad de operar en tiempo
real ha propiciado el disefio y desarrollo de numerosos dispositivos hardware
capaces de ejecutar labase de conocimiento de un controlador borroso. Enel trabajo
Soluciones hardware en control borroso se realiza una revisién de los desarrollos
més destacables en esta linea, aportando soluciones propias. Se refleja la gran
homogeneidad que existe en la mayorfa de las propuestas de implementacion y
realizaciones fisicas existentes actualmente para la evaluacién de la base de reglas
en sistemas de control borroso. No obstante, a medida que surgen nuevas aplicacio-
nes de la 16gica borrosa se demandan implementaciones hardware mds flexibles y
potentes. También en este punto Japén marca la pauta, pero, de nuevo, tampoco
Espafia queda al margen, como se pone de manifiestoenel trabajo El proyecto ORBE.
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Este trabajo, tal como le hemos pedido a su autor, no persigue tanto una descripcién
detallada de desarrollos especificos, cuanto el relato del origen, planteamiento,
participantes, logros ya alcanzados y previsiones de futuro del Proyecto de
Innovacién Tecnoldgica ORBE (ORdenador Borroso Experimental). Este proyec-
to persigue un doble objetivo: desarrollar arquitecturas para el procesamiento de
informacién borrosa que vayan mds alld de las soluciones estrictamente dedicadas
al control borroso y servir de nexo a una amplia comunidad de investigadores
dedicados al estudio de la 16gica borrosa.

Finalmente, los tres dltimos capitulos del libro recogen algunos temas
avanzados y bastante especializados relacionados con diferentes aspectos de la
16gica borrosa. El articulo On some Bisymmetric Functions on Closed Intervals
presenta algunos resultados relacionados con el uso de operaciones binarias sobre
intervalos cerrados de nimeros reales. El principial objetivo de este trabajo es
desarrollar una aproximacién unificada de las t-normas, t-conormas y medias.

El trabajo Una aproximacién t-norma a la légica bungeana de medios y
fines. ;Hacia una metodologia heuristica en Etica? constituye un intento de aso-
marse a una posible 16gica dedntica borrosa, aunque restringida en este caso a las
propuestas de Bentham y Bunge. Aporta interés, por tanto, como un apunte a una
posible extensién de la l6gica borrosa a un dominio todavia inédito: la ética. La
formalizacién y desarrollo de conceptos frecuentes en el dmbito de una teoria de la
decisidn bajo incertidumbre extiende también su interés a esta drea.

Enelarticulo On some Measures of Entropy relatedto Aggregation Operators
se sugieren nuevas medidas para el cdlculo de la entropfa de una distribucién de
posibilidad que puedan servir de instrumentos para la aplicacién del pricipio de
maéxima entropia. Se estudian tres clases de medidas de entropia, basadas, respec-
tivamente, en el operador OW A, en la distancia de una distribucién de posibilidad
a partir de una distribucién uniforme y, por dltimo, en el concepto de t-conorma.

En otro orden de cosas, y para terminar con este prefacio, los responsables
de la edicién del texto queremos manifiestar nuestro agradecimiento a los autores
de los distintos trabajos, que con su contribucién generosa han hecho posible este
libro. Esta gratitud se extiende al Vicerrectorado de Politica Cultural de la
Universidad de Santiago de Compostela, quien facilité los recursos organizativos
y financieros necesarios para la organizacién del curso de verano, cuyas conferen-
cias fueron el embrién oral de estos textos escritos. Gracias también a los revisores
anénimos del libro, que con sus comentarios y sugerencias han contribuido a
mejorarlo. Finalmente, en la labor tediosa e inacabable, pero no por ello menos itil
e imprescindible, de conformacién final del texto, bibliografia y figuras, ha
contribuido José Felipez, ayudado por Carlos V. Regueiro y Alberto Bugarin.
Gracias también a ellos por su labor generosa y desinteresada.
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Capitulo 1

TEMAS DE LOGICA BORROSA Y RAZONAMIENTO APROXIMADO:
PASADO, PRESENTE Y PROYECCIONES FUTURAS

Alejandro Sobrino, José Angel Olivas y Carmen Adan

Area de Légica y Filosoffa de la Ciencia. Universidad de Santiago de Compostela

1. JUSTIFICACION

Sin duda, y por lo abarcador de su titulo, los objetivos de este trabajo pueden
parecer pretenciosos. Dado el complejo y voluminoso desarrollo que alcanzan casi
todas las dreas de la 16gica borrosa, parece ya una tarea dificil hablar en profundidad’
de alguno de sus temas. De ahf que los articulos tengan habitualmente titulos més
restringidos. Podria parecer entonces que, al rotular nuestra contribucién como
Temas de légica borrosa y razonamiento aproximado, estamos transgrediendo
normas de prudencia habitualmente respetadas.

Lejos de pretender mostrar una actitud desmesurada o imprudente, el titulo
de este trabajo responde ados razones: una, el cardcter interdisciplinary diversificador
de lainvestigacién que nos ha ocupado hasta el momento, pero que al fin no es otra
que el anlisis 16gico del lenguaje ordinario y de la racionalidad comiin. En esta
aventura nos hemos encontrado con objetos de estudio diferenciados que deman-
daban diferentes instrumentales tedricos y, por tanto, distintas vias de estudio. La
segundarazén atiende ala convenienciade que, dadalarelativa disparidad de temas
que serdn presentados, pensamos que seria bueno que, en la medida de Jo posible,
fueran autocontenidos. Por estos dos motivos hablaremos de ‘temas’ y no de ‘un
tema’ de I6gica borrosa y razonamiento aproximado.
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Estudios de logica borrosa y sus aplicaciones

No obstante, esperamos no sea diffcil entrever el hilo conductor que une alos
mismos. Nuestra pretension es que, al final del trabajo, los lectores observen que
los diferentes tépicos estudiados tienen un vinculo comin: indagar acerca de la
naturalezadel lenguaje v las propiedades formales relativas a su cardcter aproxima-
do o vago; en opinién de Zadeh, una de las caracteristicas definitorias del cerebro
humano frente al ‘cerebro’ electrénico. El interés acerca de como el lenguaje vago,
como caracteristicahumana especie-especifica, puede ser simulado en un artefacto
interactivo de la I. A., debe mostrar ademas nuestra preocupacion porque los
interfaces de comunicacién persona-méaquina acerquen cada vez mas esos dos tipos
de ‘cerebros’.

Por dltimo, indicar que el trabajo se acompafia de una serie de [ Propuestas]
de investigacion (sefialadas con esa tipografia) que creemos constituyen, en
general, retos interesantes dentro de la teorfa de lo borroso.

2. OBJETIVO

El objetivo de este trabajo es mostrar, de un modo resumido y -como ya se
ha anunciado— en lo posible integrador, una parte importante de la investigacion
que hemos realizado sobre vaguedad lingiiistica (la materia prima de estudio),
16gica borrosa (el instrumento para estudiar esa materia prima) y el razonamiento
aproximado (una interesante forma en la que se presenta la materia prima desde el
punto de vista de la 16gica y, mds en concreto, de las l6gicas para la I.A.). La
investigacién se aglutina en torno a un proyecto de Investigacidn, financiado
respectivamente por la D.G.I.C.Y.T. y la Conselleria de Educacién de la Xunta de
Galicia y de titulo: “Fundamentos de sistemas expertos: formalizacién y gestion de
la vaguedad en el razonamiento aproximado”.

3. PREOCUPACION INICIAL: LA VAGUEDAD LINGUISTICA

Nuestro primer acercamiento al tema de la vaguedad fue a través del texto
de A.Deafio [1978), Introduccion a la l6gica formal, que en su reedicion de 1978
(en una parte titulada ‘Mads alld de este libro’, por ser una incorporacién péstuma),
comentaba brevemente las ideas centrales de la 16gica borrosa desde distintos
puntos de vista: desde la propia 16gica, la lingiifstica y la psicologia. No obstante,
atin prescindiendo de este capitulo, la primera edicién del libro ya dejaba traslucir
su interés por el uso de la I6gica en el andlisis formal del lenguaje ordinario. Su
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texto, quizds a contracorriente en aquella época, mas que hacer énfasis en una
presentacién more matemdtico de lalégica, acentuaba su utilidad como instrumen-
to clarificador del lenguaje. De ahf que tratase siempre de ilustrar los conceptos
16gicos con ejemplos extraidos de la literatura, forma de expresién mundana por la
que tanta pasién sentfa y de la que era un excelente conocedor. Fue quizds la
preocupacién de Deaiio por el lenguaje ordinario y sus I6gicas, la que decant6 los
primeros pasos de nuestra inmersién en la vaguedad.

Laprincipal preocupacion caando iniciamos nuestra investigacién en el drea
de lo borroso y en las l6gicas borrosas fue acercarnos a lo que antes denominamos
materia prima de estudio: la vaguedad lingiifstica. Consultados algunos textos
propios de lingiiistica y de filosoffa, constatamos que el tema de la vaguedad tenia
unapresenciaescasa en sus indices, cuando no inexistente. Estonos llevé a plantear
unaprimera cuestion: ; Es quizds Ja vaguedad un temareducible a otros aspectos del
lenguaje o, por el contrario, tiene una identidad propia?. Contestar a esta pregunta
parecia interesante, aunque el caudal de trabajos que habia sobre 16gica borrosa
cuando iniciamos estd investigaciéon hacfa pensar razonablemente en que, en
efecto, constituia una caracteristica del lenguaje con entidad auténoma. No obstan-
te, mds alld de los trabajos en 16gica borrosa que daban por bueno el dictum de Zadeh
de la inevitabilidad de la vaguedad, en la bibliografia que en aquellos momentos
habfa sobre el tema, esto no era algo obvio (hoy tampoco lo es para todo el mundo,
aunque cada dfa parecen ser menos los escépticos).

La investigacién fue, entonces, emprendida a un doble nivel:

1) Examinar si en lingiiistica era considerado, y de qué forma, el tema de la
vaguedad.

2) Estudiar si en filosofia (y, mds en concreto, en filosoffa analitica, por las
razones que apuntaremos a continuacién) la vaguedad era objeto de debate en
alguno de los circulos de pensamiento mas relevantes.

3.1. La vaguedad en lingiiistica

Aunque en los manuales de lingiifstica no aparecian casi nunca capitulos
dedicados al tema de la vaguedad (y sabemos, desde la obra de Kuhn [1962], La
estructurade las revoluciones cientificas, laimportancia que esto tiene para sefialar
siun tema es generalmente aceptado por una comunidad cientifica, en tanto que los
libros de texto reflejan los contenidos no cuestionados del paradigma o paradigmas
dominantes; esto es, de lo que él ha Hamado técnicamente ‘periodo de ciencia
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normal’), en el &mbito de la investigacidn si habfa preocupacién por el tema. Este
interés tenfa dos notas:

1) Eraun interés participado, grosso modo, por dos escuelas importantes de
Lingiifstica: la generativista de Chomsky y el Circulo de Praga.

2) A pesar del interés de ambas escuelas, el énfasis en el problema de la
vaguedad siempre fue limitado.

En el caso de los generativistas se redujo a unos breves trabajos de Chomsky
o Katz (entre los mas representativos) y en el caso del Circulo de Praga a una
contribucién un poco mis extensa, pero globalmente también escasa. Aunque
cronolégicamente posteriores a los trabajos citados, es necesario destacar también
las aportaciones a este tema de Ross y de Lakoff. Todas estas contribuciones
tuvieron eco en Espafia en un informadisimo e interesante trabajo de Bosque
[1979], al que desafortunadamente el autor no dio continuidad.

Lo indicado antes nos permite destacar lo siguiente: ninguna de las escuelas
ni lingiiistas mencionados logré proponer unas bases amplias para el disefio de una
lingiiistica no discreta. En un drea tan importante para nosotros como es la de la
ciencia que estudia esa materia prima con la que trabajamos, el lenguaje, alguien
deberfa hacer este trabajo. Afortunadamente, en esta tarea esti empefiada T. Moure,
cuya contribucién a este curso es una todavia inicial pero sin duda interesante
muestra.

Por tltimo, nos parece interesante sefialar que los trabajos de las escuelas
generativista y de Praga datan de finales de los 50 ¢ inicio de los 60, épocaen la que
Zadeh publicé sus primeros estudios sobre la teorfa de conjuntos borrosos. Varias
preocupaciones eran comunes en la misma época, sobre un mismo tema y entre
comunidades cientificas que no se conocfan: siguiendo otra vez a Kuhn, quizas se
pudiese decir (desde la diacronia) que se estaban gestando las primeras bases para
el establecimiento de un paradigma que estudiase, de alguna forma, el tema de la
vaguedad.

Pero ya antes, y también en un campo diferente, se habfa mostrado una
preocupacién por la vaguedad: era el &mbito de la filosofia analitica.

3.2. La vaguedad en filosofia analitica

Es comiin decir que uno de los principales objetivos de la filosoffa analitica
es escudrifiar lo que, en otras dreas de la filosoffa en particular y de otras ciencias
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en general, se ha escrito o dicho acerca de su objeto de su estudio. Por eso, la tarea
de andlisis que emprende esta filosoffa no lo es tanto acerca de un tema como de un
instrumento: del lenguaje en que se expresan otras ciencias y de los argumentos que
se construyen con ese lenguaje. Del examen no se escapa la propia filosoffa,
necesitada de esta propedéutica quizds mds que ninguna otra disciplina, ya que,
debido a su tradicién sofista, se articula con frecuencia argumentativamente
(aunque no siempre correctamente), a fin de persuadir y convencer. La filosofia
analitica emprende asi una tarea de desinfeccién del lenguaje, de destape de
aquellas falacias presentes en razonamientos de la filosoffa, la fisica o la matem4-
tica.

En esta empresa no es de extrafiar que, si el tema de estudio era el lenguaje
argumentativo y su correccién formal, la herramienta a utilizar fuese la 16gica. La
l6gica participaba, ya desde Frege, en el andlisis de argumentos formalmente
correctos bajo la siguiente mdxima: para razonamientos formados por proposicio-
nes precisas; esto es, susceptibles de ser catalogadas como verdaderas o falsas, un
argumento correcto es aquel que, de asumir que las premisas son verdaderas, la
reglaque transporta informacién de premisas aconclusién nonos puede llevarauna
conclusién falsa. En este contexto, parecia que la vaguedad deberia estar ausente
de las preocupaciones de estos filésofos. Mas adelante veremos, sin embargo, que
esta prediccién no se cumple.

Lo dicho en el parrafo anterior entronca con otro presupuesto, sin duda
también asumido por esta escuela de pensamiento: Para ellos, el lenguaje cientifico
es, si se me admite esta expresion radical, ‘superior’ al lenguaje ordinario, pues es
el lenguaje de la ciencia el que mejor expresa un conocimiento mas profundo del
mundo, nuestras ideas mas depuradas. El lenguaje ordinario, en cambio, estd lleno
de vaguedad, lo que propicia, hasta cierto punto, su carécter a veces contradictorio
e (in)coherente. Por tanto, si bien es 1itil en la comunicacién ordinaria, deberfamos
prescindir del mismo para fines mds serios, precisamente aquellos que les interesan
a Jos analiticos y que no son otros que los propios de la actividad cientifica.

3.2.1. La vaguedad en Russell

No obstante, la despreocupacién que cabia esperar de los analiticos por la
vaguedad (una vezeliminada) no se cumplid, bien es verdad que sélo relativamente.
De manera sorprendente, Russell (que como se sabe, acometié con Whitehead en
la célebre obra, Principia Mathematica, el colosal intento de una logicizacién
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(estandar, cldsica) de la matemdtica -luego problematizada por las antinomias
encontradas en la teorfa de conjuntos y por los teoremas de incompletud de Church
y Godel-), se ocupa de la vaguedad en un pequefio pero sustancioso trabajo. El
trabajo se denomina “Vagueness”, data del afio 1923, y en él deja claro varias ideas
fundamentales para lo que podria ser denominado como una filosofia de la
vaguedad:

(R.I). Dado que el lenguaje natural es vago, la 16gica no puede tener como
argumentos palabras o expresiones que refieran “a esta vida terrenal, sino a una
existencia celestial imaginaria” [1923: 20]. Y claro estd, entre las palabras o
expresiones que refieren a asuntos terrenales se encuentran aquellas que son vagas,
que problematizan la validez universal de las leyes légicas més elementales. Por
tanto, si se quiere evitar que la légica cldsica tenga problemas, es necesario
prescindir o reducir la vaguedad.

(R.ID). El uso del lenguaje cientifico parece un buen método para reducir la
vaguedad. Por eso Russel indica que “hay menos vaguedad bajo el microscopio”
[1923: 23].

Con la idea de que la vaguedad existe, pero debe ser eliminada, Russell
no hacfa mds que sumarse a otro 1dgico relevante de finales del siglo pasado y al
cual ya hemos hecho alusién: Frege, el sistematizador de la 16gica moderna. Como
es conocido, segin Frege, la referencia de una oracién se puede reducir a uno
de los dos valores de verdad cldsicos, ‘verdadero’ y ‘falso’ o, en representa-
cién numérica habitual, 1 y 0. Pero ‘verdadero’ o ‘falso’ sélo pueden atribuir-
se a oraciones precisas, que son las que en opinién del autor deben ser objeto
de andlisis Iégico. Participa Frege, por tanto, de un cierto desdén hacia el len-
guaje ordinario y, al mismo tiempo, de un indudable aprecio por el lenguaje
de la ciencia; en su opinién, el que transmite nuestros pensamientos mas aca-
bados.

Por ello, quizds, Frege no dedicé nunca un trabajo completo a la vaguedad.
Pero en una de las pocas referencias que dedica al tema manifiesta con claridad su
opinién acerca de los términos vagos: “It can be objected that such words are used
thousands of times in the language of life. Yes, but our vernacular languages are
also not made for conducting proofs” [Frege, 1879]. Por tanto, sélo en el lenguaje
cientifico, dada su precisién, no son contrariados principios clasicos elementales y
reglas de inferencia fundamentales. Es en ese caso cuando su légica funciona
conforme a los propésitos por él disefiados: la caracterizacién inequivoca de la
nocién de consecuencia légica.
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No obstante, aunque el trabajo de Russell coincide con las ideas fregeanas
acerca de la vaguedad, dice mds, porque sefiala otras dos notas esenciales para
dirimir el problema antes anunciado de si la vaguedad es un fenémeno con entidad
propia, si cabe reducirla a otros fenémenos lingiiisticos o, incluso, si es posible
estirparla. Russell dice en el trabajo ya resefiado que,

(RIID). “Todo el lenguaje (natural) es vago” [1923: 15],
(R.IV). Lavaguedad esuna caracteristica intrinseca del lenguaje, es una nota
propia del mismo.

La caracteristica (R.III) es consecuencia de una propiedad interesante de la
vaguedad, anotada en muchos trabajos clasicos sobre el tema: Ante la desinfeccién
a menudo no respetuosa con el medio lingiiistico habitual de expresién propuesta
por la filosofia analitica, la vaguedad se muestra, en su nicho ecoldgico —el
lenguaje— como una propiedad extraordinariamente infecciosa. P. ¢j., nadie duda
de que la oracién ‘3 es un nimero’ es precisa. Pero si se le antepone un predicado
vago; p. €j., ‘mucho més grande que’ , entonces la oracidn ‘mucho mas grande que
el mimero 3’, se convierte en vaga.

La caracteristica (R.IV) alude al caricter diferenciable de la vaguedad.
Desde un punto de vista lingiifstico, la vaguedad no parece subsumible en la
ambigiiedad o en la generalidad, como bien se apuntaen textos como los de [ Alston,
19641 o [Kempson, 1977]. Asi, p. e}., se dice que ‘plato’ es una palabra ambigua,
ya que puede significar ‘pieza de bicicleta’ o ‘recipiente para comer’, pero no que
es vaga. En cada contexto por separado, ‘plato’ tiene un significado mas o menos
preciso. Del mismo modo, de ‘asignatura’ se dice que es una palabra genérica, en
tanto al nombrarla no se especifica cudl de ellas es, pero, como en el caso anterior,
una vez especificada, su significado seria mds bien preciso que vago. Ambos casos
no parecen ser, por tanto, ejemplares (otra vez en el sentido de Kuhn) de vaguedad.

Pero, ;es posible mostrar de un modo mads radical la irreductibilidad de la
vaguedad?. Si ello fuere asi, tendrfamos garantizada nuestra contestacién a la
primera de nuestras preocupaciones, una vez que su presencia estd mas que
asegurada en el lenguaje por su cardcter infeccioso. Pues bien, una respuesta
positiva estd justificada. Ademds de las evidencias arrojadas desde la lingiiistica,
o desde la filosofia (sobre todo por el concepto de textura abierta, [Waismann,
1945], [Fine, 1975]), el teorema de Parikh ofrecfa, desde nuestro punto de vista, un
amparo muy atractivo a esta tesis, ya que proporcionaba una prueba formal de la
irreductibilidad de la vaguedad en los predicados observacionales (no en vano son
los més propicios a ser ensefiados por ostensién). En breve haremos una descripcién
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informal del teorema, pero antes deseamos exponer otra apoyatura a la no
subsuncién de la vaguedad. Proviene del drea de la filosofia de la ciencia (mds en
concreto, de filosofia de la fisica) y es debida a K. R. Popper.

De un modo informal, Popper apoya la tesis russeliana de que ’bajo el
microscopio hay menos vaguedad’, pero con matizaciones muy interesantes. En su
autobiografia intelectual indica lo siguiente: “No estoy sugiriendo, por supuesto,
que un incremento en la precision de, digamos, una prediccion, o incluso de una
Jormulacion, no pueda ser a veces altamente deseable. Lo que sugiero es que
siempre es indeseable hacer un esfuerzo para aumentar la precision por ella misma
—especialmente la precision lingiiistica— puesto que ello conduce usualmente auna
pérdida de claridad, y a un derroche de tiempo y esfuerzo en preliminares con
frecuencia iniitiles, ya que son superados por el avance real de la materia: nunca
se deberia intentar ser mds preciso de lo que demanda la situacion del problema”.
[Popper, 1974: 33].

Veamos ahora la objecién formal a la tesis de la eliminabilidad de la
vaguedad; es decir, el teorema de Parikh, [Parikh, 1983]. De un modo intuitivo, el
teorema indica que todo predicado que es el resultado de algiin tipo de observacién
esintrinsecamente vago, debido alaexistencia de un l{mite observacional que, para
cualquier situacién, garantiza la existencia de elementos que no estin localizados
ni son localizables. Una descripcién mas exhaustiva requiere definir previamente
el concepto de espacio O-conexo.

Se dice que un espacio métrico (U, d) es o-conexo, o> 0, cuando no hay una
biparticion U= AU A’ , (UD A, A= )talque siae A,be A’ se verifique
qued(a,b)=a . Pues bien, en los espacios métricos i-conexos se verifica el teorema
de Parikh. En efecto, sea (U, d) un espacio métrico ci-conexo y P un predicado que
refiere a U y tal que & # P # U, entonces existen elementosae Py be P’ tales
qued (a,b) <. Supongamos que el espacio (U, d) presentacomo tope observacional
lo comprendido entre 0 y o (O<f<a) con respecto a un predicado P que cumple el
teorema anterior. De ocurrir esto, no podemos distinguir puntos que disten entre s{
menos de 3. Pero puede suceder que, si U tiene suficientes puntos, para P los puntos
a'y b estén por debajo del umbral de observacidn; esto es que, d (a, b) <3< o, con
lo que no serfan distinguibles.

Una consecuencia intuitiva del teorema es entonces la que sigue. Si en una
medida hay un margen de error, entonces pueden existir parejas de puntos
indistinguibles que por observacién jamds seremos capaces de separar. Los
elementos susceptibles de caer bajo la extensién de P son siempre imperfectos,
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porque siempre es posible pensar (en la prictica o en teorfa) en algtin instrumento
(microscopio, regla, ...) que precise mas ladistincién. De esto se sigue, como indica
el profesor Trillas, que el teorema de Parikh vincula “tanto a sastres con una cinta
métrica, como a fisicos con sofisticados aparatos de medida” [Trillas, 1984: 10].
Lainevitabilidad de la vaguedad queda as{ afirmada en un terreno que en principio
no parecfael mds propicio: el de los predicados observacionales y los procedimien-
tos métricos, tan préximos a la actividad cientifica.

3.2.2. La vaguedad en Black

Asentada la idea russelliana de que la vaguedad es una propiedad intrinseca
del lenguaje, fue Black [Black, 1937, 1963], quien avanz6 tres propuestas de gran
repercusién en lo que antes denomindbamos como instrumental para trabajar la
materia prima; esto es, tres aspectos importantes relacionados con las l6gicas del
lenguaje vago y, en concreto, con una de ellas: la 16gica borrosa. En efecto, Black
alimenta, por primera vez, la idea de que la vaguedad se puede —dicho de una forma
laxa— cuantificar o, como dirfa Deafio, que se puede explicar de manera no vaga lo
vago. Para ello hace alusién a tres temas interesantes:

(B.I). El analisis de la vaguedad debe hacerse respecto a una comunidad de
hablantes.

La aproximacion a la vaguedad lo ha de ser, por tanto, respecto al uso local
del lenguaje. Es Black quien resalta por vez primera la importancia del dominio
restringido o universo de discurso en una posible 16gica de los conceptos vagos.
Creemos que por esto puede ser tomado como precursor del cardcter local de la
16gica borrosa, segtin Zadeh, una de las caracteristicas definitorias de la misma.

El concepto de ‘comunidad de hablantes’ es, del mismo modo, fundamental
en la teorias formales de contextos, a las que también hemos dedicado atencién
[Sobrino, 1989]. Estas teorfas tienen como objetivo lo que nosotros denominamos
como ‘la precisién periférica de la vaguedad’. El motivo de este rétulo, brevemente
descrito, es que formalizar el contexto no es formalizar la propia imprecisién del
predicado vago, como lo haria la 16gica borrosa, sino reconvertir (o reducir) la
vaguedad a precisién por homogeneizacién mdxima de la comunidad de hablantes
y de algunas de las presuposiciones subyacentes a su lenguaje (sus presupuestos
(background), el foco de atencién, etc.). P. ej., ‘alto’, en el contexto del uso
lingiifstico de cualquier humano, seguramente es un término muy vago, pero si
restringimos laevaluacién de ese predicado ala comunidad gallega, probablemente
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su vaguedad disminuiria, de modo que, podemos establecer la hipétesis razonable
de que, cuanto mds homogénea y pequefia sea la comunidad, menos vaguedad
habria en la utilizacién del término.

Hay ejemplos que muestran, sin embargo, que reducir completamente la
vaguedad por acotacién del universo de discurso no es posible, lo que confirma
también la tesis de la irreductibilidad de la vaguedad. Piénsese sino en el concepto
de ‘niimero mucho mds grande que el ndmero 3’ referido al universo de los mil y
de los cien primeros nimeros naturales. Obsérvese como la pertenencia de
cualquier elemento a ese concepto (p. ej., 10), adn reduciendo el universo de mil a
cien, sigue siendo vaga en ambos casos (aunque, naturalmente con distinta
valoracién).

(B.II). Dado que los predicados vagos se caracterizan por poseer una zona
penumbral o franja que queda entre la extensién de un concepto vago y la de su
complementario, es necesario precisar que se entiende por el concepto de ‘franja’.

En opinién de Black, esta nocién queda bien caracterizada si somos capaces
de cuantificar la ‘consistencia de aplicacién’ [C (x, L}], concepto que alude a una
medidanuméricaque indicacudl es ladiscriminacién de un objeto o serie de objetos
por la comunidad lingtistica que los verbaliza. La representacion gréfica de C (x,
L)-lamedidade laconsistenciade aplicacién deuntérmino de L al objeto x—arroja
un perfil en forma poligonal abierta llamado ‘perfil de consistencia’, que sefiala,
para el ejemplo escogido, la aplicacién de términos de color (p. j. ‘blanco’ y
‘negro’ para una serie de diez tarjetas donde el color se va difuminando progresi-
vamente.

T1 T2 T3 T4 TS  T6 T7 T8 T9 T10 U

U = { Tarjeta 1, ..., Tarjeta 10}; TN = tarjetas negras; TB = tarjetas blancas
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Como se observa, el perfil de consistencia tiene un aire de familia con la
caracterizacion de un niimero borroso; quizas por esto Dubois y Prade afirman que
puede ser considerado como “the ancestors of fuzzy membership functions” [Dubois
y Prade, 1980: 4].

(B.III) Portltimo, Black ejemplifica también como la vaguedad puede hacer
naufragar razonamientos aparentemente correctos, como ocurre en la paradoja del
Sorites, bien conocida en nuestro dmbito de estudio. El examen de esta paradoja es
un tema muy interesante por abordarse en la misma temas centrales de 16gica como
cuantificacion [Schwartz, 1989] o Modus Ponens [Rolf, 1981].

A pesar de lo innovador de sus propuestas, Black mantiene no obstante un
nexo de unidén con Frege y Russel: atn reconociendo que la vaguedad exige un
marco y un instrumental tedrico diferente al de la 16gica cldsica, como ha quedado
claroen (B.I), (B.II) y (B.II), no obstante, indica que deben seguir manteniéndose
las leyes l6gicas cldsicas. Esta elevacion de la 16gica —como diria Russell- al reino
de los cielos, quizds le impidié a Black recorrer més distancia en un camino que tan
prometedoramente habia empezado (para una posible 16gica de la vaguedad) con
el concepto de ‘consistencia de aplicacion’.

Pero en torno a los afos 60, con el segundo Wittgenstein y la escuela
oxoniense, se produce un vuelco en lafilosofia del lenguaje. No s6lo hay un interés
por la estructura del lenguaje, sino, sobre todo, por sus usos concretos. Surge
entonces, poco a poco, una preocupacién por el lenguaje ordinario que se ve
reforzado cuando la I.A. muestra la necesidad de su gestion, ya que es el lenguaje
comun el medio habitual para expresar nuestros conocimientos, precisamente
aquellos que pretendemos simular en un Sistema Basado en el Conocimiento o
Sistema Experto. Por tanto, el lenguaje debe estudiarse tal como aparece, en su
inmediatez. Esta es la idea que subyace a los primeros trabajos de Zadeh, que ve las
deficiencias del lenguaje preciso en el drea del control, lo que le lleva a enunciar su
conocido Principio de Incompatibilidad: tanto en cuanto la complejidad de un
sistema se incrementa, precision e informacion son propiedades que, a partir de un
limite, resultan mutuamente exclusivas [Zadeh, 1984].

El acercamiento al lenguaje ordinario hace que se desarrollen las 16gicas del
lenguaje ordinario; entre otras, la l6gica borrosa. Esta deberfa, dado que es una
16gica orientada computacionalmente donde los aspectos semdnticos preponderan
sobre los sinticticos y donde las cuestiones metalégicas son periféricas mds bien
quecentrales [Bellmany Zadeh, 1977}, responderalas formas usuales de cognicién
y uso de los términos vagos de nuestro lenguaje. Y aqui entra en escena un drea de
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estudio que ha sido central en nuestra investigacién: la teorfa de prototipos, una
rama de la psicologia cognitiva que tiene como objeto de estudio el escudrifiar la
cognicién subyacente a la categorizacién o estructuracién del medio conceptual
que nos ayuda a reconocer nuestro entorno.

4. LA TEORIA DE PROTOTIPOS
Una hipétesis central de la teorfa de prototipos es asumir que:

1) Cognitivamente hablando, hay objetos que pertenecen a una mismaclase
pero no son igualmente representativos de lamisma. P. ej., citando la célebre
experienciade Rosch [Rosch, 1973], nadie dudaria en decir que un murciélago
es mds un péjaro que cualquier otra cosa. Por tanto, pertenece, por decirlo en
términos conjuntistas, a la clase de los pdjaros. Sin embargo, el murciélago
no es tan representativo de la clase pajaro como otros pdjaros (témese como
ejemplo el gorrién). Es decir (también en términos conjuntisticos), a ambos
animales no se le atribuye normalmente la misma pertenencia a la clase
pdjaro. Por tanto, y en resumen, ain habiendo elementos que (por ahora sin
mas disquisiciones) pertenecen a una clase o son miembros de una categoria
conceptual (terminologia mds acorde con la psicologia cognitiva), no tienen
la misma representatividad para ella. Esto nos conduce al segundo supuesto
de la teorfa de prototipos.

2) Las clasificaciones que establecemos los humanos son mds bien gradua-
das que dicotémicas. Es decir, aludiendo otra vez al trabajo de Rosch,
presentada una coleccién de pédjaros que presentan diferencias entre si
(granivoro/no granivoro, vuela/no vuela,...) aun grupo de sujetos a los que
se les pide que los clasifiquen segtin su pajaridad, estos los agruparian a todos
como pajaros, pero le atribuirian distinto grado de pertenencia al conjunto de
los péjaros.

El concepto de ‘grado de pertenencia’ posibilita algo interesante: necesario
en la psicologia cognitiva para explicar la gradacién conceptual y consustancial a
las 16gicas polivalentes, como la 16gica borrosa, que atribuyen grados de verdad,
vincula a ambas a través de la idea de que una 16gica para la L. A. debe responder a
las cogniciones humanas mds comunes: no en vano son éstas las que se intentan
simular y, no en vano, tanto la psicologia como las 16gicas paralaI.A. forman parte
de ese ambito general de estudio que se ha dado en llamar ‘Ciencias Cognitivas’.
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La gradacién valorativa que adopta la légica borrosa (como un tipo de
extensién de las 16gicas polivalentes) responde a la conviccion expresada por
Zadeh de que “more often than not, the classes of objects encountered in the real
physicalworlddonothave precisely defined criteria of membership . [Zadeh, 1965:
29]. Por tanto, los instrumentos que proporciona la 16gica borrosa para modelizar
los conceptos del lenguaje ordinario, deberian ser adecuados a lacognicién alaque
representan esos conceptos. Pues bien, después de los trabajos de Rosch, una pareja
de psicélogos norteamericanos, [Osheron y Smith, 1981], se han mostrado muy
criticos y combativos con la idea de que el instrumental que Ja légica borrosa
proporciona para conectar conceptos (esto es, que las definiciones que la 1dgica
borrosa da paralas conectivas), sea adecuado y refleje la forma usual con la que los
humanos comprendemos lo que, en el dmbito de la psicologia cognitiva, se
denomina combinacién conceptual.

Algunos de los ejemplos que tratan de ilustrar su critica es dudoso que
representen, siquiera, cogniciones humanas normales. El ejemplo de la manzana
rayada como la conjuncién del concepto ‘manzana’ y del concepto ‘rayada’ es
paradigmaético (comprendemos que es una manzana, pero no que es un rayado,
independientemente de su soporte material o fisico). El ejemplo mas logrado es, sin
duda, el que dedican a la disyuncién conceptual, y del cual proponemos a
continuacién la siguiente version.

SeaRunconcepto (riqueza), quees el resultadode ladisyuncién (interpretada
como reunién) de otros dos: A (ahorro) e I (capacidad de inversién) y sean a, by
¢ tres individuos. Estos individuos tienen la capacidad de inversion y el ahorro que
se indica en la siguiente tabla:

Riqueza
Ind. | Ahorro v, LU K Inversion
a 1100005 038 0.05 500 $
b 100.000$ 0.7 07 1000008
c 500 $ 0.05 0.8 110.000 $
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Segtin Osheron y Smith, el problema que se planteaes el siguiente: Dado que
la 16gica borrosa queda en su opinién reducida (es de suponer que por su
desconocimiento de la misma) a la légica max-min de Zadeh, la disyuncion
conceptual deberfa quedar convenientemente reflejada a través de la conectiva
max; esto es, para a, by ¢, [v ( AvI) = max (v (A), v (D)]. Pero aplicando esta
definicién para la disyuncion se da la siguiente secuencia:

Le(@)= e (@©>py(d)

resultado claramente antiintuitivo que contraria cualquier cognicién normal del
problema. De este resultado, (y de otros para las restantes conectivas, basados en
ejemplos mds peregrinos), Osheron y Smith concluyen que la 16gica borrosa no es
una légica adecuada al andlisis de los conceptos ordinarios.

Un examen mas detallado del problema puede hacer ver c6mo se trans-
forma la expresién de arriba en un ordenamiento mas adecuado a nuestra intui-
cién ordinaria. P. ¢j., usando como definicién de la conectiva *v’ ala suma acotada
[v (AvI) =min (1,v(A)+v(I)] o la suma probabilistica, [v (Av D= A)+v(D)
- (v (A) x v ()], resulta la siguiente secuencia,

He®)>pg(@)=Hg©

acorde con lo que cualquier evaluacion racional del problema darfa como resultado.
La clave fundamental para deshacer la antiintuitividad ha sido considerar que el
concepto de ‘riqueza’ vincula al de ‘ahorro’ y ‘capacidad inversora’, mientras que
la definicién del valor de la disyuncién como el maximo de las valoraciones no es
interactiva. Por lo tanto, no podia modelar apropiadamente el significado de
‘riqueza’.

No obstante, permanece ain una dificultad, ya que los valores obtenidos con
las nuevas definiciones de las conectivas no expresan todavia suficientemente bien
una evaluacién adecuada del problema. Es decir, intuitivamente parece casi el
doble de rico el individuo ‘b’ que el individuo ‘a’ o el individuo ‘c’. Sin embargo,
las valoraciones obtenidas, aunque mds acordes (en lo que respecta a la serie que
generan) con el sentido comin, no indican con rotundidad esto. Y ello plantea a
menudo un conflicto serio en esta l6gica.

En efecto, aunque tanto los ejemplos de Osheron y Smith, como otros
posteriores de Jones, 1982, Mervis y Roth, 1983 y Smith, 1985 (casos que hemos
analizado en [Addn y Sobrino, 1991]) pueden ser falsables, 1o que permite extender
la frase de Zadeh de que “las dificultades encontradas por Osheron 'y Smith no
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descalifican a la teoria de conjuntos borrosos como fundamento para una teoria
deprototipos” [Zadeh, 1982:297], no obstante, todaviaes necesario trabajar en una
mayor adecuacién de la l6gica borrosa a la teorfa de prototipos. En esta tarea suele
plantarse el conflicto del que hablabamos, ya que cuando se desea tener una l6gica
donde la capacidad calculistica sea adecuada a la capacidad expresiva del lenguaje,
podemos escoger dos posibilidades:

(1). Indicar qué propiedades querriamos que verificase esa ldgica y, en
funcién de ellas, p. ej., definir sus conectivas.

(i1). Pero el lenguaje vago presenta continuas dificultades, ya que cada frase
es en cierto modo tinica, por lo que pareceria deseable tener en esa I6gica tantas
conectivas, como sentidos de vaguedad distintos hubiese. Sin llegar a este extremo,
la definicién de t-normas, t-conormas y funciones de negacién [Alsina y col., 1983]
ha representado un avance muy importante para conciliar (i) e (ii), ya que,
verificando propiedades estructurales importantes para cualquier 16gica (y, en
particular, para la borrosa) recogen bastantes formas particulares de combinacién
conceptual.

[Propuesta 1]. Sobre la base de lo ya hecho, pensamos que cualquier
investigacidn en este aspecto seria interesante, y no serfa indtil hacer un catdlogo
de usos y comprension de expresiones vagas complejas que hacen los hablantes y
estudiar la adecuacidn de las definiciones de conectivas borrosas a las mismas.

[Propuesta 2]. Consideramos también interesante investigar la nocién de
prototipo como un tema comun a unaclase de I6gica borrosa, la 16gica disposicional
de Zadeh y un tipo de l6gica no-monétona: el razonamiento por defecto, en tanto
ambas tratan de modelizar expresiones del tipo ‘Usualmente un péjaro vuela’ o
‘Normalmente (esto es, en ausencia de informacién en contrario), un pajaro vuela’.
Obsérvese la similitud de estas expresiones con otras como: “Tipicamente, un
pdjaro vuela’ o ‘Si un pdjaro es tipico, vuela’. Pero mientras en la primera frase
‘tipicamente’ puede ser visto como un cuantificador sentencial, en la segunda
‘tipico’ esun modificadorde ‘pdjaro’. Estudiar el distinto papel de la cuantificacién
en las oraciones que modelan una y otra 16gica parece un tema de interés.

5. PROTOTIPOS Y APROXIMACION LINGUISTICA

La nocidén de prototipo ha constituido un punto de inflexién todavia mds
acentuado en nuestra investigaciéon. Aunque muy operativa en lo que hemos
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denominado como ‘teoria de prototipos ingenua’, que responde basicamente a los
estudios de Rosch antes reseflados, esa concepcién de lo que es un prototipo no nos
parecia plenamente satisfactoria, no era tan intuitiva como aparentaba. Por un lado,
ya sabfamos que pertenencia no era lo mismo que representatividad: es dudoso que
para un hombre de nuestro medio rural con escasa formacién, 2 sea tan represen-
tativo del concepto ‘niimero’ como 2. Sin embargo, ambos serfan admitidos por
él como perteneciendo a la clase de los nimeros. Por otro, intufamos que un
prototipo, si responde a las cogniciones humanas, no tiene porqué coincidir con el
elemento maximamente representativo de la clase. En efecto, nos parecia dudoso
que si un terrdqueo cualquiera le diese una descripcién de sus congéneres a un
extraterrestre, éste identificase mejor o mas rapido como ‘humano’ a ur/a ‘modelo’
(prototipo) humano, que aun individuo con caracteristicas normales. Esto nos llevé
a estudiar el concepto de prototipo en Zadeh, que inmediatamente se nos reveld
como unanocién que podia ser fructiferaen su aplicacién a diversos temas, incluido
uno fundamental de razonamiento aproximado: el problema de la no clausura del
conjunto de términos o term-set valorativo para operaciones con valores de verdad
lingtifsticos.

Antes de entrar en el problema debemos, no obstante, atender a la descrip-
cién de algunas ideas preliminares que introduzcan al lector en el tema. Como ya
indicamos, cuando la 16gica borrosa se convierte en una extensiéon compleja de las
l6gicas polivalentes, sus valores de verdad son lingiiisticos. Asi como una funcién
de valoracién cldsica (‘verdadero’ o ‘falso’, si hablamos de funciones de verdad;
‘encendido’, ‘apagado’, si hablamos de funciones de conmutacién) se resume enun
nimero, 1 o 0; un valor de verdad lingiiistico queda bien caracterizado por un
nimero borroso. Figurativamente, mostramos en los siguientes cuadros lo que serfa
un valor (ndmero) cldsico, un valor (nimero) polivalente y un valor (nimero)
borroso.

0.5 05

Wull
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Los trapecios de la figura de la derecha son mostrados con mads claridad a
continuacién:

donde el intervalo [a, b] indica la ascendencia en la pertenencia, el intervalo
[b, c] la pertenencia absoluta y el intervalo [c, d] la decadencia en la pertenen-
cia.

Veamos ahora, brevemente, cémo se genera un conjunto de valores lingiiis-
ticos o term-set. Ante todo debemos fijarnos en el problema a representar y elegir,
en consonancia, la variable apropiada. Imaginemos que deseamos valorar; la
variable escogida entonces debe ser ‘verdad’. Elegimos, a continuacién, la espe-
cificacién de la variable mds habitual: en el caso de ‘verdad’ serd, sin duda,
‘verdadero’. Acto seguido se fija su anténimo, ‘falso’, y , el resto de especificacio-
nes se consiguen afadiéndole al término primitivo o base y al ant6nimo las
restricciones que proporcionan las cercas semdnticas, palabras como ‘muy’,
‘ligeramente’ o ’bastante’ que constrifien el significado de la palabra a la que
van asociadas. Un conjunto de términos valorativo usual (ya ordenado) es el
siguiente: muy verdadero, verdadero, bastante verdadero, ligeramente verda-
dero, ni verdadero ni falso, ligeramente falso, bastante falso, falso y muy falso
que, como se observa, consta de 7 elementos. Cada uno de esos elementos,
caracterizado por un subconjunto borroso, debe representar el significado
de cualquier variable que contenga las mismas especificaciones, p. ej., muy
alto, alto, bastante alto,..., bastante bajo, bajo, muy bajo, dado que, significado
(alto) =, verdadero (alto) = 1L, (x), xe U.
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Después de esta introduccién a algunos conceptos bdsicos, pasamos a
describir brevemente la teoria de prototipos de Zadeh. Sea C una categoria o un
concepto (o lo que es mds familiar, un predicado) vago y e,,..., €, una serie de
elementos suficientemente similares entre si y susceptibles todos ellos de caer
bajo la extensién de C. En légica borrosa la modelizacién formal de lo que hasta
aqui hemos expresado en letra se consigue atribuyendo a cada uno de los ¢; un
valor en el intervalo [0, 1]; esto es, a través de un subconjunto borroso. En fun-
cién del valor obtenido por los e, éstos pueden ser clasificados como buenos,
regulares o malos representantes de C. Obtenemos asi tres subconjuntos bo-
rrosos que son sometidos, de nuevo, a otro proceso valorativo: los represen-
tantes buenos respecto a su alta representatividad del concepto, los regu-
lares respecto a su mediana representatividad y los malos respecto a su pobre
representatividad. De esta forma habremos conseguido estructurar el con-
cepto C en tres secciones, de manera que, su valoracién serfa la reunién de los
tres subconjuntos parciales logrados por supervaloracién. Esa reunién repre-
sentarfa al valor de C, pero no del prototipo de C (PT (C)). Veamos cémo lo-
grarlo.

Descrito de una manera resumida, podria quedar caracterizado asi: La
obtencién de la valoracién del valor de PT (C) es el resultado de someter a los tres
subconjuntos parciales que resumian el valor de C de nuevo a un proceso de
supervaloracién: los ejemplares buenos son valorados respecto a en qué medida son
prototipos de los buenos ejemplares de C. Y, en correspondencia, indicamos en qué
medida ese ‘grado de prototipicidad’ es alto. A continuacién, el proceso se repite
con los representantes regulares y malos. La suma, entendida como reunién de
todos ellos, constituye el valor de PT (C). Como es facil observar, ese valor no tiene
porqué coincidir con un nimero de [0, 1]; normalmente —y esto ocurrird siempre
que la modelizacién demande casos interesantes—, la valoracién serd compleja y
tendr4 similitud con un nimero borroso. Lo descrito en letra queda ilustrado por las
siguientes férmulas, [Zadeh, 1982]:

C = Alto/C,,,, + Regular/C ;.. + Bajo/C ..

PT (C) = Alto/PT(C, ...) + Regular/PT (C ) + Bajo/PT (C,,.)-

bueno {fronterizo

La teoria de prototipos de Zadeh, atin siendo menos intuitiva que la teoria de
prototipos ingenua, representa de una manera mas precisa las intuiciones ordinarias
de los hablantes.
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[Propuesta 3]. Su uso todavia no ha sido suficientemente explotado, in-
cluso dentro de la propia drea de creacién de teorfa borrosa. Asi, p. ej., la inte-
resante nocién de sinonimia, un tipo de relaciones de similaridad de Zadeh
desarrollada por Trillas, Riera y Lopez de Mantaras usa la nocién ingenua de
prototipo, no la borrosa. Un estudio de cémo esta nocién puede ayudar a profun-
dizar lo que es una relacién de sinonimia (y, por ende, en las propias relaciones de
similaridad), creemos que es un trabajo que también ofrece interés y que deberfa
hacerse.

Como deciamos al principio, conscientes de su utilidad, nosotros hemos
intentado aplicar la nocién de prototipo de Zadeh al tema de la aproximacién
lingiifstica. En lo que sigue, describiremos brevemente esta aportacién.

La aproximacién lingiifstica es un tema fundamental en el razonamiento
aproximado. Como es facil comprobar, —y en esto se ha fijado la 16gica borrosa—
los humanos sabemos hacer inferencias utilizando valores de verdad lingiifsticos.
Asi, si sabemos que ‘si corro mucho me canso (es muy verdadero)’ y que ‘corro
mucho (es verdadero)’, inferiré que ‘me canso (es muy verdadero)’. Pero un
ordenador no manipula directamente el lenguaje, como nuestro cerebro, sino
nimeros que estan en vez de la semantica de ese lenguaje. En la representa-
cién y gestion de inferencias con proposiciones vagas el problema de la aproxima-
cién lingiifstica estd relacionado estrechamente con el tema de como mejorar
los interfaces persona-maquina. Someramente descrito, el problema es el si-
guiente: Desecamos representar y gestionar algtin tipo de conocimiento humano
vago, para lo cual hemos generado un conjunto de términos valorativos. En-
tonces, si el interfaz es amistoso, la maquina debe permitir como input frases del
lenguaje humano (normalmente dos valoraciones lingiiisticas, correspondientes a
las dos premisas de un modus ponens, la regla mds empleada para expresar
conocimientos). Estas valoraciones son traducidas a niimeros borrosos y la mé-
quina opera con estos nimeros hasta que encuentra la solucién al problema,
que es otro numero. Pero puede ocurrir que ese nimero no se corresponda
exactamente con ninguno de los nimeros que estdn en vez del conjunto de valores
lingiifsticos inicialmente dados para representar el problema. Esta es la dificultad
que se sefala en la aproximacién lingiifstica. A continuacién presentamos una
posible aplicacién de la teorfa de prototipos de Zadeh para solucionar esta
dificultad.

Sea el siguiente conjunto de términos, que pretende reflejar una descripcion
estdndar de lo que se entiende por ‘altura’ (referida a personas):
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E7 E8

b 2 E3 E4 E5 E6
0 : : X /\/\
0

v

E9

Valores lingiiisticos

(n,n,n,n,)

El:
E2:
E3:
E4:
E5:
E6:
E7:
ES:
E9:

Bajfsimo

Muy bajo
Bastante bajo
Ligeramento bajo
Normal
Ligeramento alto
Bastante alto
Muy alto

Altisimo

Como se observa, el term-set consta de 9 etiquetas lingiifsticas definidas por
sus correspondientes nimeros borrosos. Dado que la definicién de prototipo de
Zadeh no incluye un criterio operacional explicito para identificar de una forma
precisa al conjunto PT (C), empezamos adesplegar el desarrollo embrionario de ese
concepto. Agrupemos las nueve etiquetas en tres bloques (altos, mediocres y bajos)
correspondientes a cémo de prototipicos son los buenos, regulares y malos
elementos de C, pudiendo definir los valores que le corresponden de la siguiente

forma:

Bajo (PT(C,,,.)) = (min (05, Ny, 0yg3), (MIN (N, gy, Nyp), MaX (N, Napy,

(0,0,0,0)

(0,0,0.05, 0.10)
(0.05,0.1,0.2, 0.25)
(0.15, 0.25, 0.40, 0.50)
(0.30, 0.40, 0.60, 0.70)
(0.5,0.6, 0.75, 0.85)
(0.75,0.8,0.9, 0.95)
(0.9,0.95, 1, 1)

(L, L, L1

Nypy), Max (Mg, Nygy, Nyps)-

Mediocre (PT(Cfronrerizn)) = (min (N, Nyps, Nygg)s (MIN (Mg, Nygs, Nyge), MAX

(N3gy5 Nags Nygg)s MAX (Nygy, Nygs, Nyge)-
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Alto (PT(C,,,,,)) = (Min (057, 0y, Ny o), (MIN (N, Ny, Nyprg), MAX (Mg, Ny,
Nygg), MAX (Mg, Myggs Nypg)-

que para el conjunto de términos propuesto en la figura, tomaria las siguientes
valoraciones:

Bajo (PT(C,,,.)) = (0,0, 2, 25)

)) = (.15, .25, .75, .85)

ronterizo

Mediocre (PT (C,

Alto (PT (C,,,..))= (75,.80,1, 1)

UEno

que alcanzan representatividad en el siguiente gréfico:

E1 y 9= E3 E4 Es E6 E7 E8 E9

2

Imaginemos ahora que el resultado de una inferencia sea un nimero borroso
con los siguientes valores (.75, .90, .95, 1) que, como observamos, no coincide
exactamente con ninguno de los nimeros borrosos asignados a las valoraciones
lingtiisticas del conjunto de términos inicial.

E1 Y ¥ E3 E4 E5 E6 E7 E8 ES il
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Como se comprueba, existe un problema importante para etiquetarlo, para
darle un rétulo lingiiistico, ya que estd entre dos valores del conjunto valorativo.
Una de las soluciones planteadas para superar esta anomalfa pasa por ampliar ese
conjunto utilizando etiquetas intermedias, [Godd, 1990]. En este caso, y dado que
el valor conflictivo estd entre E, y E,, su valor de verdad lingiiistico podria ser el
correspondiente a la etiqueta E.,. Una dificultad de esta solucién es que los resul-
tados obtenidos pueden tener una traduccién al lenguaje comin engorrosa y poco
natural.

Nosotros pensamos que la herramienta conceptual que nos proporciona la
teorfa de prototipos borrosa nos permite un etiquetado de los casos conflictivos
bastante natural. Nuestra aportacién [Olivas y Sobrino, 1991] se concreta en los
siguientes pasos: 1. Constatar con qué prototipo tiene mis afinidad el valor
problemdtico. 2. Hacer una supervaloracién de primer nivel respecto al prototipo
mds afin. 3. Hacer una supervaloracién de segundo nivel que debe indicar en qué
grado el caso problemdtico es un caso prototipico del prototipo marcado en (2)
como affn. Para este caso limitamos las supervaloraciones posibles (de acuerdo a
lo indicado por Zadeh) a tres casos: bueno, regular y malo.

Para el ejemplo que hemos propuesto aqui, la solucién, segin los pasos
descritos, serfa la siguiente: 1°. El prototipo mds affn es Alto (PT (C,,,.)- 2°. La
primera supervaloracién resultaria de observar que el caso del ejemplo constituye
un ‘ejemplar alto’. 3’. La sobresupervaloracién (supervaloracién de segundo
orden) indicaria que es ‘regular’ dentro de los altos. El resultado definitivo serfa
entonces que la etiqueta que le corresponde al nimero borroso de arriba es regular
como prototipo de alto’.

Como se observa, en este caso el lenguaje se muestradécil y creemos que esta
forma de valorar estd dentro de la capacidades cognitivas habituales del ser
humano. No obstante, como indicamos, permanecen dificultades, como las que
tienen lugar cuando un nimero borroso estd entre dos prototipos. [Propuesta 4].
Indagar mas en estas dificultades ofrece interés desde una doble perspectiva: (i).
Tomando a la aproximacién lingiiistica como el resultado de aproximar a un valor
de verdad lingiiistico el resultado de una inferencia borrosa. Este es un tema en el
que soluciones ad hoc son previsibles y tienen su justificacién en la resolucién de
problemas concretos para el disefio de los sistemas expertos. (ii). Cabe pensar en
una orientacién alternativa, formalmente mas ortodoxa que la anterior: definir
metalégicamente propiedades que permitan delimitar conjuntos de valores
lingiifsticos clausurados para las operaciones de uso habitual en razonamiento
aproximado.
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6. LA LOGICA BORROSA COMO LOGICA LINGUISTICA

Dado nuestro interés por la 16gica borrosa como una extensién compleja de
la 16gica polivalente; esto es, como una légica de valores de verdad lingiiisticos,
otro objetivo fundamental de nuestra investigacién fue estudiar si cabria una
aproximacién a la misma que permitiese exponerla, no more matematico, ni si-
quiera enfatizar su utilidad para la modelizacién del lenguaje comtin, sino more
lingua, como una l6gica lingiiistica, describiendo una especie de gramatica formal
(borrosa). Esta aproximacién era posible y en ella la presentacion de la légica
borrosa y de sus conceptos alcanzan un sabor inequivocamente lingiiistico. Asf, se
definen categorias como:

6.1. Espacio nuclear o foco de interés

Como ya habiamos indicado respecto a la filosoffa de Black, en 16gica
borrosa tiene una importancia fundamental la localidad, pues el significado de un
predicado vago varia mucho segin su contexto local. Pues bien, la nocién de
espacio nuclear hace referencia a esta caracteristica. De manera informal, un
espacio nuclear queda caracterizado por la clase de objetos mas pequefia en la que
nos fijamos cuando pronunciamos una oracién vaga. Esas clases pueden ser
concretas (*Santiago’, ‘estaciones temporales’, etc.) o abstractas (ntiimeros entre 0
y 1, tridngulos equildteros, etc.). Si L=lenguaje y N; = niicleo (en un lenguaje), f;
es una funcién generadora de niicleos, que nos permite agrandar o cefiir el foco de
atencion tanto como queramos cuando pronunciamos una oracién.

SN =0 GGG MND)L)), conn=1,2,... y /i N)=f"(N).

SiaNladotamos de un contenido semantico, como parece preceptivo hacer,
surge entonces el concepto de

6.2. Espacio semantico

Sea N un espacio nuclear. El espacio semantico E, generado por N se puede
identificar con aquel conjunto tal que,

(1). Ey Ny, n=1,2,.
(). Eyof" (N)™, mn=1,2, ...
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Nn

(iii). By DA, X..xXA A
N 1 P an (N)m

Por tanto, E, es el conjunto més pequefio que recubre a N". Ademds, posee
la importante propiedad de estar clausurado para el producto cartesiano de los A
generados por el operador f. Asi pues, el espacio seméntico permite escoger, entre
los posibles nicleos, a aquél que es suficientemente grande, pero no demasiado,
para delimitar el significado vago de la oracién proferida. (i) y (ii) permiten definir
otro concepto importante: el de contexto o universo de discurso.

6.3. Contexto

Es un subconjunto U de E,, (E 2U), generado por N. Esta nocién por si sola
resume la localidad de la 16gica borrosa.

A continuacién, una vez que tenemos el espacio significativo delimitado,
exponemos las unidades estructurales que se consideran significativas en l6gica
borrosa.

6.4. Sintagma

En el contexto de la 16gica borrosa se puede definir un sintagma como una
palabra sencilla (un predicado vago, usualmente un adjetivo calificativo) o un
conjunto de dos palabras (un nombre y un predicado vago) agrupadas. Ejemplos
posibles de este concepto son los siguientes: ‘carretera ancha’ , ‘subnormal
profundo’, ‘mimero redondo’, etc.

La caracterizacién formal de un sintagma (vago) es como sigue. Sea t un
conjunto de sintagmas de un lenguaje (natural) L. Sean elementos de t , 4, B, C.
Convencionalmente asumimos en l6gica borrosa que, para todo Ae t y para
todo x € U hay una evaluacién que expresa en que grado x es compatible con el
sintagma A.

TxU>DS.

Por tanto S {A,x) se puede leer como el grado en el que x es coincidente con
el significado del sintagma A.
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6.5. Significado de un sintagma

Sea A, un sintagma cualquiera. El significado S de A, S(A,) queda carac-
terizado por el subconjunto borroso

S(A) =U S (A,x)/ X, paratodox € U

Esdecir, el significadode A, viene dado porlacompatibilidad de ese sintagma
con los distintos elementos del subconjunto del universo elegido.

6.6. La descripcion de una entidad del contexto

Sea x, € U. Su descripcién D (x,) queda caracterizada por
D(x,) = S(AX,) /X, paratodo A € T

La descripcién de una entidad del contexto o universo resulta entonces de
expresar la compatibilidad del elemento con los distintos sintagmas. Tanto en este
caso como en el anterior, se ha seguido la convencién usual de que la compatibi-
lidad sea expresada por un valor en el intervalo [0, 1]. ’

6.7. Sinonimia de sintagmas

Dos sintagmas A y A’ son sinénimos si, como definen los diccionarios de la
lengua, ‘su significado es el mismo o casi el mismo’. Nosotros dirfamos que la
nocién de sinonimia se ajusta mejor, tal como es usada por los lingiiistas, a la
segunda parte de la disyuncién de esta definicién: Esto es, dos sintagmas son
sinénimos si su significado es aproximadamente el mismo. Si fuese exactamente
el mismo, entonces estariamos ante el caso trivial de que S (A) = S (A”). Si fuese
aproximadamente el mismo, entonces el gradode compatibilidad del significadode
los términos bajo la relacion de sinonimia queda caracterizado por un tipo especial
de las relaciones de similaridad de Zadeh, las relaciones de sinonimia de [Riera y
Trillas, 1981] y [Lépez de Méntaras y Trillas, 1982], usando las cuales es posible
calcular en qué grado es comparable S (A) y S (A”). [Aguilar-Martin y Lépez de
Mantaras, 1982] han usado con éxito un algoritmo de sinonimia en clasificaciones
borrosas.
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6.8. Antonimia de sintagmas

Dos sintagmas A y A’ son anténimos, si el significado de uno es el opuesto
o contrario del significado del otro. De manera que, si el significado de A queda
—como indicamos anteriormente~ caracterizado por

S(A) =US{A,x)/x,paratodox € U

entonces el significado del anténimo de A es S (Ant (4,)) = U S (Ant(4,), x) /%,
=U S{(4,), u,-x )/ x paratodo x € U, siendo u, el elemento superior del Universo
elegido.

P.ej.,seaU=N={0,...,100} y A, = {nimero pequefio}

S(A,) = S {nimero pequefio, x} = {0/1, ..., 10/0.90, ..., 50/0.50, ..., 90/
0.10,...,100/0} S (Ant (A,)) =S (nlimero grande, x) =S (niimero pequefio, 100-x)=
={100/1,...,90/0.90,...,50/0.50,..., 10/0.10, ..., 0/0}.

Estas definiciones deben hacer ver cdmo es posible poner en un formato
‘lingtifstico’ conceptos importantes de la I6gica borrosa. La presentacién parece
adecuada para enfatizar su cardcter de l6gica lingiifstica o, mejor, de légica que
opera con valores de verdad lingiiisticos. Con los conceptos que hemos definido y
una vez obtenidas, en este marco, formas expresivas para los modificadores o
cercas, que acompafian frecuentemente a los sintagmas en las oraciones del
lenguaje, asf como las t-normas, t-conormas y funciones de negacién adecuadas
para recoger el significado de sintagmas vagos complejos (esto es, conjuntados,
disyuntados o negados), estamos en condiciones de generar una gramatica formal
(una gramitica de Chomsky) donde las reglas semdnticas asociadas a la estructura
sintictica aislada segin los elementos descritos arriba, permiten una presentacién
restringida de la 16gica borrosa como una gramética 1égica, donde los significados
se transmiten con naturalidad y adecuacién al lenguaje comin y donde, y esto es
también interesante, se deja ver su aplicabilidad computacional a la gestién de
inferencias con proposiciones vagas. Para mas detalles al respecto, véase [Novak,
1989] y [Sobrino, 1992].

7. OTROS TEMAS

Lo relatado hasta aqui, aunque ha constituido el grueso de nuestra investi-
gacion en 16gica borrosa y razonamiento aproximado, no la ha agotado totalmente.
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Otros temas que han suscitado nuestro interés, v sobre los que también hemos
reflexionado son los siguientes:

7.1. Como ya hemos indicado, debido a las distintas clases de vaguedad y
debido a la necesidad de resolver problemas de modelizacién muy concretos para
los sistemas expertos, han surgido muchas 16gicas de la vaguedad. Buscar un marco
general que las unificase ha parecido siempre un objetivo interesante y los primeros
intentos al respecto han partido de Gaines y su propuesta SUL (Standard Uncertainty
Logic). Recientemente, el profesor Trillas [Trillas y Sobrino, 1990] ha propuesto
un procedimiento para generar Iégicas, en el que, definido un espacio seméntico y
larelacién de condicional material como un preorden y anotando cémo ambas se
combinan en el Modus Ponens, es posible generar distintas I6gicas de la vaguedad,
de la que un ejemplo fue la 16gica de la contradiccion. [Propuesta 5]. No es ne-
cesario enfatizar que el estudio de la contribucién del profesor Trillas es muy
interesante para el propésito indicado arriba; esto es, para chequear si y en qué
medida, este marco aportaun criterio para algin tipo de clasificacién o ‘genealogia’
de las 18gicas de la vaguedad. Por ello no estarfa demas hacer un acopio de estas
légicas y contrastarlas a la luz del esquema introducido.

7.2. Otro tema que ha merecido nuestra atencion es el relativo a si existen o
no objetos vagos. El tema nos interesé por lo atractivo de su rétulo y porque
enseguida vimos que tenia relacién con otros tépicos extensamente descritos en
este trabajo. Después de haber destacado la importancia que en nuestra etapa inicial
de contacto con la vaguedad tuvo el teorema de Parikh; el Teorema de Evans (TE),
de provocador titulo (; puede haber objetos vagos?), desperté nuestra atencién.

El teorema dice lo siguiente:

«lIt is sometimes said that the world might itself be vague. Rather than vagueness
being a deficiency in our mode of describing the world, it would then be a necessary
Seature of any true description of it. It is also said that amongst the statements which
may not have a determinate truth value as a result of their vagueness are identity
statements. Combining these two views we would arrive at the idea that the world
migth contain certain objects about which it is a fact that they have fuzzy
boundaries. But is this idea coherent?». [Evans,1978] y su prueba formal transcu-
rre asi:

Sean a y b términos singulares tales que la sentencia (a = b) tenga un valor
de verdad indeterminado, lo que puede ser indicado a través del operador 'V °.
Supongamos entonces que:

(HV(a=Db)
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lo que caracteriza a b de alguna forma, ya que indica su indeterminacién respecto
a a. Bsto puede ser expresado, con el operador lambda, como sigue:

O)Ax[V(x=a)]b
Pero parece siempre cierto que,
B)-V@w@=a)

Portanto, (3) también caracteriza aa, yaque dejaclara su no indeterminacion.
Esto puede ser expresado —al igual que arriba— con la ayuda de A, de la siguiente
forma:

@ -Ax[Vix=a)]a
Por tltimo, por la Ley de Leibniz, es posible derivar a partir de (2) y (4),
(5) ~(a=D)

lo cual, en opinién de Evans, contradice directamente a (1), con lo que se puede
negar ese supuesto de partida.

Como puede observarse por la propia descripcién de Evans, el tema que
se debate no tiene que ver tanto con objetos como con elementos simbélicos
que participan en algiin tipo de relacién; en particular, con la relacion de iden-
tidad cuando los simbolos que estdn a ambos lados de la misma representan
a designadores rigidos; esto es, términos que designan al mismo individuo en
todo mundo posible. Es esto lo que le permite, en cierto modo, hablar a Evans de
objetos.

Ejemplos de designadores rigidos son los nombres propios y las descripcio-
nes definidas, (p. ej., para la relacién de identidad, (Manuel Fraga=Manuel Fraga),
(agua = H,0). De ser el teorema correcto habria, pues, una parte del lenguaje que
no podria ser vaga: aquella a la que aluden los designadores rigidos. Pero la
vaguedad no ha estado vinculada normalmente con la relacién de identidad, sino
con la relacién de igualdad. Puede pensarse —y ejemplos hay en la bibliografia
acerca de lo borroso, como p. €j., el del ‘cabinet’— en un debilitamiento de la
relacién de identidad. Asi, se alude a que si se somete a una persona en una cabina
a sesiones progresivas de mutacién genética, no sabriamos en qué instante la
persona al salir de la cabina serfa igual a si misma o un ser diferente, existiendo,
por tanto, un dmbito de indeterminacién en nuestro juicio. Pero este tipo de
vaguedad, sibien puede ser de interés para debatir algtin problema de orden tedrico-
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filoséfico, lo cierto es que tiene poca relevancia en problemas relacionados con
actividades cotidianas. Es en esta drea donde muestra mds importancia que la
identidad, laigualdad o el debilitamiento de ésta: la similitud olaindistinguibilidad.
Estas relaciones han sido estudiadas por Zadeh y Trillas respectivamente y su
desarrollo formal y aplicaciones han puesto de manifiesto su importancia e interés,
entre otras, en el drea de la clasificacién de datos vinculados a la cognicién
ordinaria.

[Propuesta 6]. Un estudio de los compromisos ontolégicos involucrados
en el TE y en los teoremas de Zadeh y Trillas sobre similaridad e indistinguibi-
lidad puede arrojar luz acerca de distintas formas de comprender la vaguedad
e incluso la propia l6gica: si como un conjunto de entes ideales o platénicos,
como un conjunto de instrumentos con los que se construyen teorfas formales
abstractas o como un lenguaje formal que pretendemos responda a cogniciones
humanas.

8. PERSPECTIVAS

Estrechamente relacionadas con alguno de los temas tratados, dos son las
dreas a las que este equipo le gustaria hacer alguna contribucién en el futuro. La
primera estd relacionada con el tema de la aproximacién lingiiistica y constituye en
investigar qué es una cuasi-tautologfia. L.a segunda se relaciona con la presentacién
de la 16gica borrosa como una 1égica lingiiistica y tiene que ver con los lenguajes
de programacién especificamente borrosos como el Fuzzy-Prolog.

8.1. Como se sabe, si bien en l6gica bivalorada los valores de verdad que
admiten las proposiciones son dos, V y F, las implicaciones pueden tener tres
caracterizaciones posibles: tautologias, contradicciones y consistencias o, por
decirlo de otra forma, expresiones que uniformemente toman el valor 1 para
cualquier combinacién de valores de verdad de las variables, que uniformemente
toman el valor 0 o que toman alternativamente valores 1 y 0. Por tanto, parece
razonable pensar que una implicacién que tuviese mas I (unos) en su tabla de
verdad que otra, serfa mas tautoldgica (en un sentido distinto al concepto clasico de
tautologia) que ésta.

La investigacién sobre cuasi-tautologias tiene una tradicién arraigada
en 16gicas polivalentes [Rescher, 1969] donde, para casos interpretativos difi-
ciles como ocurre con la tabla de verdad del condicional, es posible tener
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valoraciones miltiples para las combinaciones de valores més conflictivas (F, V)
y (F, F). Asi,

p q P—4q
\% \% v
v F F
F v V. F
F F V,F

donde el par (V, F) no debe ser interpretado como un valor de verdad nuevo, sino
como que cualquierade las entradas, V o F, son posibles, dependiendo del contexto
de evaluacién. El par (V, F) puede ser sustituido por el nuevo valor I (indetermina-
do) que resume bien en el lenguaje ordinario esa situacién de conflicto. Por tanto,
la tabla resultante para el condicional no es veritativo-funcional, sino cuasi
veritativo-funcional.

Pues bien, a un sistema de [6gica proposicional en el cual,
(i). Sus férmulas son las mismas que las de un sistema bivalente clasico,

(11). Dada una asignacién de valores de verdad v a las variables [p.e.], de la
siguiente forma: v (p)= (V,F),elv(q)=Vyel v(r) =F], el valor de
cualquier férmula se halla de la manera que se ejemplifica a continua-
cion:

VvEp =(VE), vipaq)=(V,F), vipan=F vpvg=V; v(pvn=(V,F).

(iii). La interpretacién veritativo-funcional de las férmulas en las que intervie-
nen las demds conectivas es totalmente idéntica alas de la16gicabivalente,

se denomina sistema de 16gica cuasi vertitativo-funcional (Q). En €, un esquema
tautolégico como el Modus Ponens alcanza la siguiente formulacién:

Sivipp=V y v(p—q)es V;entonces v{q) =V.

que responde al uso real del Modus Ponens en los motores de inferencia de los
sistemas expertos, ya que se supone que ningin perito va a expresar sus conoci-
mientos partiendo de premisas falsas, aunque ello garantizase la correccion de la
inferencia.
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Obsérvese como, en el sistema Q no son tautologias las paradojas de la
implicacién material como [p—(q—p)] y [p— (—=p—q)]. A cambio, se pierden
muchas tautologfas cldsicas como p —>p, p A q — g, elc.

Pues bien, la ausencia de tautologicidad en esquemas como A—> A, (con
apariencia tautolégica) puede ser suplida a través del concepto de cuasi-
tautologicidad; esto es, de férmulas que pueden tomar valores de verdad designa-
dos para toda asignacioén de valores de verdad de sus variables proposicionales,
aunque no como tnico valor al valor designado (V). P. ¢j., la férmula [p— (q— p)]
es una cuasi-tautologia de Q.

a b [p—(q—p)]
\ \% \%

\ F V,F

F \% V,F

F F V,F

Es posible mostrar que todas las tautologias bivalentes son tautologfas de Q.
Para ello hay que verificar que todos los axiomas del cdlculo bivalente son cuasi-
tautologias y establecer la aplicabilidad del Modus Ponens de la siguiente forma:

Sip—qe c¢T(Q)y pe c-T(Q),entonces qe c-T(Q)

donde c-T (X) es el conjunto de las cuasi-tautologfas del sistema X. P. ej.,sipes
una c-T, entonces, para cualquier asignacién de valores de verdad, o bien v (p) =
Vo v(p)=V,F. Perosip— qesunac-T, entonces v (q) no puede ser F para el
primer caso y deberfa ser (V,F) en el segundo, de forma que tendria que ser una
c-T.

[Propuesta 7]. Las ideas sobre cuasi-tautologicidad pueden hacer ver cémo
desarrollar unas tablas de verdad que, ain siendo cuasi-veritativo funcionales,
eviten el problema de la no clausura para las operaciones con valoraciones de
verdad en los ‘term-sets’. Puede también ensefiar cémo disefiar unas tablas de
verdad complejas que ayuden a proponer intentos de solucién al problema de la
aproximacién lingiifstica. No obstante, la dificultad que supone la variabilidad de
la vaguedad hard brotar problemas que por ahora todavia no intuimos.
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8.2. El segundo tema al que tenemos pensado dedicar nuestra atencién se
relaciona con lenguajes de programacién especificos para datos o conocimientos
borrosos, en concreto, el Fuzzy-PROLOG.

Como es sabido, [Kowalski, 1979] consideré que la 16gica cldsica bivalente
podia ser aproximada a un lenguaje de programacién una vez que sus férmulas
fuesen puestas de una determinada forma: en forma clausulada. Los resultados de
Kowalski se basaron en los descubrimientos de Robinson: en su teorema de
resolucién, y en el concepto de prueba por refutacién, herramientas a partir de las
cuales era posible automatizar, de una manera sencilla, las deducciones en l6gica.
Ambas ideas se apoyaban en un teorema bien conocido de la 16gica cldsica, que
indica, de modo informal, que para cualquier expresién bien formada del cdlculo
16gico de primer orden, existe una formulacién equivalente que consta dnicamente
de literales (afirmados o negados) unidos por disyunciones (minitérminos). De las
férmulas que constan de un producto de sumas (Prenex) se dice que estdn en
primera forma canénica y sobre ellas pueden actuar métodos de minimizacién
tradicionales.

Pues bien, cada minitérmino puede ser resuelto con otro minitérmino o literal
empleando la regla de resolucién. Y cada minitérmino puede ser puesto en forma
clausulada, de manera que los literales negativos pasan al lado derecho de la
implicaciény los positivos al lado izquierdo. P. &j. y parael Modus Ponens, tenemos
estas tres presentaciones posibles

A & A — B, luego B. (regla de inferencia 16gica)
A & - AVB resuelve B. (resolucién)
B« A, A, sesigue B. (procedimiento).

Liu y Li, [1988] y Shen y col. [1988] han mostrado c6mo puede darse una
generalizacién delas formas clausales més interesantes (las clausulas de Horn) para
el caso ‘borroso’. El examen comprende tres niveles: '

(i). Sintictico. A laimplicacién de una regla, formada por una condicién y una
conclusién, se le asocia un factor £, llamado ‘fuerza de la implicacién’. Si
el valor de verdad de la condicién es ¢, entonces, el valor de la conclusion
serd tXxf,

(il). Semantico. El concepto de interpretacién se obtiene introduciendo la
nocién de grado de verdad en el intervalo [0, 1], una vez que se considera
a una interpretacién borrosa como subconjunto de la base Herbrand en el
sentido de [Zadeh, 1965].
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(iii). Teorfa de la prueba. Se generaliza la bisqueda en arboles Y/O asocidndole
grados a los arcos.

En el caso (i), la fuerza de la implicacién no tiene por qué ser una constante
o una variable, sino que puede ser una funcién. [ Propuesta 8]. Investigar cémo las
funciones generadoras de Modus Ponens de Trillas y Valverde pueden ayudar a
caracterizar (i) quizds es una tarea interesante. Caracterizar el uso de los
cuantificadores borrosos y cémo estos podrian ser eliminados de la misma forma
que lo son, en el caso clasico, los cuantificadores existenciales a través de las
funciones de Skolem, es otra labor a completar.

(i), (ii) e (iii) permiten hablar de un fuzzy-PROLOG, considerablemente
desarrollado ya por Liy Liu para el disefio de bases de datos relacionales [Li y Liu,
1990]. Sin menoscabo de su interés, de momento resulta de una generalizacién de
los resultados de Kowalski para la 16gica de predicados como un lenguaje de
programacion. [ Propuesta 9]. Pero el caricter lingiiistico de lalégica borrosa quiza
demande lenguajes orientados especificamente para tratar con valoraciones
lingiiisticas. La presentacién de la 16gica borrosa como una gramadtica formal
borrosa podrfa ayudar en este intento.

9. RECONOCIMIENTOS

Una parte de la investigacién expuesta en este trabajo ha sido sugerida y
alentada por el profesor Enric Trillas, al que expresamos nuestro reconocimiento.
El profesor Settimo Termini nos ha dado su sabio consejo en miltiples ocasiones,
y con €l estamos en deuda.
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APLICACION DE LA LOGICA BORROSA EN CONTROL DE
ProCESOS Y ROBOTICA

Alfonso J. Garcia Cerezo y Anibal Ollero

Departamento de Ingenierfa de Sistemas y Automdtica. Universidad de Médlaga

1. INTRODUCCION

En la dltima década se ha constatado un crecimiento significativo de
aplicaciones basadas en 16gica borrosa. En este trabajo se analizan las posibilidades
de aplicacién de la 16gica borrosa en control de procesos y en robética, especial-
mente en robética mévil y navegacién auténoma.

Esencialmente, los sistemas de control borroso fueron concebidos con el
espiritu de incorporar la experiencia del operador o técnico del proceso [Mamdani,
19741, expresada de forma lingiifstica, mediante sentencias del tipo:

«Si se aumenta la temperatura, la presion también aumenta y viceversa. De
forma andloga, lavelocidad puede aumentarse o disminuirse abriendo o cerrando
la vdlvula. Sin embargo, para una determinada apertura de la valvula lavelocidad
aumenta si la presion aumenta. Asi mismo, abriendo o cerrando la vdlvula se
origina una disminucion o aumento de la presion».

Un controlador borroso estd normalmente descrito por un conjunto de reglas
borrosas que constituyen el protocolo de control. En estas reglas se expresan
las relaciones cruzadas que existen entre las variables de medida del proceso y
las variables de control. Alternativamente, pueden emplearse otras formas para
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representar el conocimiento, como tablas de decisién, o funciones de distribucién
de relaciones borrosas.

En los siguientes apartados se presentaran las principales caracteristicas de
los sistemas de control borroso, y las lineas de trabajo que actualmente se siguen
en este campo.

2. ELEMENTOS DE UN CONTROLADOR BORROSO

En muchas de las aplicaciones de razonamiento aproximado, premisas y
conclusiones se representan simbélicamente y, por tanto, sus correspondientes
funciones de pertenencia no requieren tratamiento significativo adicional.

En el caso del control de procesos, las premisas y conclusiones que intervie-
nen son medidas y actuaciones del proceso, por lo que su representacién no es un
conjunto borroso. Para el proceso de inferencia se precisa, por lo tanto, un operador
de conversién escalar-borroso, es decir, un operador de borrosificacién.

Mamdani [1974], introduce operadores de borrosificacién abruptos, al
considerar que las variables de entrada estd adecuadamente medidas. En la Fig. 1
puede observarse este proceso de borrosificacién. Otros autores como Graham y
Newell [1988] utilizan representaciones borrosas de la medida en base a los
términos lingiifsticos definidos para las entradas (Fig. 2).

B Xi)=1

Valor de
1a variable

O o 3 - ¥
Xdl Xd2 Xd3 Xd4 Xd5 Xd6 Xd7 Xd8

Intervalos de discretizacién

Figura 1

El resultado de la aplicacién de la regla de composicién produce un
subconjunto borroso. Larepresentacion de la variable actuacién por un subconjunto
borroso no es apta para su aplicacién directa como variable de control. En
consecuencia, es necesario aplicar un operador de reduccién a escalar, al que
denominaremos operador de desborrosificacién.
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K- %u i O ¥o) - X
Xdl Xd2 Xd3 . Xd4 Xd5
Xi
Valor de la variable
4

3 A

L . =
Xdl Xd2 Xd3 Xd4 Xds
Intervalos de discretizacién

Figura 2

Entre las técnicas de reduccién a escalar mds utilizadas estin: el argumento
delméximo (AM), el argumento del drea mitad (AAM), y el del Centro de gravedad
(ACG). De los tres, éste tltimo es el més utilizado.

3. MECANISMOS DE INFERENCIA

Mediante la Regla de Composicién es posible obtener conclusiones a partir
de las premisas y la relacién establecida en el protocolo. El proceso de inferencia
es, en general, lento. Por ello, desde las primeras aplicaciones se ha apreciado un
interés notable de los investigadores por la bisqueda de algoritmos mads eficientes
para la aplicacién de la regla general de composicién.
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Uno de los resultados més significativos lo introdujo Mamdani, debido a su
simple y eficiente operador de borrosificacién. En este caso, y como se demuestra
enMamdani [1974], Tong [1978], la funcién de pertenencia del consecuente puede
calcularse mediante:

Ho() = 1, (0,%) | X=X()

siendo R la relacién que define el protocolo de control y x(t) el valor medido en el
proceso.

Tong [1978], introduce una reduccién importante en el tiempo de procesa-
miento de las inferencias, aunque de forma indirecta, al analizar el comportamiento
de los controladores borrosos sobre la Matriz de Relacién (MR), también denomi-
nada Matriz Global de Implicacién (véase «Soluciones Hardware en Control
Borroso»). Esta matriz es unarelacién borrosa obtenida a partir de las funciones de
pertenencia discretizadas.

La introduccién por Mamdani de la discretizacién en la funcién de pertenen-
cia se debe a requerimientos en el procesado de la inferencia. De ese modo, se
obtiene una representacién matricial de la relacién (la matriz de relacién, MR), en
vez de un mapa continuo (La relacién borrosa, R).

La matriz de relacién es, de hecho, una discretizacién de la relacién borrosa
definida por el conjunto de reglas.Sin embargo, su mayor interés radica en que
representa una versién precompilada de las reglas, lo que desde un punto de vista
préctico reduce considerablemente los esfuerzos de control.

Como desventaja, estas representaciones discretizadas introducen compor-
tamientos dindmicos no deseados en el bucle de control.

En Garcia-Cerezo [1987] y Ollero y Garcia-Cerezo [1989], se introduce una
mejora significativa en el tiempo de procesado del controlador borroso al aplicar
previamente el operador de desborrosificacién sobre la matriz de relacion. El
resultado es otra matriz, denominada matriz de inferencia (F), que unifica los pasos
previos de construccién de la matriz de relacién y el proceso de desborrosificacién.

Obviamente, y como en el caso anterior, el proceso se realiza normalmente
fuera de linea. La aplicacién directa de la matriz de inferencia (interpolacion
rectangular) permite obtener tiempos de respuesta muy rapidos.

Para resolver el problema de la discretizacién de las matrices de relacién e
inferencia, en Garcia-Cerezo [1987] se introduce la técnica de interpolacién
trapezoidal. Aunque precisa de un mayor tiempo de célculo que por interpolacién
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rectangular, mediante ésta técnica se eliminan los efectos no deseados sobre la
dindmica del sistema producidos por la discretizacién. De hecho, la interpolacién
trapezoidal permite reconstruir los resultados de la inferencia como un mapa

continuo @, a partir de su discretizado,

Para otros operadores de conversién de escalar a borroso, es preciso emplear
la regla de composicién original. En Garcia-Cerezo [1991] se muestran distintas

F.

versiones optimizadas de la regla de composicién.

En la figuras 3, 4 y 5, pueden observarse las estructuras elementales de

controladores borrosos, atendiendo a la técnica de inferencia utilizada.

Reducciénj Mecanismo Borrosi- | .._....._.!x S
r aescalar M Inferencia [ ficacisn [l PROCESO
w
Reduccién Matriz de Borrosi- [ = _lx . —
r aescalar =4 Relacién [ ficacién [1~ PROCESO L~
T u
Inferencia
Fuera de linea
Operador o, L~
PROCES —
r Aprox. Trapezoidal L o 0 |
u
i
Matriz de Fuera de linea
Inferencia Protocolo
L
Reduccién| Mecanismo
a escalar Inferencia
Figuras 3,4y5
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4. ESTRUCTURAS DE CONTROL

Atendiendo al modo de operar de los controladores borrosos, pueden
distinguirse los siguientes tipos:

i)  Controladores borrosos directos.

ii)  Controladores borrosos auto-organizados.

iii) Controladores borrosos con autoaprendizaje.

iv) Controladores basados en modelos borrosos. Control predictivo.
v)  Controladores borrosos hibridos.

4.1. Control borroso directo

Por lo general, las caracteristicas del controlador se establecen por la
naturaleza de las variables de entrada y salida utilizadas. En la mayoria de las
aplicaciones se utilizan variables como el error (e) , la derivada o el incremento del
error (Ae) y la integral o suma de errores (s). Como variables de control se emplean
la actuacién (u) y la derivada o el incremento de la actuacién. Frecuentemente,
también se utilizan representaciones equivalentes a leyes de realimentacién no-
lineal del estado.

Los tipos mds usuales de controladores pueden resumirse en:

Controlador proporcional: u = @(e)

Controlador integral: u = @&(s)
Proporcional-derivativo:  u = @(e, Ae)
Proporcional-integral: u = @(e,s)

Realimentacién no-lineal: u = @(x)

4.2. Controladores borrosos auto-organizados

Un control borroso auto-organizado (S.0.C.) esun sistema capaz de modificar
automdticamente, y sin intervencién humana, su base de conocimientos. A partir
de las discrepancias con respecto a unos determinados criterios prefijados, el
control auto-organizado establece las oportunas modificaciones en la base de
reglas. )

Introducidos por Mamdani en el 79, los S.0.C. se estdn mostrando de
especial interés en multitud de aplicaciones. Scharf [1985] y Mandic y col. [1985],
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introducen los controladores borrosos auto-organizados en el control derobots. Los
enfoques seguidos para el desarrollo de los S.0.C. se han basado en criterios de
evaluacion local, es decir, orientados a acciones de control individuales.

Los elementos que constituyen el S.0.C. (Self-Organizing Controller) son
los siguientes (ver Fig. 6):

1) El controlador lingiifstico, formado por el conjunto de reglas de control, -
el mecanismo de inferencia, y los operadores de borrosificacién y
desborrosificacidn.

2) El algoritmo modificador de reglas.

3) El evaluador de caracteristicas.

4) El modelo de referencia.

PROCESO |p—-~

n
r Controlador borroso T

3

Protocolo

\7

Evaluador
de caracterfsticas

Moadificador
&
Modelo - reglas

Figura 6 o

Elevaluador de caracteristicas estd constituido por una tabla de decisién que,
en funcién del error y su variacién, devuelve una indicacién sobre la correccién
requerida respecto a una respuesta ideal. Representa de alglin modo la idea del
disefiador de la tolerancia minima sobre la respuesta.

A partir del Jacobiano del sistema se construye un modelo incremental que
relacionalos incrementos de la actuacién con los cambios en las variables de salida.
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De la repuesta del evaluador de caracteristicas y el modelo, se obtiene la correccién
necesaria en la actuacion.

Finalmente, para producir una modificacién en las reglas, se borrosifican los
valores instantaneos del error y la variacién del error correspondientes al punto de
la trayectoria, asi como el valor de actuacién necesaria, introduciéndolos en el
conjunto de reglas de control. Si el sistema presenta un retardo t, la nueva regla se
introduce para aquellos valores de las variables de entrada aparecidos t_segundos
antes de producirse la evaluacidn.

Hay que sefalar que, en realidad, este mecanismo no modifica las reglas ya
adquiridas, sino que incluye nuevas reglas en el protocolo.

Los planteamientos utilizados en los S.0.C. generan una serie de problemas
de cuya solucién apenas si se ha tratado. Entre otros, el problema de la convergencia
del algoritmo del S.0.C., la generacion en exceso de nuevas reglas de control, la
falta de optimizacién del protocolo lingiiistico, etc.

Parte de los problemas originados por la continua generacién de reglas
(entre 60 y 100) para cada operacién, pueden ser eliminados disefiando siste-
mas de evaluacién alternativos, limitando el niimero de términos en los anteceden-
tes, e incluyendo modificadores con capacidad de optimizacién del protocolo de
control.

En Garcia-Cerezo [1987] se introduce un controlador borroso auto-organi-
zado basado en un evaluador global de caracteristicas y en un modelo no lineal del
proceso bajo control.

Eneste caso, laevaluacién de caracteristicas se realiza de formaciclicasobre
las trayectorias del sistema realimentado, mediante un algoritmo borroso. En este
se utilizan cuantificadores borrosos del tipo «La mayor parte», «Todos», «Algu-
nos», «El 90 %»,... con objeto de realizar la evaluacion. Las reglas utilizadas son
del tipo:

«Si la mayorfa de los puntos de la trayectoria sobre la regla R son inaceptables
entonces evaluar la actuacién precisa...»

Atn cuando el ndimero de desarrollos de los S.0.C. no es hoy demasiado
significativo, la investigacién sobre controladores borrosos auto-organizados
presenta un notable interés tedrico y practico; es en aplicaciones en robética donde
mads desarrollos se han realizado.

En Shao [1988] se introducen algunas mejoras en cuanto al comportamiento
en aprendizaje del esquema propuesto por Mamdani, aplicandolo al control de un
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servomecanismo. En Tanscheit y Scharf {1988], se presentan nuevos experimentos
en control y seguimiento de trayectorias en robots. En Zeungnan y Jongcheol
[1991], se utiliza un S.O.C. para el seguimiento visual en robots.

Finalmente, en Hayashi [1991] se propone una regulador PI auto-sintoniza-
do, que incluye un paso adicional de escalado, y que mejora el niimero de pasos
requeridos en la modificacién del protocolo. Como se comprueba en Braae y
Rutherford [1979] o en Aracil y col. [1989], la dindmica del sistema en bucle
cerrado se ve notablemente afectada porlos factores de escalado (fundamentalmen-
te en la actuacién).

Cabe sefialar que la mejora del comportamiento de los S.O.C. depende en
gran medida de la seleccién del tipo de elementos a ajustar. Por esta linea se estan
desarrollando nuevas alternativas de controladores borrosos.

4.3. Controladores borroses con autoaprendizaje

Entre las técnicas de control borroso mds reciente se encuentran las que
podriamos denominar «controladores borrosos con autoaprendizaje». En su mayor
parte responden a procedimientos y técnicas de aprendizaje del tipo gradiente
descendente.

En Takagi [1990] y Horikawa y col. [1990] se utilizan las similitudes entre
los controladores borrosos y autématas con capacidad de aprendizaje en la
realizacién de controladores con aprendizaje (ver Fig. 7). Nomura y col. [1991]
proponen un método de aprendizaje por propagacién hacia atrds, que opera sobre
un conjunto de reglas del tipo

Reglai: Six es A y..x es A entoncesyesw.,.

endonde A estdrepresentado por un conjunto borrosode forma triangular, definido
por su centro, ¢,y su ancho, a.. Los consecuentes, w, , son escalares.

Como puede comprobarse, en éste método se introducen dos simplificacio-
nes importantes. La salida del controlador queda definida como una funcién de los
pardmetros a, ¢ y w, .

En Glorennec [1991], se emplean técnicas similares para larealizacién de un
control borroso adaptativo. En éste caso, el controlador opera esencialmente como
un modelador de la dindmica inversa del proceso.
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Entradas

/

Actuacién 1

Actuacion 2

; i Actuacién m

Figura 7

4.4. Controladores basados en modelado borroso

Otra alternativa de gran interés son los controladores basados en modelos
borrosos del proceso a controlar. Estas técnicas tienen sus origenes en los primeros
trabajos de Takagi y Sugeno [1985], Sugeno y Nishida [1985] sobre identificacion
de sistemas borrosos y su aplicacién al modelado de sistemas.

Como en casos anteriores, la aplicacién de las técnicas de modelado pre-
cisan unas serie de simplificaciones sobre los pardmetros relativos a antece-
dentes y consecuentes. Por ejemplo, Sugeno y Nishida [1985] emplea reglas
en donde los consecuentes estdn descritos por combinaciones lineales de las
entradas. En Ichihashi [1991], se siguen simplificaciones similares. En Gra-
ham y Newell [1988], se emplea una técnica de modelado basada en la modifi-
cacién directa de la matriz de relacién. En este caso, su modificacién es suma-
mente simple, dada la técnica de borrosificacién utilizada por Graham.
En todo caso, y como se indica en Garcia-Cerezo [1991], los controladores
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obtenidos por aplicacién de las técnicas de Graham y Mamdani son equivalen-
tes.

Basicamente, los sistemas de control basados en modelos borrosos actidan
como modeladores de la dindmica inversa del proceso. Este modelo puede ser
realizado fuera de linea, como en el caso de Graham, o realizarse en tiempo real
mediante un proceso de auto-aprendizaje.

EnNakamoriy col.[1991], se propone un método de disefio de un controlador
predictivo mediante el uso de modelos borrosos de sistemas. El disefio constade dos
fases. La primera, de modelado, permite la construccién de un modelo de la
dindmica del proceso. La segunda, es una implantacién de un esquema de control
predictivo.

4.5. Controladores borrosos hibridos

Se denominan asi aquellos sistemas de control formados por dos controladores
interconectados, de los cuales uno es convencional (como los PID), y otro es
borroso. El primero se encarga basicamente del control, garantizando un com-
portamiento estable.

El controlador borroso actia en paralelo, introduciendo el componente
heuristico en el proceso. Usualmente sus acciones se orientan a la mejora de ciertas
caracteristicas, como reduccién de oscilaciones, mejoras del tiempo de estableci-
miento, etc.

Las primeras referencias a este tipo de estructuras se tienen en Willaeys
[1980]. Pero sumayor presenciaes, sin duda, a nivel industrial. Una buena parte de
los Reguladores Borrosos Industriales han sido realizados mediante esta técnica de
hibridacién. Un ejemplo se tiene en el regulador de temperatura ESAF de OMROM.
Esun regulador PID hibridado con un regulador borroso que funciona en paralelo.
En la figura 8 puede observarse algunos de los efectos del ajuste de los pardmetros
del controlador borroso sobre la dindmica del proceso.

Cabe sefialar que estrategias de este tipo son muy adecuadas desde una vi-
sién puramente industrial; al disponer de un control clésico, el técnico de proceso
se siente apoyado por su propia experiencia con controladores convencionales, y
a su vez, se adapta a los nuevos planteamientos introducidos por el controlador
borroso.

61




Estudios de logica borrosa y sus aplicaciones

Perturbacién

SP / A‘
A

(a)

\ i

SP

(

AV
AVAS
()

SP.  Consigna de Temperatura

ESAF Autosintonizado
(a) Incrementando FU

(b) Decrementando FUS1
(¢) Decrementando FUS2

Figura 8. Respuesta del ESAF ante
perturbacjones.

5. ROBOTS MOVILES Y NAVEGACION AUTONOMA

Los robots méviles pueden caracterizarse en términos de su movilidad, .
autonomia, inteligencia y conocimiento previo del entorno.

El sistema de navegacién incluye tareas de Planificacién, Percepcion, y
Control de movimientos.

La primera comprende la planificacién de la mision, planificacién de laruta,

planificacién de la trayectoria, y las funciones especificas para evitar obstdculos
imprevistos, no considerados en las planificaciones anteriores.
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La percepcidn incluye tareas relacionadas con la deteccién de obstdculos,
construccién de mapas, modelado del entorno y reconocimiento de objetos.

El control de movimientos convierte las drdenes de control en acciones,
utilizando para ello los errores entre la posicién deseada y la estimacién de la
posicion actual del robot. Se incluyen también tareas de monitorizacién de la
ejecucion.

Existen diversas posibilidades de aplicacién de métodos de control borroso.
Lamayorfa de los trabajos existentes parten de una identificacién del escenario con
extraccién de caracteristicas del entorno y obtencién de valores de variables de
situacién del robot (distancia a pared, distancia a entrada de estacionamiento, etc).
Las reglas de control borroso relacionan valores cualitativos de estas variables con
las acciones de control, tipicamente el dngulo de direccién del vehiculo. En algunos
casos, en los consecuentes de lasreglas, en vez de utilizarse directamente la variable
de control, se emplea una combinacién lineal de los valores de las variables de
situacién empleando unos coeficientes que se calculan, mediante identificacién de
las actuaciones de un operador humano, trabajando en simulacién. En este punto
conviene mencionar el interés de la aplicacién de técnicas de aprendizaje, tal como
se mencionaba en la seccién segunda.

En cualquier caso, una vez obtenidos los valores inferidos por cada regla, la
accién final de control resulta de una suma ponderada normalizada de los resultados
de cada regla.

Por otra parte, cabe mencionar que el conjunto de reglas puede descompo-
nerse en subconjuntos relativos a operaciones diferentes (conducir hacia delante,
girar a la izquierda en interseccién) o bien a maniocbras diferentes (aparcar en
paralelo, aparcar en baterfa).

Existen también trabajos de aplicaciones de controladores borrosos
adaptativos (autoorganizados).

Las aplicaciones mencionadas en los parrafos anteriores cabe considerarlas
como de control borroso directo.

Otra posibilidad consiste en aplicar las técnicas de razonamiento aproxima-
do para seguir una trayectoria previamente definida. Considérese un sistema de
navegacion que realiza sucesivamente los pasos: planificacién de la ruta, genera-
cién de un camino con buenas propiedades cinemdticas y, finalmente, control del
seguimiento de la trayectoria. Para este Gltimo paso existen a su vez diferentes
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métodos. En efecto, la generacién del dngulo de direccién (curvatura) puede
realizarse mediante métodos geométricos o considerando también la dindmica.

De acuerdo con el esquema del parrafo anterior, la aplicacién de métodos de
control borroso puede realizarse directamente (sustituyendo los métodos geométricos
y dindmicos), o en combinacién con ellos.

De esta forma es posible compensar errores de seguimiento mediante reglas
que tienen como antecedentes la desviacion de dngulo y la variacién de la
desviacién de dngulo, y como consecuentes la modificacién de la direccién para
compensar el error.

Asimismo, otra estrategia muy interesante, en linea con lo propuesto en la
seccién 2, consiste en seleccionar mediante técnicas de razonamiento aproximado
los pardmetros del método de control, que tipicamente se eligen mediante conside-
raciones heuristicas. Por ejemplo, los métodos geométricos o dindmicos de se-
guimiento de trayectorias tienen como pardmetro importante el nimero de puntos
o distancia sobre el camino que se pretende seguir (“lookahead”’). Este pardmetro
puede elegirse mediante técnicas de razonamiento aproximado teniendo en cuenta
las caracteristicas del camino, la velocidad, y 1a posicién del vehfculo con respecto
al camino.

Los comentarios anteriores se refieren fundamentalmente al control de la
direccién. Existe también el problema del control de la velocidad del vehiculo.
Aunque hay un evidente acoplamiento cinemdtico y dindmico con el anterior, se ha
demostrado que en diversas aplicaciones pricticas pueden realizarse
desacoplamientos. En cualquier caso, el problema de planificacién y control de
velocidad es notablemente complejo y suele realizarse con criterios heuristicos. Por
consiguiente, la aplicacién de técnicas de razonamiento aproximado es particular-
mente interesante.

6. CONCLUSIONES

Las técnicas de razonamiento aproximado pueden ser aplicadas a diferentes
niveles de control desde el nivel inferior de control en bucle cerrado hasta los
superiores de planificacién.

En control se precisa de herramientas de disefio de controladores que
faciliten la adquisicién de conocimiento, y el andlisis del sistema de control
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resultante, incluyendo el andlisis de las propiedades dindmicas de estabilidad y
robustez.

En caso contrario el disefio puede convertirse en un proceso muy tedioso, y
no garantizarse el comportamiento del sistema de control.

Estos métodos de control pueden aplicarse en control de brazos articulados
y vehiculos auténomos, en los cuales los modelos matemadticos significativos son
muy complejos. En muchos casos interesa combinar las propiedades de un control
basado en el modelo, con el de reglas heuristicas, las cuales pueden emplearse para
seleccionar o ajustar automaticamente los pardmetros de un controlador basado en
el modelo.

Asimismo, las técnicas de razonamiento aproximado son interesantes para
los niveles superiores de control y planificacién de robots cuando el entorno no es
conocido en forma precisa.
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1. INTRODUCCION

La aplicaci6n de las modernas tecnologias de control ha conducido al
desarrollo de sofisticados sistemas de control en sectores tales como la industria
espacial, plantas quimicas, centrales nucleares y otros sectores industriales con
entornos peligrosos o dafiinos para la salud. El empleo de controles automaticos ha
evitado la exposicién y manipulacién directa por los operarios de los procesos.
Obviamente, el comportamiento de estos sistemas tiene que alcanzar unos niveles
muy altos de fiabilidad y robustez de funcionamiento. Muchas veces también es
necesario que posean un cierto grado de inteligencia que les posibilite la toma de
decisiones de manera automaética.

Aunque la teorfa de control permite resolver muchos de los problemas que
surgen en la implantacién industrial de controladores robustos, en muchas ocasio-
nes es necesario disponer de mecanismos extras de monitorizacién y supervisién
del comportamiento de estos controladores. Estos mecanismos han sido desarrolla-
dos, en gran medida, mediante sistemas de deteccién de situaciones anémalas en
el proceso [Isermann, 1984; Goedecke, 1985; Rault y col., 1984]. Sin embargo, la
complejidad de los modernos sistemas de control aconseja, en algunas ocasiones,
el empleo de técnicas de inteligencia artificial para laimplantacién de los mecanis-
mos de supervisién de procesos.
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En este contexto, se denominan controladores inteligentes aque-
llos controladores que son disefiados e implantados empleando alguna téc-
nica de inteligencia artificial. Estos controladores intentan modelar el compor-
tamiento de un operador humano que lleva a cabo tareas de control y supervi-
sién.

Los sistemas expertos (SSEE) constituyen la herramienta de inteligencia
artificial empleada para modelar el comportamiento del experto humano en un
dominio especifico. Actualmente existen SSEE que resuelven determinados pro-
blemas con éxito. Las aplicaciones a control de procesos de los SSEE también se
han ido incrementando de forma paulatina. Sin embargo, la mayoria de ellos y las
herramientas de desarrollo que se comercializan en laactualidad han sido disefiados
para trabajar fuera de linea como equipo de diagnéstico. Son ttiles, por tanto, para
sistemas de ayuda al disefio, pero no se adecuan correctamente a las operaciones de
control y supervisién de procesos en tiempo real. Es necesario, pues, analizar e
implantar otros SSEE cuyo comportamiento permita realizar tareas de control y
supervision en linea acoplado al proceso.

2. CONTROL Y SUPERVISION DE PROCESOS

La automatizacidn de un proceso persigue la sustitucién, parcial o total, de
un operador humano por otro artificial.

Un sistema de control realimentado es aquél que tiende a mantener una
relacién preestablecida entre la salida del sistema y la consigna de referencia,
comparando ambas y utilizando la diferencia como pardmetro de control. Un
sistema realimentado estd compuesto de tres partes esenciales (ver figura 1): el
sistema controlado, el érgano de medida y el 6rgano de control.

El sistema controlado esta constituido por un conjunto de elementos unidos
unos a otros de manera que forman un todo. El sistema controlado corresponde a
los elementos del proceso a controlar, como por ejemplo un intercambiador de
calor.

El drgano de medida estd formado por un conjunto de captadores que
permiten conocer el valor o valores de las variabies a controlar. Por ejemplo, en un
sistema de control de un intercambiador de calor el érgano de medida empleado
serfa un termopar.
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El drgano de control es el encargado de mantener el punto de consigna de la
salida; en el caso de regulacidn, ante posibles perturbaciones externas; y enel caso
de servomecanismos, conseguir que lasalidaresponda alos cambios de la consigna.

Sefial de

control , Salida

Consigna
= SISTEMA

A

CONTROLADOR

MEDIDOR

&

4

Figura 1. Estructura de un sistema de control realimentado.

Lanociénde realimentacion se puede ilustrar claramente mediante multitud
de casos précticos. Por ejemplo, en la figura 2 se muestra un sistema de control de
la posicién de un timén de un barco. Desde el cuadro de mando se puede elegir un
rumbo de consigna. La sefial de salida est4 constituida por la direccién efectiva de
la nave. Un instrumento de comparacién indica, en todo momento, la diferencia
entre la sefial de consigna y la salida. Cuando existe una diferencia entre ambas, el
sistema de control se encarga de actuar sobre el motor que gobierna el timén, con
objeto de reducir esta diferencia. Las posibles modificaciones de rumbo debida a
corrientes marinas y otras perturbaciones externas pueden ser corregidas de esta
manera (caso regulacion). Si se cambia el rambo de consigna, el sistema debe
igualmente responder a este cambio haciendo que la nave siga el nuevo rumbo
indicado (caso servomecanismo).

Actualmente los computadores se emplean con éxito para el control de
procesos industriales. Ademdas permiten incorporar otras funciones como las de
supervision, captura y tratamiento de datos, presentacién de sinépticos del proceso
en pantalla, etc. Sin embargo, muchos procesos continuos complejos se siguen
controlando de forma manual por la dificultad existente en la aplicacién de la teoria
de control cuando no se dispone de un modelo matemadtico suficientemente fiable.
El modelado cualitativo del comportamiento del operador del proceso lleva a
considerar técnicas de Inteligencia Artificial (IA) para la implantacién de
controladores inteligentes.
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Figura 2. Estructura de un sistema de navegacién de un barco. —

Por otra parte, la supervision de un sistema de control puede ser considerada,
desde el punto de vista funcional, como un sistema que implanta las diferentes
funciones de monitorizacién y supervisién. Estas funciones pueden corresponder
a rutinas, que una vez escritas se integran como parte del programa de control
[Gertler y Chang, 1986], o bien son implantadas empleando alguna técnica de
inteligencia artificial.

En general, un sistema de supervision debe llevar a cabo las siguientes
operaciones:

a) Monitorizacion de las operaciones de la planta y del controlador.

b) Deteccion de posibles fallos y funcionamientos incorrectos de algunos
de los componentes, en cuyo caso, si es posible, se reconfiguraria el
sistema (modificando o cambiando los algoritmos de control) para man-
tener el comportamiento dentro de unos determinados mdrgenes de -
estabilidad.

¢) Seleccion de los pardmetros de los algoritmos, de manera que el com-
portamiento se ajuste a cada situacién particular.

Teniendo en cuenta la supervisién, y desde un punto de vista jerarquico, el
sistema de control puede estar compuesto por tres niveles:

e Nivel de control, donde se ejecutan los algoritmos de control.
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¢ Nivel de captacion o de monitorizacion del comportamiento, donde se
realizan los cdlculos con los datos del nivel de control, suministrando ia
informacién procesada al nivel superior.

s Nivel de decision, donde propiamente se lievan a cabo las funciones
denominadas inteligentes y la toma de decisiones: localizacién y clasifi-
cacién de sucesos, seleccidn de algoritmos, ajuste de pardmetros, etc.

3. SISTEMAS EXPERTOS EN CONTROL Y SUPERVISION

Un sistema experto (SE) se puede definir como un programa de computador
que incorpora, de forma operativa, el conocimiento de expertos sobre un dominio
particular, y es capaz de razonar usando técnicas de razonamiento simbdlico para
resolver problemas dentro de dicho dominio; también tiene que ser capaz de
explicar sus conclusiones. En la figura 3 se representa la estructura de un SE de
aplicacién general y sus principales componentes:

e Base de conocimiento, que contiene el conocimiento general sobre el
problema.

* Base de datos, que contiene informacién sobre el problema particular.

¢ Motor de inferencia, que estd constituido por los métodos para aplicar
el conocimiento general a la resolucién del problema.

» Componente explicativo, que informa al usuario de las conclusiones ob-
tenidas.

e Acoplamiento con el usuario, que presenta la informacién al usuario de
forma inteligible.

» Componente de adquisicion del conocimiento, que se encarga de comu-
nicarse con el experto de conocimiento del problema y procesa esta
informacién.

En cualquier caso, ésta no es la tinica estructura posible. Con frecuencia,
algunos de estos componentes estdn intimamente ligados y no son separables.
Asimismo, se puede extender esta estructura basica a sistemas con capacidad de
aprendizaje.
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Figura 3. Estructura de un sistema experto de aplicacidn general.

3.1. Esquemas de sistemas expertos en control y supervisién

Se pueden considerar como esquemas bdsicos de SSEE en tiempo real los
siguientes:

Sistemas basados en reglas, que intentan modelar la estrategia de control
manual del operador de planta. Esto se lleva a cabo mediante reglas que expresan
deforma cualitativacomo se debe elegir lasefial de control en diferentes situaciones.
Un ejemplo de técnica que utiliza este tipo de representacion son los sistemas de
control borroso (figura 4). Estos sistemas se han empleado en procesos tales como
hornos de industrias cementeras, en los cuales no existe o es dificil obtener un
modelo matemaético del proceso que permita disefiar el control.

Sistemas basados en conocimiento, que emplean técnicas de sistemas ex-
pertos para codificar el conocimiento general y la heuristica que intervienen en
cualquier proceso (figura 5). Este esquema, que inicialmente fue propuesto en
Astrom y Anton [1984] y en Astrdm y col. [1986], permite combinar de forma
inteligente los algoritmos de control, identificacién y monitorizacién de un proceso
[Sanz, 1987].
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Figura 4. Sistema de control borroso.

Sistema basado
en.Conacimiento

4

A\

O CONTROLADOR T SISTEMA

MEDIDOR

r
4

Figura 5. Sistema basado en conocimiento.

Sistemas de inteligencia distribuida, que se caracterizan por una estructura
en donde los componentes del SE estdn fuertemente diluidos en la misma. Un
ejemplo de este tipo de sistemas son los que utilizan redes neuronales [Widrow y
Lehr, 1990] (ver figura 6). Estos sistemas poseen una cierta capacidad de adquirir
informacién de forma redundante, lo cual implica una naturaleza fiable, robusta y
tolerante a fallos.

75




Estudios de légica borrosa y sus aplicaciones

Controlador Neuronal

——»?——» b Proceso

\

Figura 6. Utilizacién de redes neuronales.

4. CONTROL Y SUPERVISION DE PROCESOS MEDIANTE
CONJUNTOS BORROSOS

En los dltimos afios, el control borroso se ha convertido en una de las dreas
mds activas y fructiferas dentro de las investigaciones en teorfa de conjuntos
borrosos. Los trabajos pioneros sobre control borroso, desarrollados por Mamdami
y sus colegas en los aflos 75-77, fueron inspirados por los trabajos previos de Zadeh
(1965-1975) sobre teoria de conjuntos borrosos y razonamiento lingiifstico aproxi-
mado.

Hay un gran niimero de aplicaciones recientes entre las cuales se encuentran
las de control de calidad de agua, conduccién automadtica de trenes, control de
ascensores y graas, aplicaciones en reactores nucleares, automéviles, maquinas
lavadoras, etc. Existen también desarrollos de dispositivos de hardware borroso,
memorias borrosas y computadores borrosos.

Todas estas aplicaciones han puesto de manifiesto que la utilizacién efectiva
de un sistema borroso, en el contexto de procesos complejos mal modelados, puede
ser controlada por un operador humano experimentado, sin el conocimiento de la
dindmica subyacente.

La literatura sobre control borroso ha crecido rapidamente, haciendo dificil
la presentacién de una recopilacién signicativa de las contribuciones fundamenta-
les, que siempre serd subjetiva. En la tabla I se resumen cronolégicamente algunas
de las primeras aportaciones.
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TABLA X
Afio Autor Aportacion
1972 Zadeh Controiador borrosc
1973 Zadeh Variables lingiiisticas
1974 Mamdani y Assilian Control maquina de vapor
1977 Ostergaard Control intercambiador de calor y horno cementera
1980 Tong y col. Procesador de aguas residuales
1983 Takagi y Sugeno Derivacién de reglas de control borroso

Posteriormente, el crecimiento de los trabajos fue explosivo, éxito quizé
debido a que la 16gica borrosa, que es la 16gica sobre la que se asienta el control
borroso, estd mucho mds préxima al pensamiento humano y al lenguaje natural que
los sistemas l6gicos tradicionales.

Baésicamente, lalogica borrosa proporcionaun medio efectivo de aprehender
la naturaleza aproximada e imprecisa del mundo real. Visto desde este perspectiva,
la parte esencial del control y supervision borrosos es un conjunto de reglas
lingiifsticas relacionadas por los conceptos duales de implicacion borrosay deregla
de inferencia composicional.

En esencia, el control y supervisién borrosos proporcionan mecanismos que
permiten convertir una estrategia lingiiistica basada en el conocimiento experto en
una estrategia automatica. La experiencia muestra cémo los resultados de aplica-
cién de control borroso resultan mejores que los obtenidos por técnicas de control
y supervisiéon convencional.

En particular, ]a metodologia del control borroso resulta muy util cuando los
procesos son demasiado complejos para ser analizados por técnicas cuantitativas
convencionales, o cuando las fuentes disponibles de informacién son interpretadas
de modo cualitativo, impreciso o incierto. Por tanto, el control y supervisién
borrosos pueden ser vistos como un punto de aproximacidn o encuentro entre un
control analitico, basado en un modelo matemdtico exacto, y unaestrategia de toma
de decisiones.

A continuacién, y aunque por el momento no existe un procedimiento
sistematico para disefiar un controlador borroso, se establecerd un resumen de la
metodologia y problemas que surgen en control y supervision borrosos: las
estrategias de borrosificacién y desborrosificacion, la derivacién de la base de
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datos y reglas borrosas, los mecanismos de razonamiento, etc. Nos centraremos en
aquellos aspectos especificos de control y supervision.

4.1. Estructura de un controlador borroso

La configuracién basica de un controlador borroso directo se indica en Ja
figura 7 [Lee, 1990]. Esta estructura puede tener algunas variantes, pero siempre se
puede organizar en cuatro componentes principales: lainterfase de borrosificacion,
la interfase de desborrosificacion, la base de conocimiento, y la [ogica de toma de
decisiones.

Base de
Conocimiento

4 y

Interfase de Interfase de
Borrosificacion v Desborrosificacion

L 6gica de
razonamiento

v

Proceso

Controlado
Estado del Proceso Sefial fisica Control

Figura 7. Estructura de un controlador borroso.

En el caso de que el sistema borroso no se dedique al control directo, sinoa
la supervisién, el esquema es el mismo, salvo que el bloque «proceso» ya no
representa la planta aislada, sino la planta con un controlador convencional,
algunos de cuyos pardmetros se ajustan desde el sistema borroso, en base a las
informaciones recibidas sobre el funcionamiento del proceso.

» [nterfase de borrosificacion. Debe realizar las siguientes tareas:

a) Medida de las variables del proceso.
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b) Escalado de las mismas, que transfiera su rango-de valores a los corres-
pondientes universos de discurso.

¢) Borrosificacion, esto es, conversién a valores lingiifsticos que pueden ser
considerados como etiquetas de conjuntos borrosos.

* Base de conocimiento, que consta de:

d) Una base de datos con las definiciones utilizadas en las reglas lingiifsticas

y
e) La base de reglas lingiifsticas que caracteriza los objetivos del control.

» Logica de toma de decisiones, que es el niicleo del sistema borroso. Tiene la
capacidad de simular el razonamiento humano, utilizando las reglas de inferencia
de la légica borrosa.

e Interfase de desborrosificacion , que realiza las tareas:

f) Escalado que transforma los universos de discurso en rangos de variables
de actuacién sobre el proceso, y

g) La desborrosificacion, que produce una accién de control no borrosa a
partir de una inferencia borrosa.

4.2. Caracteristicas de un contrelador borroso

A continuacién se citan algunos aspectos importantes que deben ser consi-
derados en el disefio de un controlador borroso.

Farticionborrosade los conjuntos de entradasy salidas. Este es el problema
de la decisién del nimero de conjuntos borrosos primarios o basicos, nimero que
determinard la granularidad o finura del control borroso que se puede obtener. Por
ejemplo, en un sistema con dos entradas (p, q) y una salida, y con Np, Ng conjuntos
primarios para la p y la g, el méximo nimero de reglas borrosas es Np x Ngq. Los
valores &ptimos de los tamafios de particiones Np, Nq se determinan normalmente
mediante tanteos sucesivos.

Completitud. Tipicamente, un controlador borroso deberd ser capaz de
inferir la accién de control adecuada para cualquier estado del proceso. Esto estd
relacionado tanto con la base de conjuntos primarios como con la base de reglas.
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El soporte de un conjunto borroso primario es el intervalo de valores paralos
cuales el grado de pertenencia es distinto de cero. Para asegurar la completitud es
necesario que la unién de todos los soportes de los conjuntos borrosos primarios
cubra todo el universo de discurso, de forma que cada punto tenga un grado de
pertenencia mayor que 0. con respecto de algiin conjunto. Normalmente, se elige
a=0.5. La completitud se incorpora a la base de reglas a través de la experiencia del
disefiador. Cuando en alguna situacién no se dispara ninguna regla con un grado
suficiente de pertenencia, se deben incluir reglas adicionales.

Fuentes de obtencidn de las reglas. Hay tres fuentes, no mutuamente exclu-
sivas, para obtener las reglas de control borroso:

« Experiencia y conocimiento de] ingeniero de control. Consiste en la
verbalizacién de la experiencia diaria sobre la planta, expresada de forma
lingiifstica. Queda formalizada, por ejemplo, en el manual de operacién del
proceso, que registra las acciones de control del operador humano.

» En base a un modelo borroso del proceso. Este método es mds fiable, en
el sentido de que se parte de una estructura (modelo borroso del proceso)
cuyo tratamiento se puede abordar metodolégicamente con mds rigor. Sin
embargo, este método no esta suficientemente desarrollado.

» En base al aprendizaje. Aqui existen dos niveles, el de la base de reglas, y
el de las «meta-reglas», que crean y modifican reglas de base, hasta
conseguir un comportamiento adecuado. Un ejemplo de aplicacion de este
método lo constituyen los controladores autoorganizados.

5. SISTEMAS BASADOS EN CONOCIMIENTO

Desde el punto de vista de control de procesos, estos sistemas pueden ser
considerados como un sistema experto afiadido a un sistema de control convencio-
nal.

Sin embargo, hay que resaltar que estos sistemas van a diferir, en su modo
de operar, de los SSEE tradicionales. En efecto, el esquema indicado en la figura
3, puede ser considerado como un sistema que trabaja en lazo cerrado a través del
operador. El sistema dialoga interactivamente, con lo cual el razonamiento sélo
puede ser realizado en la medida en que el operador introduce datos para realizar
sucesivos razonamientos. Para construir un SE para control y supervisién de
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procesos, a partir de uno convencional, es necesario, desde el punto de vista
conceptual, desplazar al operador humano del bucle, construir un subsistema de
adquisicién de datos para preprocesar las salidas de los sensores, y sintetizar los
algoritmos de control apropiados (figura 8).

—# Controlador ¥  Sistema —~—J
r — e e e e —— e s e s e S S e e e T ‘ - — "
| |
! C?";‘:’:.S'én Procesado | !
.y | Simbolico- numeérico I
| numérico |
! 5 l, '
| |
Conocimiento Adquisicion del Base de Base de |
experto [ conocimiento Conocimiento datos i
i I
{ |
] ) !
| Motor de inferencias {
| de tiempo real i
| |
] I
I ) i
| Componente N Acoplamiento |
| explicativo con el usuario {
i

Figura 8. Estructura de un sistema basado en conocimiento.

Por otra parte, la naturaleza de tiempo real de estos sistemas obliga arealizar
consideraciones especificas sobre el comportamiento de un sistema basado en
conocimiento de tiempo real, ya que éstos se diferencian sustancialmente de los
sistemas expertos desarrollados para aplicaciones de consulta interactiva.

Para la construccién de sistemas basados en conocimiento se pueden seguir
basicamente dos alternativas. Por un lado, adaptar un SE de aplicacién general,
creando un médulo de procesado numérico (de las variables provenientes de los
sensores y de los algoritmos de control e identificacién) y un médulo de conver-
sién simbélico-numérico que transforme las conclusiones simbélicas en valores
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numéricos que son capturadas por el algoritmo de control. La otra posibilidad es el
empleo de un sistema experto de tiempo real, cuya estructura estd disefiada de
manera que pueda ser integrado en un sistema de control convencional. Es evidente
que, en lamedida en que no existian productos adaptados a la manipulacién directa
de los valores proporcionados por los sistemas de control y a su integracién en
tiempo real, era necesario emplear sistemas de aplicacién general. Sin embargo,
existen en la actualidad productos comerciales disefiados para este cometido. Cabe
mencionar entre ellos [Arzén, 1992]: G2, RTAC, COGSYS, RTworks y TDC3000
Expert.

5.1. Aspectos de tiempo real de los sistemas basados en conocimiento

Un sistema basado en conocimiento de tiempo real puede definirse como un
sistema para el cual existe un tiempo fijo, al término del cual debe producir una
respuesta [Laffey y col., 1988]. Las caracteristicas de tiempo real se concretan en
[Arzén, 1989]:

Razonamiento no mondtono. El razonamiento se lleva a cabo con datos que
provienen de sensores y que son variables en el tiempo, lo cual provoca un cambio
en el estado del sistema y la posible invalidez de determinados sucesos. El
razonamiento debe ser capaz de retraer de forma automdtica las situaciones o
eventos inferidos con objeto de mantener una visién consistente del entorno.

Sucesos asincronos. El sistema debe ser capaz de responder a sucesos que
pueden aparecer de una forma arbitraria en el tiempo. Es de suma importancia la
manipulacion de interrupciones para atender a procesos prioritarios.

Razonamiento temporal. Los sistemas de tiempo real tienen que permitir
representar el tiempo y razonar sobre sucesos pasados, presentes y futuros, y sobre
la secuencia de sucesos.

Restricciones en el tiempo de razonamiento. Las conclusiones del razona-
miento deben estar disponibles cuando la solucién es necesaria, dentro de unos
mérgenes de tiempo fijados. Aqui se incluye también la posibilidad de estimar o
medir el tiempo necesario para realizar el razonamiento.

Razonamiento en paralelo. Muchos de los problemas de razonamiento se
pueden plantear como un conjunto de actividades que se pueden ejecutar en
paralelo. Ello obliga a disponer de mecanismos de sincronizacién entre las
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diferentes actividades y la posibilidad de suspender una actividad un cierto tiempo
o cuando ocurre una determinada situacion.

5.2. Caracteristicas de un sistema basado en conocimiento de
supervision de procesos

Los sistemas basados en conocimiento de tiempo real estdn especialmente
orientados a la monitorizacién y a la supervisién de procesos, ya que pueden
interaccionar con algoritmos clasicos de control sin necesidad de eliminarlos. En
todo caso, el sistema debe tener un comportamiento anélogo al de un operador
experimentado ante las diferentes situaciones de funcionamiento del sistema.

Los principales objetivos de un sistema basado en conocimiento de super-
visién en control de procesos son:

* Mejora del comportamiento en bucle cerrado.

= Seleccién, en linea, de los algoritmos de control y, en su caso, de identi-
ficacién a emplear.

* Modificacién en linea de las funciones objetivo, por ejemplo, la modica-
cién de los indices cuadréticos de un control ptimo.

e Verificacién de los indices de robustez.

¢ Deteccién de situaciones andmalas o cambios bruscos de funcionamien-
to.

e Vigilancia de determinados comportamientos o situaciones de tipo algo-
ritmico: «antiwindup», traza de la matriz de covarianza, etc.

= Aprendizaje de situaciones patrén o estereotipadas.

« Coordinacién con el funcionamiento de otros posibles controladores y
con los objetivos globales de funcionamiento, con un determinado hori-
zonte de tiempo.

Es evidente que no todas estas funciones pueden ser llevadas a cabo
simultdneamente. De hecho, existen tareas faciles de supervisar y de introducir
dentro del programa de control, como, por ejemplo, la toma de decisiones ante el
valor de la sefial de control. Sin embargo, existen otras funciones de supervisién
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que, aparte de su complejidad, por restricciones temporales no pueden ser llevadas
acabo conlamisma periodicidad. Esta periodicidad sugiere ladivisién del esquema
de supervisién inteligente en varios niveles. Cada uno de éstos realiza diferentes
funciones de supervisién a distintas escalas de tiempo. Cabe pensar que cada nivel
puede ser implantado por un SE con caracteristicas propias y funcionando de forma
independiente con escalas de tiempo diferentes. Estos sistemas colaboran entre si
comunicdndose datos mediante un mecanismo denominado de pizarra
(«blackboard»). La pizarra es un conjunto de posiciones de memoria central del
computador en el que un SE puede almacenar informacién, de forma que otro SE
pueda emplearla si ello es necesario para alcanzar sus objetivos. Por lo tanto, la
pizarra es una estructuraque contiene informacién que puede ser vista por los SSEE
cooperantes. La manipulacién de esta informacién depende de la aplicacién.

Hay que resaltar que las técnicas de supervisién inteligente introducen
siempre una complejidad adicional en el disefio del sistema, por tanto, no deben
ser empleadas en aquellos casos en los cuales se puede lograr un funciona-
miento aceptable del sistema de control mediante otras técnicas de control y de
supervisién.

6. REDES NEURONALES EN CONTROL Y SUPERVISION
INTELIGENTE DE PROCESOS

En los comienzos de laIA, se podian encontrar dos objetivos principales, que
originalmente parecian dos aspectos del mismo problema: disefiar médquinas
inteligentes y entender la inteligencia humana.

J. von Neumann buscaba una teorfa que estableciese las diferencias 16gicas
entre autémata natural y artificial. McCulloch y Pitts mostraron cémo las neuronas
formales, similares a las células nerviosas (neuronas naturales), alcanzan la misma
capacidad de computacién que una maquina de Turing.

La cuestién de c6mo hacerlas aprender fue abordada por Rosenblatt y
Minsky mediante el perceptron. Aunque esas primeras redes aprendian y recono-
cian patrones sencillos, sus limitaciones detuvieron momentaneamente, a finales
de los 60, las investigaciones en este campo.

Recientemente, ha aumentado el interés en IA y redes neuronales, debido a
los avances en algoritmos de entrenamiento y a los desarrollos en hardware, que
hacen posible implantar las redes mediante computadores anal6gicos o digitales
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mds rapidos y econémicos, bien sea en equipos especificos o en computadores
convencionales.

En general, el trabajo de investigacién en redes neuronales se divide en tres
reas:

¢ Algoritmos para determinar conexiones y pesos;
e Realizacién microelectrénica de las redes;
» Investigacién de las redes neuronales biolégicas naturales.

Los desarrolios y aplicaciones incluyen procesado de sefial, reconocimiento
adaptativo de patrones, procesado de voz € imagen.

En particular, en control y supervision se han desarrollado técnicas neuronales
paraidentificacién, control adaptativo y control de sistemas de gran dimension, que
se han aplicado en las industria aeroespacial, cementeras, robdtica, etc.

6.1. Redes neurcnales y control inteligente

Como indica Bavarian [1988], uno de los principales propésitos del control
clasicorealimentado es €l de aumentar la robustez del proceso, es decir, incrementar
el margen de buen funcionamiento aunque aparezcan perturbaciones o incertidum-
bre en el sistema de control. Hay que observar que el control cldsico proporciona
robustez, pero con un margen relativamente pequefio de incertidumbre. Para
mejorar este aspecto, se han introducido diferentes técnicas de control avanzado.
Entre éstas se encuentran los sistemas de control, denominados controladores
adaptativos, que abordan los problemas de cambios en los pardmetros del proceso,
y de otras sefiales en el entorno. El control adaptativo generalmente afiade sobre el
lazo de realimentacién un segundo lazo, cuya tarea consiste en el seguimiento de
los pardmetros del proceso con objeto de obtener un sistema de control éptimo
desde el punto de vista del disefio del controlador. La figura 9 muestra un diagrama
de bloques general para este esquema de control.

Desde el punto de vista de disefio, el objetivo de un sistema de control
inteligente es similar al de control adaptativo. La diferencia es que para un sistema
inteligente, generalmente se supone un rango de incertidumbre que pueda ser
mucho mayor que el tolerado por un sistema de control adaptativo. Por ejemplo, el
rango de incertidumbre puede ser mucho mds amplio del esperado debido a la
presencia de perturbaciones del proceso no cuantificables y no estructuradas.
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v

_*O_—> Controlador > Proceso

- Identificacion
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Figura 9. Estructura de un sistema de control adaptativo.

Con la utilizacién de redes neuronales, el problema de control puede ser
asimilado al problema de reconocimiento de patrones. El controlador neuronal
inteligente debe reconocer y aislar, de la lectura de variables, patrones de com-
portamiento, aprender, a partir de la experiencia, a reconocer rdpidamente los
cambios de situacién e, incluso, trabajar con informacién incompleta. Estas
propiedades de reconocimiento de patrones, realizacién de funciones no lineales,
y la capacidad de autoaprendizaje rapido son las ventajas potenciales que propor-
cionan las redes neuronales para el disefio e implantacién de controladores
inteligentes.

A modo de ejemplo, en la Figura 10a se muestra un elemento individual
constitutivo de la red, o neurona simple. La neurona efectiia la suma de entradas x;,
ponderada por los pesos w, e indica en la salida si el resultado arroja un balance
positivo (y=+1) o negativo (y=-1). Pueden definirse otras neuronas similares
utilizando una funcién de activacion de salida similar a la funcién signo.

LaFigura 10b muestraunared neuronal, basada enuna interconexién masiva
de neuronas simples y organizada en dos capas. Las redes neuronales multicapa
permiten aproximar funciones no lineales arbitrarias entre sefiales de entrada y
salida, con tal de incluir un nimero suficientemente grande de neuronas simples.

De estaforma, lared puede ser entrenada, por modificacién de los coeficientes
o pesos, de manera que sea capaz de reconocer situaciones o patrones especiales,
tales como la aparicién de un fallo, de una situacién de alarma, etc., y asi poder
generar las acciones adecuadas.
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Figura 10. Estructura de las redes neuronales.

Poreste motivo, lared multicapa puede sustituir aun controlador convencio-
nal, con las ventajas de la posibilidad de aprendizaje, en cualquiera de los esquemas
usuales de identificacién y control adaptativo (Ver figura 11). Unabuenareferencia
técnica para estas cuestiones es el articulo de Narendra y Parthasarathy [1990].
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Figura 11. Estructura de un sistema de control borroso con redes multicapa.

7. APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN
CONTROL Y SUPERVISION DE PROCESOS

Serfa imposible elaborar una recopilacién méds o menos exhaustiva de
aplicaciones IA en control y supervisién de procesos, debido a la enorme difusién
actual de estas técnicas. No obstante, en este apartado se analiza una muestra
significativa de los desarrollos dentro de lacomunidad cientifica y técnicaenel drea
del control de procesos e inteligencia artificial. En las aplicaciones seleccionadas
se discute, no sélo el interés de la aplicacién en si, sino especialmente los aspectos
de JA: motivaciones en la eleccién de este método, ventajas alcanzadas, problemas
derivados, etc. Hemos omitido deliberadamente las aplicaciones de robética que
son tratadas en otro trabajo (véase «Aplicacién de la l6gica borrosa en el control de
procesos y robética») y, por idéntico motivo, las aplicaciones en otros dmbitos de
la ciencia, tales como las médicas (véase «Aplicacién del control borroso en
Medicina»). ’
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7.1. Desarrollos recientes en control y supervision borrosos

A continuacién se muestran algunas aplicaciones industriales recientes de
control y supervisién que utilizan técnicas de control borroso.

7.1.1. El coche borroso de Sugeno [Sugeno y Nishida, 1985]

Este coche sigue una trayectoria de referencia complicada y aparca por si
mismo en un recinto prefijado. El sistema borroso estd formado por reglas
con antecedentes borrosos y cuyos consecuentes toman la forma de una combi-
nacién lineal de las variables de interés (distancias, orientacién del vehiculo,
etc.).

Los pardmetros de las reglas se entrenan en una fase en la que un operador
guia al coche en diferentes situaciones. Por tanto, el sistema posee la capacidad de
aprendizaje.

7.1.2. Conduccién automdtica de trenes [Yasunobu y Miyamoto, 1985]

Este sistema ha sido desarrollado e implantado en 1987, por Hitachi Ltd.,
para el tren de Sendai, en Jap6n. En este sistema, un evaluador borroso compara las
diversas posibles acciones de control y decide cudl es la més apropiada.

Los criterios utilizados son: seguridad, comodidad, exactitud en la parada,
tiempo de transporte, etc. Un subsistema realiza el control a velocidad constante y
otro subsistema se encarga de las fases de arranque y parada.

7.1.3. Control borroso de griias de contenedores [Yasunobu y Hasegawa,
1986]

Las variables de disefio son: seguridad, exactitud, y tiempo de arrastre del
contenedor. Esta organizado en dos subsistemas: el movimiento y rotacién de la
gria, y el ascenso y descenso del cable con la carga. Cada subsistema tiene a su vez
un nivel de decisién y un nivel de activacién.

La automatizacién ha sido probada con éxito en el puerto de Kytakyusu en
Jap6n. El funcionamiento del sistema borroso es comparable al de un operador
experimentado, y ambos superan en 30 cargas por hora al funcionamiento con un
operador no experimentado.
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7.2. Aplicaciones industriales de los sistemas basados en conocimiento

7.2.1. Sistema de gestion de alarmas en una planta de destilacion [Jacob y
Suslenchi, 1990]

Este sistema basado en reglas, denominado EXTASE, permite localizar las
causas delas sefiales de alarma que ocurren en la superficie caliente de una columna
de destilacién de una refinerfa, sirviendo de ayuda al operador de planta.

El sistema se basa en dos importantes principios de disefio. El primero
consiste en representar el conocimiento heterogéneo mediante funciones que
describen causalmente el proceso. El segundo principio consiste en construir
progresivamente una red de hipétesis que permiten un control de biisqueda local,
almacenando la informacién dindmica dependiente del tiempo y formando una
base para el proceso de explicacién,

7.2.2. Monitorizacion y diagnéstico de un telescopio espacial [Perkins y
Austin, 1990]

Esta aplicacion, denominada wheels, consiste en la monitorizacién y diag-
néstico de anomalfas de los dispositivos de control de altitud primario del telesco-
pio espacial Hubble, a partir de datos telemétricos.

El sistema inteligente estd basado en el sistema LES de la Lockheed,
habiendo sido modificado con objeto de incluir la posibilidad de emplear razona-
miento temporal (véase «Razonamiento temporal borroso»).

7.2.3. Sistema integrado de supervision de sistemas de control [Marcos y
col., 1992]

Este sistema consiste en un conjunto de paquetes de programas desarrollados
en Ada para la supervisién de sistemas de control. Este sistemarealiza el control del
proceso mediante controladores cldsicos e inteligentes, empleando un sistema de
monitorizacién en linea para detectar situaciones anémalas.

Este paquete de programas ha sido empleado para el desarrollo de un sistema
inteligente que compensa las zonas muertas en un servomecanismo de posicién. El
supervisorrealiza, en este caso, la vigilanciay deteccién de situaciones no deseadas
del comportamiento del sistema en bucle cerrado, tales como: errores en régimen
permanente, ciclos limites y zonas de funcionamiento no deseadas.
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7.3. Aplicaciones recientes de redes neuronales en control y supervisién de
Procesos

7.3.1. Aplicacién de redes neuronales a control 6ptimo de vuelo [McKelvey,
1992]

Se trata de un problema de control éptimo de vuelo de aeronaves: el pro-
blema de ascenso (o descenso) de altura, optimizando el tiempo transcurrido o el
consumo de energia. El modelo simplificado de la dindmica de la aeronave no es
lineal.

Es importante resaltar que no existe solucién analitica al problema. La
ausencia de una solucién analitica directa sugiere usar una red neuronal. El
controlador se realiza mediante una red neuronal de 4 entradas, 2 salidas y 2 capas,
de 10y 5 neuronas. La red se entrena por el método de «propagacién hacia atrds
del gradiente», a partir de ejemplos constituidos por leyes de control éptima
generadas numéricamente por simulacién. Los resultados se consideran satisfacto-
rios.

7.3.2. Aplicacion de redes neuronales a la medida no intrusiva de caudal en
tuberias multifase [Shepperd y Russell, 1992]

Se trata de la medida de caudales extraidos de estaciones petroliferas. El
producto contiene una fase de gas natural, dos fases liquidas (petréleo y agua) y
particulas sélidas. Existen distintos tipos de régimen de flujo (estratificado,
distribuido). Los requisitos legales-fiscales exigen una precisién del 1% en cau-
dales. Las medidas se hacen con sensores no intrusivos (conductividad, rayos X,
ultrasénicos).

El procesado de sefial convencional presenta problemas de dificultad de
andlisis de la medidas de los diferentes sensores. La utilizacién de un sistema
experto tiene la desventaja de que las posibles reglas son dificiles de especi-
ficar.

Por estos motivos, se ha decidido la utilizacién de redes neuronales. Las
redes son ventajosas en situaciones en las que existe una abundancia de ejemplos
(para entrenamiento). Otras ventajas que presentaron fueron su capacidad de
aprendizaje y generalizacién, su capacidad de tratar problemas no lineales en
presencia de ruido, y su rapidez y eficiencia computacional.
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7.3.3. Procesamiento con redes neuronales para el mantenimiento de
posiciones de naves en el mar [Xiang-Gu'y col., 1992]

El problema es el del mantenimiento de naves o plataformas flotantes en una
posicién fija en el mar, evitando las perturbaciones del viento, corrientes y oleaje.
Eneste tipo de situaciones es aconsejable lautilizacién de control en prealimentacion
(feedforward), que se anticipe a la perturbacién, corrigiéndola. Para ello es
necesario modelar las perturbaciones. En este proyecto se usan redes neuronales
para modelar el efecto no lineal del oleaje sobre la posicién de la nave. La red
funciona satisfactoriamente y ha sido entrenada para modelar la fuerza del oleaje.

8. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha intentado mostrar una parte de lo que son los desarrollos
actuales en los campos de IA e Ingenieria de Control. En primer lugar se han
esbozado los objetivos de la automatizacién de procesos industriales, y se han
establecido los conceptos de control y supervision. A continuacién se han consi-
derado los esquemas generales de SSEE aplicados a control y supervision, y se han
clasificado en: Sistemas basados en reglas y 16gica borrosa; Sistemas basados en
conocimiento; y Sistemas de inteligencia distribuida y redes neuronales.

Para cada uno de estos tres enfoques, se ha descrito el esquema basico de
funcionamiento y se han resaltado aquellos aspectos principales que deben ser
tenidos en cuenta en el disefio e implantacion en tiempo real, terminando con una
seleccion de algunas de las aplicaciones industriales recientes mds significativas.

Estas técnicas de control basadas en conjuntos borrosos, o en otros métodos
de 1A, se estan expandiendo actualmente a un ritmo creciente. Como resultado, el
ingeniero de control se encuentra con una variedad de productos comerciales para
resolver un problema concreto de automatizacion. La eleccién del sistema (control
borroso, neuronal, o basado en conocimiento) depende de los objetivos y del
proceso a automatizar. En este trabajo se intenta recoger algunos aspectos clave de
Jos distintos métodos, de modo que puedan servir de orientacién en el problema de
seleccién de la herramienta adecuada.
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FABRICACION AUTOMATIZADA DE AMPLIFICADORES
ELECTRONICOS EN TELEVES UTILIZANDO LOGICA BORROSA

Ricardo Garcia Rosa y Pedro F. Zuliani
Instituto de Automadtica Industrial, CSIC, Madrid

1. INTRODUCCION

La légica borrosa no nacié como una disciplina teérica, sino como una
herramienta préctica que intentaba describir, para posteriormente simular, el
comportamiento de las personas, cuando éstas realizan el control manual de
determinados procesos. Los procesos que desde un principio se han puesto como
ejemplo van desde los aparentemente sencillos de conducir un automévil o hacer
aterrizar un aeroplano hasta el casi imposible, como muestra la experiencia
cotidiana, de mezclar con fortuna el agua de la ducha o bafio sin escaldarse.

La comunidad cientifica dedicada al control de procesos no acogi6 esta
nueva herramienta con los brazos abiertos precisamente, sino que puso de manifies-
to constantemente las aparentes —quizds no tan aparentes— inconsistencias en la
formulacién de la teorfa de control de procesos por medio de métodos basados en
la 16gica borrosa, ddndose la paradoja de que las herramientas desarrolladas para
resolver problemas préicticos eran rechazadas por estar excesivamente alejadas de
la realidad.

La principal objecién que se le hace es la de estar al servicio de charlatanes
que se dicen capaces de resolver todos los problemas de control aunque éstos estén
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mal definidos, haciendo de ella la panacea universal o remedio para todos los males.
Esta pretension por parte de los cientificos —o creyentes— de 1a 16gica borrosa de
conocer procedimientos para controlar procesos de cuyo funcionamiento solo se
tiene un conocimiento aproximado choca con lanecesidad de tener un buen modelo
matemético de ellos por parte de los que utilizan métodos «cldsicos» de control.

Creemos que los dos puntos de vista son correctos; es decir, que no puede
controlarse ningiin proceso del que no se posea un modelo de su comportamiento
y que la teorfa de control que utiliza procedimientos basados en la 16gica borrosa
es capaz de controlar procesos mal definidos. La explicacién reside en que lo que
utiliza es un modelo distinto del funcionamiento del sistema a controlar, como
puede ser un modelo del comportamiento de una persona que es capaz de hacerlo
manualmente.

El caso que nos ocupa es un ejemplo claro de sistema fisico del que no se
posee un modelo matemdtico, pero sf existen personas que son capaces de
controlarlo; lo describiremos a continuacion.

2. EL PROBLEMA DEL AJUSTE DE EQUIPOS ELECTRONICOS

Los amplificadores monocanales de UHF se utilizanen instalaciones domés-
ticas para obtener buenas sefiales de cada una de las emisoras, separandolas de las
de las demis. Estos equipos se fabrican como amplificadores de gran ancho de
banda provistos de dos filtros que ajustados convenientemente s€ particularizan
para transformarlos en amplificadores monocanales; este proceso de singularizar
cada uno de los equipos lo realizan unos operadores provistos de dos destornilla-
dores con los que modifican las posiciones de unos elementos mdviles, observan
las figuras que aparecen en la pantalla de un analizador de ondas y repiten su
actuacién hasta que las figuras obtenidas sean las correctas, evidentemente el
tiempo utilizado en este proceso depende de la experiencia de los operadores.

El costo del tiempo dedicado al ajuste es una parte alta del precio del equipo
fabricado y Televés' consideré interesante automatizar este proceso de ajuste dado
que el nimero que se fabrica de estos equipos es elevado. Como nosotros no
necesitamos aqui concretar este nimero, diremos de una manera difusa que es
«aproximadamente bastante».

! Televés es una empresa de fabricacién e investigacidn electronica.
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Las caracteristicas eléctricas de los equipos fabricados dependen de un
conjunto de pardmetros que se corresponden con las posiciones de los elementos
moviles a los que nos hemos referido anteriormente, pero esta correspondencia no
estd definida matematicamente, sino que depende de la dispersién de los valo-
res eléctricos debida al proceso de fabricacién de los componentes; por esta razén
no puede automatizarse el ajuste mediante un procedimiento «cldsico», en su lugar
se ha procedido a automatizar el procedimiento que utilizan los operadores
humanos.

Podemos describir el sistema creado para automatizar el ajuste desde dos
puntos de vista de distinta naturaleza: el fisico y el funcional (mds divertido serfa
llamarles material y espiritual respectivamente).

3. COMPONENTES FiSICOS

Los componentes fisicos del sistema son: un banco auxiliar de sujecién de
los equipos, del que no hablaremos mds aqui, dos manos robotizadas para actuar
sobre los elementos de ajuste, un sistema de percepcién para analizar las caracte-
risticas de los equipos fabricados y un computador central en el que reside toda la
programacion.

La parte electromecdnicaestd formada por dos «manos» con un total de ocho
dedos, siendo cadauno de los dedos capaz de manejarun destornillador (aquiradica
una de las ventajas del sistema creado, ya que un humano sélo puede manejar dos
destomilladores simultdneamente); cada cuatro dedos estin gobernados por un
controlador de ejes de robot basado en un computador.

El sistema de percepcién coincide con el mismo equipo que manejan
los operadores, es un analizador de ondas programable que se utiliza para alimen-
tar a los amplificadores en estudio, que recibe su salida y que presenta el resul-
tado en forma de dos grificas sobre una pantalla; el conjunto de puntos que
constituyen estas graficas es el que deberd ser suministrado al computador cen-
tral.

El computador central estd encargado de la recepcién de todos los datos,
de su tratamiento y de proporcionar las érdenes a todos los componentes del
sistema.
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Figura 1. Diagrama de bloques.

4. DESCRIPCION FUNCIONAL

En el computador central se ha realizado un programa que estd encargado de
indicar al analizador de ondas cuiando y cémo debe comenzar su funcién vy,
posteriormente, de recibir los datos por él proporcionados. Estos datos directos son
analizados por un sistema de interpretacién y transformados en un vector de
caracterfsticas que representa el estado del equipo y que constituye la entrada a un
sistema experto basado en 16gica borrosa que almacena el conocimiento de los
expertos humanos; la salida del sistema experto es el resultado de un proceso de
concrecién que proporciona valores numéricos que son los que se suministran al
sistema de control de los motores de los dedos robotizados. Veamos a continuacién
los sistemas de interpretacion y de control borroso.

5. SISTEMA DE INTERPRETACION

Laformade laondaque proporcionael analizador, que representalos valores
de la ganancia en funcién de la frecuencia, se asemeja a la de la figura 2. De esta
figura destacaremos las siguientes caracteristicas:
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Los canales tienen un ancho de banda, su banda de paso, de 8 MHz y por

razones practicas se considera que la separacién entre canales consecutivos es de
16 MHz, en lugar de 8 MHz; cada canal queda especificado por dos frecuencias que
se denominan marcas inferior y superior respectivamente.

canal canal
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inferior

//L\\ | BMHz

!
|
|
|
!
! !
|
!
!
!
l
|

;
{

/’f\ // \\ l }
; |
| |
| [
' |
' !
i t

]

marca marca
inferior superior

Figura 2

Laformade la onda dentro del canal que esté siendo ajustado puede definirse
como formada por dos picos con un valle entre ellos; el anélisis del conjunto de
puntos que constituyen una curva los transforma en un vector de caracteristicas
cuyos componentes tienen los siguientes nombres y significados:

frecuencia: distanciadel primer pico (el de laizquierda) a la marca inferior del ca-
nal actual (figura 3).

rizado: diferencia entre las maxima y minima ganancias dentro de la banda de
paso.

ganancia: valor medio de las ganancias dentro de la banda de paso (figura 4).

ancho: (oanchodelabanda) diferencia entre las frecuencias en los que sepro-
ducen los dos picos.

simetria:  diferencia entre las ganancias de los dos picos (figura 5).
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simgtria
ancho

Figura 5

Estos nombres de componentes del vector de caracteristicas junto con los
calificadores a ellos asociados son los que utiliza el controlador lingtifstico en la
expresién de sus reglas.

6. LAS REGLAS DE CONTROL Y SU GENERACION

Se ha construido un sistema de generacién automdtica de controladores
borrosos, tal que, suministrandole una descripcién de la estrategia de control, él
proporciona el algoritmo que lo realiza.

Consta de dos partes: un entorno interactivo de descripcién de los califica-
dores lingiifsticos asociados a las variables fisicas y de las reglas que forman la
estrategia y un controlador borroso universal que utiliza la salida del entorno para
adaptarse a cada problema particular.

En el sistema de control del proceso de ajuste de Televés se han de definir
los nombres de las variables de entrada, que son los indicados anteriormente:
frecuencia, ganancia, rizado, ancho y simetria; los de las variables borrosas o
calificadores lingiiisticos asociados a cadaunade ellas; y ladescripcidén de cada una
de estas variables, es decir, el tipo de funcién que larepresenta y los parametros que
la describen.
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De la misma manera se han de describir las variables de salida y en este caso,
en un exceso de imaginacion, se les ha denominado E1, E2, E3, E4, S1, 52,83y
S4, refiriéndose a los elementos de ajuste de'los filtros de entrada y salida.

Lasreglas que describen la estrategia de ajuste representan la experiencia de
los operadores de Televés, relacionando una expresién borrosa de las variables de
entrada con otra expresion borrosa que describe las acciones que la experiencia del

operador dice que son las apropiadas. Una parte de la descripcién del problema es

la siguiente:

negativa

correcta L
positiva

-2 -1

simetria (ffn)

0 1 2

Figura 6
Variable fisica: simetria (ffn) Variable fisica: E4 ({fn)
negativa -39 -39 -2 -0,5 medio-izq 45 45 -15 -5
correcta -1,5 03 0,3 L5 poco-izq -15 -10 =5 0
positiva 0,5 2 39 39 cero -3 0 0
poco-der 0 5 10 15
medio-—der 5 15 45 45
Regla n®0:
S rizado (correcto) Entonces E1 (poc—der)
i
frecuencia (alta) E2 (poco—der)
Reglan® ]
s frecuencia (alta) Entonces E1 (poco—der)
i

simetrfa (positiva)
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El resultado de una sesién de trabajo con el entorno de programacién es un
fichero que, de acuerdo con una gramatica formal bien definida, describe la
estrategia a utilizar.

El controlador borroso universal consta también de dos partes: un traductor
y un motor de inferencias o proceso de concrecion.

La descripcién del proceso de ajuste realizada por el entorno de programa-
cién es analizada por un intérprete cuya funcién es traducirla a otro lenguaje cuya
gramatica permite describirunabase de datos apropiada para el motor de inferencias.

El motor de inferencias proporciona una semantica a la base de datos que
describe el ajuste y su funcién es mezclar la aportacién de cada una de las reglas al
valor de una variable de salida en un momento determinado. No se ha realizado un
tnico método de concrecién sino que el motor de inferencias utiliza, si puede, el
método de la media ponderada o el del centro de gravedad, si el otro no es aplicable.

7. ESTRATEGIA GENERAL

Larealizacién del control del robot de ajuste se ha dividido en cuatro fases,
una de preparacion y tres de estrategias borrosas. La fase de preparacién es muy
importante, ya que tiene como funcién la obtencién de un estado en el que sea
aplicable lo apuntado para las estrategias borrosas, es decir, la existencia de una
funcién de ganancia definida por dos picos y un valle entre ellos; para conseguirlo,
y dado que el estado inicial suele estar muy alejado de éste, se ha construido una
estrategia basada en Ja derivacién numérica de la funcién de ganancia y su posterior
interpretacion.

Las tres fases borrosas tienen una apariencia semejante, estando formadas
por dieciséis reglas cada una de ellas, aunque la seméntica asociada a los califica-
dores borrosos mediante las funciones de pertenencia que los describen es distinta.
También se corresponden con diferentes elementos de ajuste; primeramente se
realiza el ajuste del filtro de salida, a continuacién el del filtro de entrada y
finalmente existe una fase de ajuste global.

8. OTRAS CONSIDERACIONES

Quiere destacarse que la realizacién de un sistema robotizado como el aqui
descrito ha exigido no sélo la construccién de la estrategia borrosa y del robot

103



Estudios de Iogica borrosa y sus aplicaciones

multidedo, sino que también ha sido necesario que Televés volviese a definir los
productos a ajustar, de manera que fuesen accesibles todos los tornillos al robot y
también que construyese un sistema de manipulacién auxiliar y de conmutacién
automatica de sefiales para que pudiesen realizarse las tres fases borrosas sin
intervencién humana. Se destaca todo esto para mostrar como los procesos de
automatizacién llevan asociados otros muchos que exigen modificar la tecnologia.
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1. INTRODUCCION

La l6gica borrosa y los controladores borrosos fueron originalmente pro-
puestos por Zadeh [1973] y Mamdani y Assilan [1975] como un medio de
implementar la experiencia humana y tratar con la incertidumbre. Estos conceptos
fueron inicialmente aplicados a procesos poco definidos. Tales sistemas son
normalmente controlados por operadores humanos que consiguen buenos resulta-
dos baséndose en informacién imprecisa. El origen de esta imprecisién en los
sistemas de control pueden ser retardos entre la aplicacién de la sefial de control y
larespuesta del sistema, no-linealidades en el sistema, degradacién de los sensores,
etc.

El control borroso fue primeramente aplicado por Mamdani y Assilan
[1975]. En muchos casos el control mediante controladores borrosos fue superior
al control estrictamente manual. El éxito en estas aplicaciones ha ensefiado que el
control borroso puede tratar con sistemas poco definidos.

Zadeh introdujo la16gica borrosa para describir sistemas que son demasiado
complejos o poco definidos para admitir un andlisis matemédtico preciso. Su
principal caracteristica es el uso de variables lingiifsticas mds bien que variables
numéricas y la caracterizacién de las relaciones entre variables por sentencias
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condicionales borrosas. Mamdani y col. extendieron este concepto para tratar el
control de procesos industriales para los cuales no era posible conseguir medidas
precisas de las variables de estado.

A diferencia de los controladores cldsicos, el control borroso no utiliza
modelos matematicos del proceso a controlar. La idea bésica es imitar el razona-
miento y la experiencia de un operador humano al controlar un proceso. Este
conocimiento se implementa en un conjunto de reglas lingiiisticas que describen la
estrategia de control. La principal ventaja de esta aproximacién es la posibilidad de
implementar estrategias «heuristicas», basadas en la experiencia e intuicién del
operador humano.

Los operadores humanos utilizan términos cualitativos mds bien que
cuantitativos, en contraposicién con los controladores convencionales, para descri-
bir los estados de un proceso. Estamanera cualitativa de razonar se implementa por
medio de reglas en los controladores borrosos. Las etiquetas de estas reglas son
conjuntos borrosos, de esta forma se implementa la imprecisién que conlleva el
asignar datos numéricos con etiquetas lingiiisticas. Por ejemplo, un valor numérico
de 7 puede pertenecer a la etiqueta «Alto» con un valor de 0.8 y a la etiqueta
«Medio» con un valor de 0.3.

2. COMPARACION DEL CONTROL BORROSO CON
CONTROLADORES ANALITICOS

Para hacer un controlador analitico, un investigador en el disefio de modelos
debe hacer un modelo matemadtico del proceso, de forma que una funcién de
transferencia o un modelo en variables de estado describa el comportamiento de la
planta. Con esta informacién y las especificaciones de comportamiento, un espe-
cialista en control disefiarfa un controlador. En esta aproximacién, el trabajo est4
claramente definido y ni el disefiador de la planta ni el especialista en control
necesitan ser un experto en el campo del otro.

En el disefio de controladores borrosos la situacién es bastante diferente. No
se utilizan modelos matemdticos del sistema, sino que el controlador especifica la
accién de control por un conjunto de reglas de forma que al ocurrir determinadas
acciones se produzca una determinada salidade control. Esta aproximacién implica
queeldisenadorconozcaafondolaoperaciénde la planta, para despuésimplementar
la estrategia de control en forma de reglas.
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La informacién implementada en las reglas puede ser obtenida tanto del
conocimiento del funcionamiento de la planta como también del control manual del
operador humano. Este dltimo conocimiento puede ser conseguido mediante
entrevistas, cuestionarios o grabaciones en tiempo real de las acciones de control
del operador.

En los controladores analiticos se utiliza un criterio de comportamiento para
disefiar el controlador. Sin embargo, no hay un modo directo para utilizarun criterio
de comportamiento para el control borroso. El controlador borroso tiene que ser
construido y probado para determinar posteriormente su comportamiento. No hay
un método claro para determinar cuantas etiquetas borrosas utilizar, ni que funcién
de pertenencia utilizar. Por otra parte, la calibracién del controlador borroso tiene
que ser por prueba y error; es necesario repetir pruebas en lazo cerrado y con la
informacién resultante sintonizar las reglas de control y los grados de pertenencia
de los conjuntos borrosos.

3. DESCRIPCION DE UN CONTROLADOR BORROSO

Un controlador borroso consta basicamente de 4 partes: una interfase de
borrosificacién, una base de conocimiento, un proceso de inferencia basado en
l6gica borrosa, y una interfase de desborrosificacién.

1) La interfase de borrosificacién tiene las siguientes funciones:
a) Mide los valores de las variables de entrada.

b) Hace un escalado entre el rango de los valores de las variables de entrada
y sus correspondientes universos de discurso.

c) Borrosifica los valores convirtiéndolos en etiquetas lingiiisticas.

2) Labase de conocimiento contiene el conocimiento del operador y los objetivos
de control. Consta de 2 partes:

a) La base de datos, que contiene las definiciones de los conjuntos borrosos.

b) La base de reglas que caracteriza las acciones de control.

3) El proceso de inferencia que basado en l6gica borrosa simula la toma de
decisiones del operador humano.
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4) La interfase desborrosificadora realiza las siguientes funciones:

a) Un escalado que pasa de los valores del universo de discurso a los valores
reales.

b) Un proceso de desborrosificacién para obtener un valor numérico de la
acci6n de control a partir del conjunto borroso final.

El controlador borroso consta de un conjunto de reglas con etiquetas borro-
sas que describe las estrategia de control de un operador. Las reglas son de la
forma: -

IF (conjunto de condiciones) THEN (conjunto de consecuencias).

En el control borroso los antecedentes de las reglas suelen ser el «Error» y
el «Cambio en el Error». El Error es la diferencia entre el valor actual de la variable
a controlar y el punto de referencia. E1 Cambio en el Error es la diferencia entre el
error actual y el error en el anterior instante de muestreo.

Las reglas son codificadas de la forma:

IF ERROR=EIl y CAMBIO EN EL ERROR= CE1 then SALIDA= U1
IF ERROR= E2 y CAMBIO EN EL ERROR= CE2 then SALIDA= U2

IF ERROR= En y CAMBIO EN EL ERROR= CEn then SALIDA= Un
donde Ei, CEi y Ui son conjuntos borrosos.

El conocimiento se puede representar por una relacién total:
R=R1UR2U..URn=U (FixCei x Ui)

La unién de los Ri suele ser modelada por el operador «mdximo». El
producto cartesiano es representado por una t-norma, que suele ser el operador
minimo.

Para cualquier entrada, lasalida se obtiene utilizando laregla composicional
de inferencia:

U=(E xCE) « R
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El conjunto borroso resultante tiene que desborrosificarse para obtener un
valor numérico de control. Usualmente, para este proceso de desborrosificacién se
utiliza el centro de gravedad.

Las ventajas de lautilizacién de controladores borrosos se puede resumir en:

1) Los controladores borrosos son bastantes insensibles al ruido de alta
frecuencia debido al gran niimero de reglas y al efecto de promedio que
realizan.

2) Son comparables en precisién a los controladores analiticos.

3) Consiguen un buen control sobre un amplio rango de condiciones
iniciales.

4) Son mads tolerantes a fallos en los sensores.

Las principales desventajas de los controladores borrosos son que no existe
una metodologia completamente desarrollada para su implementacién, necesitan
de expertos sobre los cuales extraer la estrategia de control, tienen un tiempo
superior de respuesta al de los controladores analiticos y son mds dificiles de
mantener y modificar.

El control de variables fisioldgicas es un campo propicio para el uso de
controladores borrosos. Muchos procesos fisiolégicos son poco conocidos y no se
ha conseguido desarrollar modelos matemdticos precisos. Por otra parte, muchas
variables son en si mismas «borrosas», como el dolor postoperatorio, el grado de
inconsciencia en anestesia, etc.

Los controladores borrosos se han aplicado en muchos campos de la
medicina; se han utilizado para controlar el nivel de glucosa en plasma en pacientes
diabéticos, para controlar el ritmo cardiaco [Sugima y col., 1991], para controlar e]
nivel de relajacién muscular [Linkens y Mahkouf, 1988], 1a presién arterial [Isaka
y Sebold, 1989}, asi como el dolor postoperatorio {Carollo y col., 1991].

Los procedimientos para extraer el conocimiento del experto son muy
diversos, y algunos de los mis comunes son:

- Observaciones visuales del modo de operar del médico.

- Analisis de datos digitalizados de las variables de interés.

- Utilizacién de cuestionarios sobre la estrategia de actuacién del médico.
- Entrevistas y discusién de los resultados anteriores con el experto.
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En resumen, se trata de identificar las variables utilizadas por el médico, los
valores lingiiisticos empleados y las estrategias de accién que relacionan los valores
lingiifsticos con acciones concretas de control. Posteriormente se utiliza un método
de prueba-error para ajustar los diferentes parametros del controlador borroso.

Para dar una visién general describiremos 3 controladores borrosos: un
controlador borroso «corriente», un controlador implementado en una «shell»
FPLOPS y un controlador borroso adaptativo.

4. CONTROL DE LA RELAJACION MUSCULAR EN ANESTESIA

Los relajantes musculares se utilizan en anestesia como bloqueantes de la
actividad muscular. Es comprensible que en plena cirugia, movimientos o contrac-
ciones musculares podrian ser desastrosos, sobre todo en operaciones de cerebro o
de ojos. Por otra parte, en operaciones abdominales los relajantes musculares
permiten al cirujano acceder a estructuras profundas que de otra manera estarfan
ocultas debido a la tensién del paquete muscular abdominal.

El nivel de relajacion muscular se mide amplificando e integrando el EMG,
y segin esa informacién se inyecta mas o menos relajantes musculares tales como
Vecuronium o pancuronium.

Los principales problemas al controlar este proceso son la gran variabilidad
entre distintos pacientes y la no-linealidad que caracteriza la respuesta muscular a
la droga.

Linkens y Mahkouf [1988] han desarrollado un controlador borroso para la
administracién de Pancuroniuni. Las reglas son de la forma:

If «Error» es grande then if «Cambio en el error» es grande then «Salida del
controlador» es grande.

El autor registré las acciones de control de un operador humano en base a las
observaciones del «Error» y el «Cambio en el Error», con el objetivo era obtener
un modelo borroso de] operador humano. Con esta informacién y la obtenida de
simulaciones de modelos matemadticos del bloqueo muscular, se obtuvieron las
etiquetas lingtifsticas, sus grados de pertenencia y las reglas de control. El intervalo
de muestreo se eligié en un minuto y el grado de parilisis deseado en el 80%.

Se simulé el controlador borroso varias veces, y a la vista de los resultados
se fue resintonizando el controlador hasta obtener un buen comportamiento. Se
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tuvo especial cuidado en que el proceso no llegase a la zona de saturacién que se
encuentra en el 100% del bloqueo muscular.

El conjunto inicial de reglas sacadas de la experiencia usa 8 etiquetas
lingiiisticas parael Errory 7 etiquetas parael Cambio enel Error y se implementaron
15 reglas borrosas mostradas en la tabla I:

TABLA I
CAMBIO EN ERROR
EL ERROR NG NM NB NC PC PB PM PG

Después de simularlo y ver que tenfa una lenta respuesta y una ligera
desestabilizacién, se cambio la tabla de control y se obtuvo la tabla II.

TABLA II

CAMBIO EN ERROR
EL ERROR NG NM NB C PB PM PG

El comportamiento del controlador se presenta en la figura 1 [Linkens y
Mahkout, 1988].
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A. Punto de referencia.
B. Salida.
C. Seiial de control

-8.56 -8.58 -8.56 100

TIEMPO

Figura 1. Resultado del control borroso. A: punto de referencia; B: salida; C: Sefial de control.

Las simulaciones demuestran que el controlador es insensible a variaciones
en el retardo y a variaciones en las constantes de tiempo, aunque es sensible a
variaciones en la ganancia en lazo abierto del modelo simulado. En conjunto el
controlador demostré un comportamiento robusto.

5. CONTROL DE LA PRESION ARTERIAL

En ciertos procedimientos quirtirgicos, asi como en el postoperatorio, es
necesario mantener la presion arterial dentro de ciertos limites. En el quiréfano, esto
se realiza mediante control manual, inyectdndole al paciente nitroprusiato sédico
u otro vasodilatador. Sin embargo, en el periodo intraoperatorio, el anestesista tiene
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que controlar la inyeccién de otras drogas, por lo que el control automdtico de la
presién arterial serfa de gran utilidad. El principal objetivo es evitar periodos de
hipertensién o tensién alta, que puede producir complicaciones, sobre todo en
pacientes cardfacos.

Laestrategia a seguir es implementar mediante reglas con etiquetas borrosas
la estrategia de control del anestesista. El principal problema en el control de este
proceso es la variabilidad de la respuesta a la droga de distintos pacientes.

Se han propuesto diversos controladores borrosos para el control de la
presién arterial, desde controladores borrosos»corrientes» (con reglas cuyos ante-
cedentes son Error y Cambio en el Error), hasta controladores borrosos adaptativos
[Isaka y Sebold,~1989] y controladores borrosos implementados en «shell» de
sistemas expertos de 16gica borrosa [Ying y col., 1988].

El esquema del controlador desarrollado por Ying y col. [1988] se muestra
en la figura 2.

PUNTO DE

BASE DATOS RUIZO
| BORROSA
REFERENCIA  (ry

‘_<1>‘ BORROSIFICADOR |~B] SISTEMA EXPERTO DESBORROSIFICADGR

1/ Qs+ 1)

rem PROCESO

108

AN FILTRO
DIGITAL

Figura 2. Esquema del controlador de presién arterial.

Este controlador fue implementado en una «shell» de sistemas expertos
borrosos FLOPS. Este sistema utiliza 3 bases de datos. La primera base almacena
las definiciones de los conjuntos borrosos «Error», «Cambio en el Error» y «Razén
de cambio de la velocidad de infusién». La segunda base almacena informacién
desborrosificada de las etiquetas borrosas «Razén de cambio de la velocidad de
infusién». La tercera base almacena las reglas de control borroso en palabras
directamente. En total se implementaron 121 reglas describiendo la estrategia de
control. La principal ventaja de este sistema es la facilidad para cambiar las bases
de datos que definen el controlador borroso y con ello poder definir con rapidez
diferentes estrategias de control.
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El controlador propuesto consiste en un procedimiento de borrosificacién,
tres bases de datos borrosas, la herramienta para sistemas expertos borrosos
FLOPS, un procedimiento de desborrosificacion y un filtro digital. Las funciones
del controlador borroso fueron implementadas en FLOPS.

El procedimiento de borrosificacién convierte los valores numéricos «Error»
de la presién arterial media, e(nt), y «Cambio en el Error» de la presion arterial
media, r(nt), en conjuntos borrosos. Debido a laimplementacién del controlador en
FLOPS, los conjuntos borrosos se pueden considerar continuos y, por tanto, no hay
que discretizar las variables de entrada como en otros controladores borrosos
desarrollados. Las reglas de control se eligieron intentando imitar la estrategia de
control de un experto. Una regla tipica es de la forma:

Si «<ERROR» de la presion arterial media es POSITIVO-GRANDE vy si
«CAMBIO EN EL ERROR» es NEGATIVO-PEQUENO, entonces
«CAMBIO EN RAZON DE INFUSION» de nitroprusiato sédico es NE-
GATIVO-MEDIO.

Las simulaciones demuestran que este controlador funciona bien para
pacientes de distintas sensibilidades a la droga.

6. CONTROL DEL DOLOR POSTOPERATORIO

Normalmente, el tratamiento del dolor postoperatorio es realizado por una
enfermera que a determinados intervalos administra drogas opidceas en la cantidad
prescrita por el médico. Este tratamiento es imperfecto, debido principalmente a
que el intervalo de administracién es muy grande, generalmente de varias horas.

Usualmente se administran por via intravenosa, esto daun efecto mucho mas
rapido y el pico de accién en el tiempo es mas predecible.

Los opidceos producen, ademds de la analgesia, efectos secundarios no
deseados, como nauseas, vémitos y la peligrosa depresion respiratoria.

En las PCA («patient-controlled analgesia») [Tamsen y col., 1979] el
paciente presiona un botén cuando siente dolor, la PCA administra un bolo de
tamafio predeterminado cada vez que el bot6n es pulsado. Por motivos de seguri-
dad, las PCA tienen limites de droga administrada en el tiempo y algunos modelos
mejorados tienen ademds afiadida una infusién constante predeterminada por el
médico.
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Las PCA han mejorado notablemente la calidad asistencial aunque, sin
embargo, no son éptimas. Para la administracién de droga, las PCA necesitan que
el paciente tenga dolor y consecuentemente presione un botén, esto produce que el
paciente oscile entre el nivel de «no dolor» y cierto grado de dolor.

Ademds se han hecho algunos intentos con controladores algoritmicos
«Integral pulse frequency modulation/Smith delay Compensator» (IPFM/SDC)
[Feng-Yu y Northrop, 1990] que ha mostrado buenos resultados en la administra-
ciénde agentes hipotensores, asi comocontroladores proporcionales, y controladores
estocasticos [Jacobs y col., 1985].

La medida de la intensidad del dolor subjetivo continua siendo un tema de
investigacién. Se han desarrollado diversos métodos, como el McGill Pain
Questionnaire [Tamsen y col., 1986], escalas anal6gicas, numéricas y verbales,
etc.. En el dolor postoperatorio las mas utilizadas por su facilidad y rapidez son las
escalas visuales analdgicas (VAS) y las escalas numéricas. En este controlador

potenciémetro lineal que tiene marcada la escala numérica de 0 a 10, indicando de
ese modo su grado de dolor .

Para el dolor postoperatorio no hay un modelo matematico preciso desarro-
ilado. Paraestos tipos de sistemas poco conocidos se han desarrollado controladores
basados en reglas. La idea es implementar la estrategia de control de un operador
humano. Al estar basado en la experiencia del operador no necesitan un modelo
matematico, lo que los hace muy apropiados para sistemas complejos, mal
definidos o que estén sujetos a muchas perturbaciones.

7. CARACTERISTICAS DEL DOLOR POSTOPERATORIO

4 Discutiremos el dolor postoperatorio siguiendo un modelo aproximado
desarrollado por Jacobs y col. [1985] y mostrado en la figura 3.

DISCONFORMIDAD

+
T%'! reano Wmﬁm%@-—*

RAZON CONC. CONC. CONFORT ~ DOLOR
INFUSION EN PLASMA EN CEREBRO

Figura 3. Modelo del dolor postoperatorio.
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En la actualidad la tnica parte plenamente establecida y contrastada
clinicamente es el modelo farmacocinético que describe la relacién droga-concen-
tracién en plasma. Elbloque «fisio/psicolégico» incluye el efecto farmacolégico de
la droga que por ahora es poco conocido, pues no se conoce con detalle como
interaccionan los opidceos con los receptores cerebrales. Este bloque incluye
ademas factores psicolégicos dificiles de cuantificar y modelar. Se ha demostrado,
por ejemplo, que la ansiedad y el miedo aumentan el dolor percibido, mientras que
distraer al paciente poniéndole musica disminuye el dolor. Esto es un aspecto de la
subjetividad del dolor postoperatorio.

El bloque de percepcion contiene una fuerte no-linealidad, que implica que
no hay dolor con valores negativos, simplemente se queda saturado al llegar a
dolor=0 o «no dolor».

El modelo farmacocinético describe la distribucién cuantitativa de las
concentraciones de droga en los tejidos del cuerpo.

Para una determinada droga, el cuerpo se puede considerar como compuesto
de varios compartimentos, cada uno de los cuales puede ser considerado como un
espacio donde la sustancia estd uniformemente distribuida y tiene una cinética
uniforme de distribucién y transporte.

Nosotros hemosutilizado Alfentanil, un opidceo cuyo modelo farmacocinético
puede ser descrito por tres compartimentos, y representado en la figura 4.

DQSIS (u)
K12 K13
X2 < X1 ! . X3
e erep <t e
K21 K31
K10

Figura 4. Modelo compartimental.
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Ladroga se inyecta enel compartimento «central», que representa al plasma,
desde el cual es eliminado (constante k10). Larazén de eliminacién es proporcional
a la cantidad de droga en ese compartimento (Xi). Entre el compartimento central
y los otros dos compartimentos se produce un intercambio de droga proporcional
a la cantidad de droga en cada compartimento.

Datos de las constantes Kij para el Alfentanil han sido hallados experimen-
talmente. Nosotros hemos utilizado los datos hallados por Bovill y col. [1982].

Existe un retardo de transporte de la droga hasta el cerebro que hemos
supuesto del orden de 1 minuto.

En cuanto al modelo farmacodindmico se han propuesto algunos modelos,
sin embargo, no hay estudios clinicos contrastados para el dolor postoperatorio
utilizando como medida del dolor VAS o escalas numéricas. Esto se debe princi-
palmente a que se conoce poco el efecto farmacolégico de los opidceos y a la gran
subjetividad que caracteriza al dolor postoperatorio, sobre el que influye factores
psicolégicos y factores ambientales dificiles de modelar.

8. ESTRUCTURA DEL CONTROLADOR

Para tratar este sistema se ha utilizado un controlador SOC [Carollo y col.,
1991]. E1 SOC es un controlador borroso adaptativo, inicialmente desarrollado por
Procyk y Mamdani [1979]. EI SOC esta constituido basicamente por un controlador
borroso, una tabla de rendimiento y un algoritmo para modificar las reglas de
control.

El SOC desarrollado tiene la estructura de la figura 5.

TABLA , MODIFICADOR DE
EJECUCION REOLAS BORROSAS

PUNTO DE
REFERENCIA

Figura 5. Estructura del SOC.
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A cada instante de muestreo se chequea el «error» y el «cambio en el error»,
estos datos se llevan a una tabla que nos indica las condiciones de operacién en ese
instante. Este dato es usado por un modelo inverso incremental del sistema para
obtener cuanto se tienen que incrementar o decrementar las salidas de las reglas. El
modificador de reglas selecciona las reglas del controlador cuyos patrones se
parecen en mayor medida al «error» y «cambio de error» muestreado y les modifica
la salida.

El sistema supervisor chequea que la salida del controlador (cantidad de
droga) no sobrepase ciertos limites y chequea la frecuencia respiratoria y si esta se
deprime reduce paulatinamente la cantidad de droga administrada.

Las simulaciones demuestran que el SOC puede tratar con estos procesos
poco definidos y mantener el dolor bajo con poca cantidad de droga.

9. CONCLUSIONES

A través de esta revisién de los controladores borrosos en medicina se ha
visto que estos controladores pueden tratar con sistemas sin modelos matematicos
definidos imitando la estrategia de control de un operador humano. Esta caracte-
risticaes de gran utilidad en el control de los sistemas fisiol6gicos humanos, puesto
que estos sistemas son complejos, estdn sujetos a muchas perturbaciones y algunos
tienen componentes de subjetividad que los hace muy dificiles de modelar. Los
controladores borrosos analizados demostraron un buen comportamiento frente a
la variabilidad inter e intra-paciente, tanto en el estado transitorio como en el estado
estacionario.
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1. INTRODUCCION

El problema de clasificar objetos en categorias puede considerarse una
parte de un problema mds general denominado Reconocimiento de Patrones
(Pattern Recognition). Entender las alternativas y alcance de los algoritmos de
clasificacidn, sean cldsicos o borrosos, pasa por la consideracion conjunta de las
partes que intervienen en una aplicacién genérica de Reconocimiento de Patrones
(RP).

Vamos adedicarnos en este trabajo a repasar los aspectos mas relevantes del
RP, fundamentalmente en la relacién que guardan con la teoria de conjuntos
borrosos y los modelos a que da lugar.

Lo primero que podemos preguntarnos es en qué consiste estrictamente el
RP. Existen miiltiples definiciones que intentan describir en pocas palabras lo
esencial de la disciplina en s misma. Para Duda y Hart [1973], el RP se caracteriza
por serun «campo relacionado con el reconocimiento automdtico de regularidades
significativas en entornos ruidosos o complejos». Dicho en otros términos algo mas
operativos, la finalidad de esta materia no es otra que la «biisqueda de la estructura
subyacente en cualquier conjunto de datos» [Bezdek y Pal, 1992], sirviendo de
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herramienta en cualquier area de conocimiento en la que se planteen problemas de
andlisis e interpretacién de conjuntos de variables o medidas. A modo de ejemplo
de la enorme variedad de dreas de aplicacién de esta disciplina, podemos enumerar
una serie de ellas, si bien no son las tinicas posibles:

- Comunicacién hombre-maquina (reconocimiento automatico y compren-
sién del habla, reconocimiento de caracteres manuscritos, comprensién de
imégenes).

- Defensa (reconocimiento automatico de blancos, guia y control).

- Medicina (diagnosis médica, analisis de imagenes médicas, clasificacién
de enfermedades).

- Vehiculos (controladores de automdéviles, aviones, trenes o barcos).

- Investigacién policial (identificacién por voz, huellas digitales o fotogra-
fias).

- Estudios de recursos naturales (agricultura, geologia, bosques y medio
ambiente).

- Industria (CAD, CAM, prueba y ensamblaje de productos, control de
calidad).

Si hubiera que hacer un resumen, en muy pocas palabras, de las etapas que
comprende el desarrollo de un Sistema de Reconocimiento de Patrones (SRP)
genérico, éstas podrian ser:

1.- El experto humano enumera los datos que reflejan las relaciones basicas
entre las variables aparentemente importantes de un proceso.

2.- Los datos son recopilados, bien a través de sensores o introducidos via
teclado.

3.- A continuacién se busca la estructura subyacente en estos datos, que
proporcionard una base para hacer hip6tesis sobre las relaciones y leyes que
gobiernan el proceso.

4.- Las hipétesis se formalizan mediante la caracterizacién del proceso a
través de ecuaciones, reglas o algoritmos; en resumidas cuentas, se propone
un «modelo» del sistema.

5.- Siempre que sea posible, se analizardn aspectos tedricos del modelo (p.e.
linealidad, continuidad y estabilidad) para avanzar en el conocimiento del
proceso que representa.

6.- El modelo entonces se «entrena» con datos etiguetados (preasignados a
una categoria) y se calculan los pardmetros del mismo.
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7 .- Por tltimo, se testea el modelo con un conjunto diferente de datos
etiquetados para valorar su eficacia y, en su caso, ajustarlo. El comporta-
miento del modelo suele comparase con el de otros modelos alternativos del
mismo proceso.

El producto final de este procedimiento de desarrollo serd un conjunto
hardware/software que, basado en el modelo, permitira clasificar, predecir, estimar
y/o controlar los elementos del proceso.

2. NATURALEZA Y FUENTE DE LA IMPRECISION DE LOS SRP

Cuando se trabaja con clasificadores convencionales (deterministicos o
probabilisticos), las caracteristicas que representan los vectores de entrada son, la
gran mayorfa de las veces, cuantitativas en su naturaleza, los vectores con
especificaciones imprecisas o incompletas usualmente son ignorados o descarta-
dos. La imprecisién en los SRP no es, sin embargo, algo infrecuente y puede
presentarse en dos niveles:

- en el nivel de los vectores de caracteristicas de entrada
- en el nivel de determinacién de la estructura de los datos (clustering) o de
disefo del clasificador.

En los vectores de caracteristicas de entrada la imprecisién puede venir
introducida por distintas causas. Los errores instrumentales, por ejemplo, o la
corrupcién de las medidas por ruido se presentan a menudo en ciertas aplicaciones,
y conducen a que la informacién sea sélo parcialmente fiable; el precio a pagar para
incrementar significativamente la fiabilidad o precisién de un sistema con frecuen-
cia es demasiado alto. Piénsese, por ejemplo, en los problemas de registro asocia-
dos con ciertas sefiales bioeléctricas como el electrocardiograma (ECG), en donde
la aparicién de interferencias de red, los artefactos por problemas de contacto de
electrodos o los ruidos musculares, pueden contaminar seriamente el contenido de
informacién de la sefial, introduciendo altos grados de imprecisién en las medi-
das numéricas puntuales. Su minimizacién s6lo serd posible a costa de afiadir
complejidad a la electrénica de registro y preprocesado, o bien incrementando
sustancialmente la carga de computacién en la extraccién de caracteristicas, lo
que suele ser incompatible con la operacién en tiempo real. En otras ocasiones,
la imprecisién de los vectores de entrada puede proceder del hecho de que el
problema no sea cuantitativo en esencia (problemas de indole humanistica), 1o que
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condiciona una vaguedad inherente en su formulacién y en las variables que lo
caracterizan. Son problemas de este tipo los relacionados con: finanzas, lingiifstica,
ciencias médicas, psicologia, etc. Por los motivos apuntados, a veces resulta
conveniente utilizar el formalismo de las variables lingiiisticas para describir la
informacién contenida en los vectores de caracteristicas de entrada, en lugar de
pretender imponer la rigidez de las representaciones numéricas exactas.

En el nivel de definicién de agrupamientos de objetos y disefio del clasifi-
cador, de nuevo puede aparecer la imprecisién. Una de las razones puede ser
la naturaleza solapante de las clases, en cuyo caso las técnicas convencionales
de asignacién no van a ser aplicables, dado que la idea basica en la que se susten-
tan es que una muestra s6lo podra pertenecer a una clase (particién en teoria cla-
sica de conjuntos). Una segunda razén puede ser la limitacién de conocimiento a
priori acerca de los criterios de clasificacion (medidas de similaridad entre obje-
tos). La forma de soslayar estos problemas pasa por permitir que los objetos po-
sean grados de pertenencia parciales a mds de una categoria o, lo que es lo
mismo, interpretar la estructura de clases en el marco de la teoria de conjuntos
borrosos.

Para hacernos una idea algo mds gréafica de cémo interviene la imprecisién
en la propia estructura de las clases, consideremos el problema de determinar las
fronteras de una clase a partir de sus prototipos (objetos preasignados). Las
aproximaciones convencionales tienen como objetivo estimar de forma exacta el
area de cada clase, sin solape con ninguna otra, de forma que contenga la mayoria
(si no todos) de los puntos prototipo. Sin embargo, este objetivo no es deseable
necesariamente, por ejemplo, para fronteras en imagenes reales; puede ser nece-
sario, en este caso, extender las fronteras de una clase para caracterizar porciones
«oscurecidas» no definidas por los puntos prototipo. Estas porciones extendidas
deberan tener grados menores de pertenenciaque las zonas definidas explicitamente
por los puntos pertenecientes a la clase, y su tamafio se reducird conforme se
incremente el niimero de puntos prototipo (informacién disponible), al minimizarse
la imprecisién.

En conclusién, y dada la naturaleza de los problemas que planteala vaguedad
en los SRP, se puede afirmar que la teorfa de conjuntos borrosos constituye un
marco formal adecuado para el tratamiento de esta imprecisién en cualquier nivel
de su disefio. M4s atin, veremos que proporciona una metodologfa particular para
el disefio de los clasificadores que, de forma natural, incorpora el conocimiento
heuristico expresado en términos lingliisticos por el experto.
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3. CAMPOS CONSTITUYENTES DE UN SRP

Enel procedimiento de disefio del SRP mas general que podamos imaginarnos,

nos encontraremos cuatro bloques o apartados principales [Bezdek y Pal, 1992],
que aparecen reflejados en la fig. 1:

- Descripceién del proceso (variables que intervienen en él)

- Andlisis de caracteristicas (exploracién y transformacién de los datos)
- Determinacién de agrupamientos (procedimientos de «clustering»)

- Disefio del clasificador (criterios de asignacién a clases)

Las opciones que pueden seleccionarse en cada uno de estos grandes bloques
no serdn independientes entre si, de forma que la eleccién de una opcién en uno de

estos apartados va a restringir, normalmente, el espacio de opciones de los tres
restantes.

Descripcién del proceso

Enumeracién de caracteristicas
Datos de objetos (X)

Datos de relaciones entre pares

v
v
Disefio del clasificador
Anélisis de caracteristicas
Identificacién
Preprocesamiento < > . Clasificacién
Extraccién Entrenamiento
Visualizacién 2-D Test
v
aAndlisis de agrupamientos
Exploracién
> Algoritmos c-means <
Algoritmos ISODATA
Validacién

Figura 1. Campos constituyentes de un SRP.

De la estructura presentada, y dado que nuestro interés se centra en las
alternativas basadas en la 16gica borrosa, surge una cuestién: ;deberia existir un
quinto bloque que englobara las particularidades de disefio de los SRP basados en
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los modelos borrosos?. La respuesta es taxativamente no. La razén se fundamenta
en que los modelos borrosos proporcionan un medio de dar solucién a los
problemas planteados en cada bloque de una manera particular, pero no constituyen
una alternativa global diferenciada al disefio de este tipo de sistemas.

En lo que sigue, vamos a proceder a describir en cierto detalle las opcio-
nes de que dispone el disefiador de un SRP en cada uno de estos grandes apar-
tados, con mas interés en aquellas que se derivan o relacionan con los modelos
borrosos.

3.1. Descripcién del proceso

La primera eleccién que ha de hacer el disefiador de un sistema de recono-
cimiento de patrones tiene que ver con la forma en que ha de representarse para su
estudio el proceso de interés. En reconocimiento de patrones, la situacién usual es
que el proceso esté gobernado (o gobierne) por objetos individuales (p.e. indivi-
duos, registros sfsmicos, imédgenes, etc.) o relaciones entre parejas de objetos. Si
bien la eleccién mas familiar es la de representacion de estas entidades (objetos o
relaciones) mediante cantidades numéricas, existen otras alternativas de represen-
tacién como son la sintdctica, contextual y basada en reglas.

El reconocimiento de patrones sintdctico mantiene que los algoritmos deben
ser capaces de descomponer y reconstruir los objetos (o sus relaciones) a partir de
representaciones de relaciones estructurales entre sus diversas partes, de una forma
semejante a como actian, aparentemente, los seres humanos. La descripcién de la
estructura de los objetos se realiza en esta aproximacién en el marco de las
gramdticas formales, y el lector interesado puede recurrir al texto de Fu [1982], en
donde encontrara una descripcién detallada de los aspectos tedricos y préacticos
relativos a las mismas. De otro lado, las aproximaciones contextual y basada en
reglas constituyen intentos de afiadir contexto, concepto y/o conocimiento experto
en los niveles bajos e intermedios de procesamiento, en orden a capitalizar la
experiencia previa en estas tareas de reconocimiento. Por ejemplo, el contexto de
uso podria permitirnos predecir la letra que falta en la palabra «-arco»; serd m si
aparece en una descripcion de cuadros, b si el contexto se refiere a la nautica, n si
estamos hablando de productores de narcéticos, o p si hablamos de una persona
lacénica. Los esfuerzos en esta direccién suelen incluir elementos de disefio de
sistemas expertos tales como médulos de adquisicién, representacién y manipu-
lacién de conocimiento.
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Refiriéndonos mds extensamente a la alternativa mas utilizada para la
descripcién de los objetos, la numérica, digamos que suelen utilizarse dos tipos de
estructuras de datos en los SRP numéricos:

- vectores de datos de objetos (ya sean de caracteristicas o de prototipos de
clases)

-datos relacionales entre parejas de objetos, segiinunarelacién de similaridad
o proximidad.

Los datos de objetos, esto es, los conjuntos de vectores numéricos de
caracterfsticas, los representaremos como X = {x ,x, ,x, ,....x }, y no son otra cosa
que n vectores definidos en R?; un vector genérico, x, , serd la representacién nu-
mérica del j-€simo objeto observado, siendo x, la k-€sima caracteristica de dicho
objeto (k=1...p).

Puede ocurrir que, en lugar de a un conjunto X de datos de objetos, tengamos
acceso a un conjunto de n? relaciones numéricas, {rjk}, definidas entre pares de
objetos. Cada coeficiente r, de esta matriz de relaciones es una cantidad numérica
que representa la intensidad con que los objetos j y k se relacionan segiin una p

definida entre:
p: Ox0 - R (1)

siendo O el conjunto de objetos, O = {0, ,0, ,...,0,}. A partir de la relacion binaria
P, los coeficientes de la matriz de relaciones podremos expresarlos formalmente:

R=[r]=1p(0.0)] jk=1.n 2)

Dentro de los datos relacionales pueden distinguirse, a su vez, dos clases: los
naturales y los inducidos. Se habla de datos relacionales naturales cuando las
definiciones de las relaciones se realizan por si mismas, implicitamente a partir de
los objetos, con independencia del conocimiento de los vectores de datos de
objetos. Este es el caso, por ejemplo, de las taxonomias numéricas, donde las
relaciones (entre especies, familias, etc.) son asignadas por expertos. La otra clase
de datos relacionales, los inducidos, se definen a partir del conjunto de vectores de
datos (no a partir de los propios objetos) por medio de alguna relacién G:

c: RRX R - R 3)

siendo los coeficientes de la matriz de relaciones, en este caso, funcién de los
vectores de caracteristicas:
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[r]=00G,x)] @)

Denuevo, laintroduccidn de los modelos borrosos en la etapa de descripcidn
del proceso no representa una alternativa adicional a las presentadas en este
apartado, concretandose en opciones particulares en cada una de las representacio-
nes indicadas. La aproximacién sintdctica ha incorporado la 16gica borrosa a dos
niveles. En el primero de ellos, las «primitivas» (elementos) de descripcidn de los
objetos se consideran como etiquetas representativas de subconjuntos borrosos;
asi, por ejemplo, en el caso de descripciones de tramos de curvas podemos
encontrarnos con primitivas como «arcos casi circulares», «abrupto» o «suaves.
En el segundo nivel, las propias relaciones estructurales entre los elementos
constituyentes de un objeto pueden definirse de forma borrosa; la gramaitica se
«borrosifica» por medio de reglas de produccion entre cldusulas borrosas. En la
alternativa numeérica, los conjuntos borrosos se incorporan a través de la sustitucién
de los componentes numéricos de los vectores o matrices por subconjuntos
borrosos definidos en los espacios de datos. Aparece la variable lingiiistica en
sustitucién de la variable numérica de los sistemas convencionales, y de ella nos
ocuparemos en extenso mas adelante.

3.2. Analisis de caracteristicas

En este bloque trataremos la coleccién de métodos y estrategias utilizables
para explorar y mejorar los datos de partida, definidos y recopilados en el apartado
de descripcién del proceso. Los métodos incluidos dentro de este bloque correspon-
den atres tipos de operaciones: preprocesamiento, visualizacion 2-Dy extraccion.

El preprocesamiento incluye operaciones de escalado, normalizacién,
suavizacion y otras técnicas que tienen por finalidad la limpieza de los datos y el
resalte de la informacién que puedan contener. La utilidad de los datos en tareas
posteriores mds complejas, tales como la definicién de agrupamientos o el disefio
del clasificador, quedard fuertemente afectada por este tipo de operaciones, lo que
da una idea de su importancia en el conjunto del sistema de reconocimiento.

Para introducir las técnicas de extraccién de caracteristicas, es necesa-
rio comenzar definiendo qué se entiende por «extractor» de caracteristicas. Cual-
quier funcién f, que relacione los espacios:

S R — Re con p =g (5)
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serd un extractor de caracteristicas al aplicarse a X; las nuevas caracteristicas serdn
la imagen de X bajo f, . El objetivo bésico de estas técnicas no es otro que compri-
mir el espacio de caracteristicas, via seleccién o transformacién, eliminando
caracteristicas redundantes (dependientes de otras caracteristicas) o no rele-
vantes para el problema. Los métodos de extraccién podrén ser de muy diversa
naturaleza (analiticos, algoritmicos, lineales, etc.), siendo los mas conocidos los de
determinacién de ejes naturales, andlisis factorial y los métodos basados en redes
neuronales.

La visualizacién 2-D, es decir, la representacién grafica de datos
d-dimensionales en un plano, es una forma de explorar su estructura y sacar
conclusiones a partir de la impresién visual. Los métodos de visualizacién 2-D
pueden ser de dos clases: diagramas de dispersion (scatterplots) y representaciones
pictogrdficas. Conreferencia al primero de los tipos, en operaciones de extraccién
endonde g =2 (que corresponden a estas visualizaciones 2-D), el conjunto de datos
transformados puede ser visualizado haciendo corresponder sus valores con
coordenadas cartesianas en un plano. En la figura 2 se muestra un ejemplo de uno
deestos diagramas. En esta figura se representan dos caracteristicas extraidas de los
latidos cardiacos, muy significativas a la hora de hacer un diagnéstico de las
arritmias cardiacas que puede sufrir un paciente; del contexto de puntos presen-
tados en el grafico se pueden extraer rapidas y valiosas conclusiones acerca de
las alteraciones de ritmo cardfaco ocurridas a lo largo de un intervalo de tiempo
[Ruiz y col., 1984]. La otra clase de representaciones, las pictograficas, suponen
algtin tipo de transformacién analitica o algoritmica de los datos extraidos para
generar un pictograma. Representaciones de este tipo son, por ejemplo, las
cuaniificaciones cromdticas, donde ciertos rangos de valores se asocian con
colores del espacio cromdtico, o las denominadas «caras de Chernoff», que asocian
a la expresién de un rostro esquematizado ciertos rangos de las variables bajo
representacién.

De nuevo podemos cuestionarnos c6mo pueden intervenir los modelos
borrosos en el bloque de andlisis de caracteristicas. Hay que empezar constatando
que no existe un interés tan intenso por los modelos borrosos en este apartado como
en los que presentaremos de definicién de agrupamientos o disefio del clasificador,
si bien existe un cierto nimero de trabajos inscritos en este contexto. En las
operacionesde preprocesamiento, los modelos borrosos se han venido introduciendo
como alternativa en la suavizacién y limpieza de los datos, especialmente en dreas
como la del procesamiento de imagenes, donde suelen existir problemas de bajo
contraste, ruido y baja luminosidad. En las técnicas de extraccién de caracterfsticas
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y visualizacién 2-D lal6gica borrosa se hautilizado en apoyo de los procedimientos
de reduccién de dimensionalidad, por medio de la aplicacién de algoritmos de
«clustering» borrosos, asi como en la seleccién de caracteristicas a partir de la
definicién de funciones de posibilidad.
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Figura 2. Diagrama de dispersién de caracterfsticas en una aplicacién de deteccién de arritmias
cardfacas.

3.3. Analisis de agrupamientos de objetos («clustering»)

Dado un conjunto finito de datos de objetos, X, el problema de definir
agrupamientos en X consiste en asignar etiguetas de pertenencia a los elementos de
dicho conjunto, que identifiquen subgrupos naturales en el mismo segtin un cierto
criterio de similaridad. Dado que los datos no estan asignados a priori, este
problema suele denominarse aprendizaje no supervisado. El objetivode este bloque
es, en suma, realizar una particién de X en un nimero ¢ (conocido o desconocido)
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de subconjuntos naturales y homogéneos, donde los elementos de cada subconjunto
deben ser tan similares entre si como sea posible, y diferentes (segiin la misma
relacién) de los de otros subconjuntos. El realizar esta particién de forma adecuada
solucionar4 ciertas cuestiones referentes a la descripcién del proceso, lo que
ayudari al correcto disefio del clasificador.

A modo de ejemplo de las técnicas de definicién de agrupamientos, pense-
mos en el problema de segmentar una imagen; el mimero de regiones (c) suele ser
una incégnita, y la segmentacién se realiza usualmente por procedimientos
multiumbral. Las subimagenes o zonas se delimitardn, por ejemplo, mediante un
criterio de maximo contraste entre regiones, maxima homogeneidad dentro de cada
regién, o dimensiones significativas de las zonas. Evidentemente, la particién
resultante, tanto en cuanto a ndmero de clases como en cuanto a su estructura,
dependerd fuertemente de los criterios utilizados en el control del algoritmo de
«clustering».

Existen dos tipos de técnicas de extraccién de agrupamientos que se basan
en ideas muy diferentes, relativas al concepto de particion de un conjunto de ob-
jetos: las convencionales y 1as borrosas. Las técnicas convencionales se sustentan
en el concepto cldsico de particién («hard»), de forma que cada objeto pertenecerad
a una y s6lo una clase. Se han desarrollado multitud de algoritmos dirigidos a
obtener este tipo de agrupamientos «hard» a partir de un conjunto dado de datos.
Los més ampliamente utilizados son los algoritmos c-means y sus generalizacio-
nes, los métodos de clustering ISODATA (Iterative Self-Organizing Data Analysis
Techniques A) [Ball y Hall, 1967], que también presentan versiones adaptadas a la
teorfa de conjuntos borrosos [Bezdek, 1974]. Los algoritmos c-means suponen ¢
conocido, en tanto que ese nimero de agrupamientos es desconocido en el caso de
los algoritmos ISODATA, siendo ambas aproximaciones iterativas. La esencia del
c-means «hard» es la minimizacién de un indice de comportamiento (la suma del
cuadrado de las distancias de todos los puntos de una clase al centro de la misma),
mientras que los algoritmos ISODATA se basan en la combinacién de medidas de
comportamiento heuristicas, basadas en la experiencia e intuicién, con la funcién
del criterio c-means. El comportamiento en ambos esquemas queda muy influido
por: la eleccién de ¢, los centros iniciales elegidos para las clases, el orden en que
se van introduciendo las muestras, la eleccién de Ia medida de la distancia, y las
propiedades geométricas de los datos.

Las técnicas borrosas de definicién de agrupamientos suponen una alterna-
tiva a las convencionales que se apoya en un concepto de pertenencia basado en la
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teorfa de conjuntos borrosos. En estas técnicas, el concepto bdsico lo constituyen
los espacios de particién borrosa, que vamos a exponer brevemente a continuacion.
Sea X un conjunto de n vectores de caracteristicas no etiquetados, definidos en R?,
y ¢ un entero que verifique la doble desigualdad 1 < ¢ < n. Decimos que ¢
subconjuntos borrosos { u,: X — [0,1] } constituyen una c-particion borrosa de
X, siy sélo silos ¢ x n valores de pertenencia de los elementos de X a los ¢
subconjuntos borrosos, definidos como:

{u,=u(x), 1<k<n , 1<i<c} 6)

satisfacen las siguientes tres condiciones:

O<u, <1 Vi k
2. ,2 u, =1 vk @)
0« % u,<n Vi

Cada conjunto de valores que satisface estas tres condiciones puede organizarse en
una matriz de dimensién ¢ X n , que podemos llamar U. El conjunto de todas las
matrices U posibles constituye todas las c-particiones borrosas posibles de X, y lo
[lamaremos M n [Ruspini, 1969]:

M o = { Uen R | u, satisfaga las tres condiciones, Vi, k } (8)

En el caso de que todos los valores 1, sean 0 6 1, tendremos el subconjunto de c-
particiones «hard» de X, que llamaremos M

= =06 1.Vi

M,={UenM_ |u,=061Vik) )

LamatrizM . PTOpOICIona un marco descriptivo mucho més ricoque M, de

cara al tratamiento y representacion de los datos, facilitando una herramienta

valiosa para abordar las situaciones en las que se presenten objetos de adscrip-

cién dudosa. Estas situaciones son frecuentes en los casos reales, donde las

fronteras y criterios de clasificacién de objetos a menudo no estdn completamente
definidas.

La idea mds importante contenida en las definiciones aportadas es que todos

los algoritmos de «clustering» del conjunto X (hard o borrosos) generan soluciones
que son matrices en M . EN otras palabras, la determinacién de agrupamientos
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en X es, sencillamente, la identificacién de una particion éptima U de X en M o AU
agrupe en las mismas clases objetos cuyas caracteristicas compartan alguna
similaridad bien definida. Para hacer posible la particién de un conjunto de objetos
son necesarios, por tanto, dos elementos:

1. Una medida de similaridad bien definida entre objetos y grupos de objetos.
2. Un criterio que establezca la optimalidad de soluciones alternativas en M e

La fig. 3 ilustra graficamente un procedimiento de «clustering» de objetos
en base a similaridades en su forma. La idea es simple: colocar etiquetas segiin el
grupo natural al que pertenece el objeto. Obsérvese que en el intento de asignacién
de etiquetas «hard» (formas puras de manzana-M, pera-P, naranja-/N) nos encon-
tramos con el problema de una forma no estrictamente encuadrable en ninguna de
las categorfas definidas (?); este objeto representa una anomalia en los datos que no
es posible tratar adecuadamente con criterios todo/nada, segiin se deduce de la tabla
de asignacién de etiquetas en la 3-particion «hard» (tabla L.a). La alternativa bo-
rrosa a la particién permite afrontar este tipo de problemas y evitar los errores, tal
como se muestra para nuestro ejemplo en la tabla Lb. La pertenencia de un objeto
amds de unaclase, en este caso, supondrd una sefial para echar una segunda mirada
a las asignaciones, a la vez que aporta un grado de detalle muy superior al de la
alternativa «hard».

Figura 3. Asignacidn de etiquetas al conjunto de objetos de la figura 3.
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TABLA L Asignacién de etiquetas al conjunto de objetos de la figura 3.

é 0000000 | 000000 | O
N 0000 | 1111111 ] 0600000 | 1
0000 | 0000000 | 111111 |0

(a) deterministica

Podemos ilustrar los procedimientos de «clustering» con un ejemplo mds
realista, que supone una aportacién al reconocimiento de muestras en
electrocardiograffa (ECG) desarrollado en la Universidad de Santiago [Cabello y
col., 1991]. Se parte de un conjunto de registros de ECG (objetos), de los que se
extraen hasta siete caracterfsticas o descriptores espectrales (datos de objetos).
Haciendo un andlisis de componentes principales se constata que sélo cuatro
componentes (resultantes de un procedimiento de extraccién) son suficientes para
describir los objetos, y de estas cuatro componentes se eligen las dos mads
significativas para construir los graficos de visualizacién 2-D. En la fig. 4 se
muestra este grafico («scatterplot») para un total de 90 registros analizados; los
objetos est4n asignados a priori en cinco categorfas (asignacién no utilizada en el
procedimiento de «clustering»), segiin criterios diagnésticos aplicados por un
cardidlogo experto.

En el desarrollo del trabajo se eligieron aleatoriamente 50 registros para
aplicar un algoritmo de definicién de agrupamientos c-means borroso, cuyo
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resultado seilustraen lafig. 5 (lineas continuas); las lineas punteadas de esta figura
reflejan los grupos que resultan de aplicar un criterio més restrictivo de asignacion,
en el que se exige una pertenencia minima de 0.7 para poder realizar dicha
asignacién. Dado que los resultados de este algoritmo no son completamente
satisfactorios, se indagé el funcionamiento de otro método de «clustering», el
denominado de covarianza borrosa [Gustafson y Kessel, 1979]. Se trata de una
modificacién del algoritmo c-means borroso, con la que puede mejorarse la res-
puestaen ladefinicién de agrupamientos, siexiste (y este es el caso) un conocimien-
to previo del aspecto de la distribucién de las muestras; este conocimiento permite
definir normas adecuadas y diferentes para cada porcién del espacio de caracteris-
ticas. En nuestro ejemplo, 1a aplicacién de esta variante mejora notablemente la
definicién de los agrupamientos, segin puede apreciarse en la fig. 6.

DIAGNOSTICOS DEL CARPIOCLOGO

2.

w
]

: Fluter-fibrilacién ventricular
: Ritmos con complejos de
morfologia aberrante
: Ritmo sinusal
: Artefacto (1)
: Artefacto (2)

=0

segunda componente
*+ O

]

primera componente &
w

~2.67
a
"

a E a AA a

Figura 4. Dispersién de caracteristicas de las dos componentes principales.
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Figura 5. Resultado
del "clustering"” por el
método c-means
borroso.

Figura 6. Resultado
del "clustering”
utilizando la técnica de
covarianza borrosa.
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3.4. Disefio del clasificador

El disefio del clasificador constituye un problema mds ambicioso, dificil de
resolver y de mayor utilidad potencial que el de determinar agrupamientos. Se
refiere a encontrar una particién («hard» o borrosa) de R? en su totalidad. La di-
ferencia mds importante entre las fases de determinacién de agrupamientos y la de
clasificacién reside en que en la primera se etiquetan conjuntos conocidos de datos,
X < R? , mientras que un clasificador es capaz, una vez se define, de etiquetar
cualquier punto en R?. Normalmente los clasificadores se disefian con datos eti-
quetados, razén por la que a veces se denomina la fase de disefio del clasificador
como de aprendizaje supervisado.

La caracterizacién de un clasificador pasa, en primer lugar, por la definicién
de un conjunto de vectores de etiquetas en R¢, siendo ¢ el ndmero de clases. Si se
trata de un clasificador «hard», los vectores de etiquetas para las ¢ clases se definen:

N={yeRI|Xy=1;:y.¢€ {01} Vj} (10)

Si el clasificador es borroso, los vectores de etiquetas borrosos para ¢ clases se
definirdn:

N.={yeR|Zy=1;y¢€[01] Vj} an

N_no es mds que una base candnica usual del c-espacio euclideo, y N . €s un
conjunto de puntos delimitado por N _, que configura un «casco» convexo para éste.
La fig. 7 ilustra los conjuntos de vectores de etiquetas («hard» y borrosas) para
¢ =3; N, es el conjunto de tres vértices del tridngulo mostrado en la figura (base
de vectores ortonormales), mientras que N /58 el propio tridngulo, de forma que un
vector de etiquetas borroso serd, porejemplo, el indicado en la figura, verificandose
en cualquier caso el que sus componentes sean menores que la unidad y sumen 1.
Puede comprobarse que las columnas de las tablas de asignacién de etiquetas en
particiones «hard» o borrosas (p.e. las indicadas en la tabla I) son vectoresen N |y
N > Tespectivamente.
Partiendo de Nﬁ., definimos como clasificador borroso en R” a cualquier
funcién D que tenga su imagen en N, :
DR > NchR" (12)

En otras palabras, cualquier punto de R? tendrd, bajo D), una imagen que
serd un vector de etiquetas borroso. La tnica restricciéon que introducen los
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clasificadores convencionales («hard») respecto a los borrosos, es que la imagen

se definird, en este caso, en N

(0,1,0)

o

(.4,.35,.25)

(1,0,0)

©.0.1)

Figura 7. Vectores
de etiquetas "hard"
y borrosos (c=3).

A lahora de encarar el disefio de un clasificador, existe una cierta diversidad
de alternativas o posibles opciones. A nuestro juicio, cabe distinguir como mas
importantes tres vias o estrategias a las que se ajustan la mayoria de los disefios de

clasificadores:

a) Utilizacién de técnicas de «clustering» para producir los ¢ vectores pro-
totipo de cada una de las clases ({v,} < R?, k=1..c), a partir de datos no
etiquetados. Una vez determinados los v, , la técnica de clasificacion a uti-
lizar sera, preferentemente, la-de prototipo mds proximo (I-NP 6 Nearest
Prototype).

b) Partiendo de un modelo paramétrico explicito de clasificador (p.e., en
términos de funciones discriminantes), en una primera fase se realiza una
estimacién de los pardmetros por medio de un conjunto de vectores de datos
etiquetados, que llamaremos de entrenamiento. En una segunda fase se
valida la operacién del clasificador por medio de un segunde conjunto de
vectores de datos etiquetados, denominados de rest o prueba.

140



Clasificacién borrosa basada en conocimiento

Ramén Ruiz, Senén Barro y Jesiis R. Presedo

c¢) Formulacién del clasificador por medio de un conjunto de reglas de
produccién que recojan y estructuren el conocimiento de un experto. Para
nuestros propositos, y dada la temadtica del capitulo que nos ocupa, esta
alternativa heuristica basada en conocimiento es la que mas nos interesa, y
a ella nos dedicaremos més en extenso en el siguiente apartado.

Existe, por iltimo, una cuestién que se plantea en todos los casos en los que
se utilizan técnicas borrosas para resolver los aspectos de los diferentes bloques o
etapas intermedias que comprende el disefio de un clasificador: ;cémo se concilia
lanecesidad dltima de asignacién de etiquetas absolutas («hard») alos objetos, con
el empleo de técnicas basadas en un concepto de pertenencia parcial o borroso? La
respuesta es inmediata si repasamos los conceptos vertidos en este trabajo. La
bisqueda de una solucién todo/nada a un problema serd mas facil y correcta si se
extienden los espacios de exploracién en las etapas intermedias, permitiendo un
ndmero mayor de grados de libertad. En estas condiciones, la respuesta del sistema
vaser, en primera instancia, un ente borroso expresado por medio de distribuciones
de posibilidad. Para obtener la respuesta final absoluta, serd necesario aplicar algtin
mecanismo de desborrosificacion, en la linea de los métodos utilizados de manera
usual en las aplicaciones de control borroso.

4. PROCEDIMIENTO DE DISENO DE UN CLASIFICADOR
BASADO EN CONGCIMIENTO

En ciertos problemas de clasificacién existe una gran cantidad de conoci-
miento a priori acerca del clasificador, depositado en la experiencia acumulada de
humanos que conocen muy bien el problema. En tales casos, el objetivo principal
a la hora del disefio del SRP consiste en extraer y estructurar dicho conocimiento,
lo que da lugar auna metodologia particular de disefio del clasificador que podemos
denominar «humano-dependiente». Dado que la comunicacién y razonamiento
humanos son imprecisos en su naturaleza, la representacién del conocimiento en
estos casos se realiza por medio de variables lingiiisticas, basadas en la teorfa de
conjuntos borrosos; este tipo de variables constituyen el vehiculo, tanto de la
declaracién del conocimiento del experto referente al problema (reglas o conoci-
miento estatico), como de las componentes de los vectores de entrada (hechos o
conocimiento dindmico), fundamentalmente aquéllas que son aportadas por el
experto via teclado.
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Por la importancia que para este tipo de sistemas tienen las variables
lingiiisticas, es conveniente definirlas formalmente. Una variable lingiifstica se
caracteriza por una quintupla ( H, T(H), U, G, M ), en donde:

-H : es el nombre de la variable.

- T(H) :esel conjunto de términos o valores lingiiisticos de H; cada valor lleva
asignado su significado, que se concreta en una distribucién de posibili-
dad (subconjunto borroso) definida en un tnico universo de discurso para
todos los valores.

-U : es el universo de discurso de definicién de los valores lingiiisticos.

-G : son las reglas sintdcticas de generacién de términos compuestos, a partir
de los términos atomicos que configuran las sentencias que dan lugar a
cada valor lingiifstico. Estos términos atémicos pueden ser de cuatro tipos:

- Términos primarios (tales como «vigjo», «joven» o «alto») que son en si
mismos elementos del conjunto T(H)

- Operadores l6gicos (NOT, AND, OR)

- Modificadores lingiiisticos borrosos (tales como MUY, LIGERAMENTE
0 MAS-O-MENOS)

- Marcadores para delimitacion de significados (p.e. paréntesis)

-M : son las reglas semanticas de asignacién de significados, a partir de la
estructura sintictica de cada término compuesto y del significado de los
términos simples (primarios).

Para ilustrar el concepto de variable lingiiistica vamos a acudir aun ejemplo
en donde se pretende describir la temperatura de un proceso, no por sus valo-
res numéricos, sino por términos lingliisticos. En este caso, el nombre de la variable
(H) es, obviamente, «temperatura», y el conjunto de términos (7(H)) se dise-
flard tan amplio como sea necesario para mejor especificar el problema. Por
ejemplo:

T(H) = {ALTA, NO-ALTA , BAJA, MEDIA , MAS-O-MENOS-ALTA , ...}  (13)

Con respecto al universo de discurso (U), éste comprenderd un rango de
temperatura apropiado para definir los valores borrosos significativos para el
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problema en toda su extensién (p.e. 0-100°C). Lo que hemos denominado reglas
sinticticas (G), de construccién de términos compuestos a partir de los atémicos,
en este caso asumen como primitivas tres términos primarios: ALTA, BAJAy MEDIA;
términos como NO-MUY-BAJA 6 NO-ALTA-O-BAJA surgen de la gramdtica
que conforma este conjunto de reglas sintdcticas. Por iiltimo, las reglas seman-
ticas de asignacién de significados se apoyan en los de los términos primarios
(distribuciones de posibilidad), que en nuestro ejemplo son los tres indicados
anteriormente:

uALTA(Temp) =fl(Temp)
Wy, 1(Temp) = f(Temp) (14)
HMEDIA(Temp) =f3(Temp)

Cualquier término compuesto tendrd un significado que puede calcularse de estas
tres funciones, sometidas a los operadores de modificacién y/o composicion. Asi,
por ejemplo, para el término MUY-ALTA tendremos una distribucion de posibili-
dad que puede calcularse aplicando el modificador MUY (cuadrado) al significado
del término ALTA:

WyoraraTemp) = (W, .. (Temp)]* = [f (Temp) ¥V Temp € [0,100]  (15)

En la fig. 8 se ilustran los términos primarios y algunos términos compuestos del
ejemplo, descritos en términos de sus distribuciones de posibilidad.

Baja No_baja

. «— Alta
Muy_ baja

Mas_o_menos_baja

F

Figura 8. Algunos términos de la variable lingtifstica temperatura.
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El desarrollo de un clasificador segiin la metodologia que hemos denomina-
do «humano-dependiente» suele dividirse en dos fases diferenciadas. En una
primera etapa se realiza una enumeracién de las reglas y distribuciones utilizando
tnicamente el conocimiento del experto, de forma que se complete un sistema de
produccioén coherente y estructurado. Tras esta primera fase suele ser necesaria
una segunda de refinamiento, que se efectia utilizando conjuntos de muestras
etiquetadas; los mecanismos de refinamiento podrdn depender, de nuevo, de las
habilidades del experto, o bien de técnicas automadticas de correccion de las salidas,
basadas en conceptos relativos a la identificacién de sistemas borrosos.

4.1. Etapa de inyeccién de conocimiento del experto

Para empezar, cualquier problema de clasificacién en donde cada vector de
entrada haya de asignarse en un conjunto de m clases, habrad de descomponerse en
m problemas paralelos o subclasificadores, que se aplican a cada vector de entrada
(x). Las funciones de pertenencia de cada uno de estos vectores de entrada a las m
clases (C), constituyen las salidas de los subclasificadores, y las denotaremos por
MC{(x).

La misi6n del experto en esta fase se desarrolla en una doble vertiente. Por
un lado en la definicién del «diccionario» de términos lingiiisticos primarios que
son relevantes para el problema de clasificacién, y que han de ser expresados como
distribuciones de posibilidad en los correspondientes universos de discurso. Por
otro lado, en la construccién del sistema de reglas de produccién borrosas que
incluyan como clausulas los subconjuntos borrosos derivados del diccionario, en
orden a representar el conocimiento relativo al problema de clasificacién.

Una herramienta de ayuda a la construccién del sistema de reglas es la
denominada Matriz de Cuestiones que, caso de estar completamente especificada,
englobaria todas las posibilidades de combinacién de cldusulas. Un ejemplo
muy sencillo de Matriz de Cuestiones, para un problema con dos variables de
entrada y dos de salida, cadaunade ellas condos valores lingiiisticos (ALTO y BAJO),
se muestra en la tabla II. En los casos reales, sin embargo, la enumeracién
exhaustiva de todas las posibilidades de combinacién de clausulas suele ser imprac-
ticable, ademds de presentarse un gran niimero de combinaciones no relevantes o
imposibles de presentarse. Por esta razén, suele construirse una matriz par-
cial con sé6lo aquellas combinaciones de cldusulas que el experto considera
como relevantes, y a las que responde afirmativa (+) o negativamente (-}, segtin la
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pregunta implicitamente contenida en cada casilla (ver tabla III). La construccién
de los diferentes subclasificadores se lleva a cabo utilizando las reglas asociadas a
cada casilla con respuesta afirmativa (+).

TABLA IL Matriz de cuestiones completamente definida.

MC, serd MC, serd
1F BAJOC ALTG BAJO ALTO
H,es BAJIO
H, es ALTO
H,es BAJO
H,es ALTO

H,es ALTO, H2 es BAJO
H,es BAJO, H,es ALTO
H, es ALTO, H, es ALTO
H, es BAJO, H, es BAJO

TABLA 1L Matriz de cuestiones parcial

MC, serd MC, serd
IF BAJO ALTO BAJO ALTO
H, es BAJO ~ ~ ~ ~
H,es ALTO - + + -
H, es MEDIO, H,es ALTO - + - +
H, es ALTO, H, es MEDIO + - - +

A efectos operativos, cada una de las reglas de produccién borrosa que
surgen del procedimiento anterior, llevan asociada una matriz de implicacion
representativa de la relacién borrosa que se supone entre premisas y conclusiones.
Se trata de matrices de coeficientes reales cuya dimensién es el producto de los
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tamafios (ndmero de elementos) de los universos de discurso de las cldusulas
antecedentes y consecuente. Mediante estas matrices, la evaluacidn de un vector de
datos de entrada de componentes borrosas, x, en el subclasificador i, se efectuard
utilizando la composicién asociada al «modus ponens» generalizado, que opera
cada una de las j matrices de implicacién contenidas en el subclasificador (R,) con
la entrada citada:

MCI,=UJ. (xeR) (16)

siendo MC, la distribucién de posibilidad de salida del subclasificador i , «e» el
simbolo de lacomposicién entre matrices (normalmente la composicién «max-min»
de Zadeh), y «U» el simbolo de la unién (méximo) del resultado de las diferentes
composiciones.

Para ilustrar las operaciones que acarrealaevaluacién de unaentrada en cada
subclasificador, consideremos la siguiente regla de produccién borrosa:

IF [H, es ALTO AND H,es MEDIO] THEN MC,es ALTO an

en donde los valores lingiifsticos para H, se definen en el universo de discurso
U={1 ,2,3,4} y los correspondientes a H, se definenen U, = {6,7,8}. Supongamos
unas distribuciones de posibilidad expresadas como:

=0.1/1+0.2/2+04/34+0.7/4

p" ALTO(H))

(18)
=0.6/6 + 0.8/7 = 0.6/8

2 MEDIO(H,)

donde el simbolo «+» representa unidén, en la terminologia habitual para los
subconjuntos borrosos definidos sobre universos discretos [Zadeh, 1973]. La
matriz representativa de las cldusulas antecedentes de la regla indicada serd la que
surge de hacer el AND de cada pareja de pertenencias de los subconjuntos borrosos
premisa, y el resultado se expresa en la tabla I'V; las pertenencias expresadas en la
tabla estdn definidas sobre el producto cartesiano de los universos U, y U,. Su-
pongamos ahora que el subconjunto borroso asociado a la conclusién se define
sobre el universo de discurso V = {A,B,C,D} de la forma siguiente:

=0.1/A+04/B+0.6/C+1/D (19)

p"ALTO(MCz)

L.a matriz representativa de la implicacién contenida en la regla serd, asumiendo la
interpretacién de Mamdani del operador condicional (minimo) [Lim y Takefuji,
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1990], 1a mostrada en Ia tabla V; los elementos de matriz pueden contemplarse
como valores de pertenencia a un subconjunto borroso definido sobre el universo
producto cartesiano U, X U, X V.

TABLA IV. ALTO (H,) Y MEDIO (H,)

6 6 6
1 01 | 0.1 | 0.1
2 02 | 02 | 02
3 04 | 04 | 04
4 06 | 07 | 06

TABLA V. Matriz de implicacién del ejemplo

U/N | A B C D
6 [ o 0.1 0.1 0.1
(2,6) 0.1 02 02 0.2
(3,6) 0.1 0.4 0.4 04
(4,6) 0.1 0.4 0.6 0.6
(1,7) 1 0.1 0.1 0.1
(2,7) 0.1 0.2 0.2 0.2
3,7) 0.1 04 0.4 0.4
4,7) 0.1 0.4 0.6 0.7
(1,8) 0.1 0.1 0.1 0.1
(2,8) 0.1 0.2 0.2 0.2
(3,8) 0.1 0.4 0.4 0.4
(4,8) 0.1 0.4 0.6 0.6
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Siempre que se necesite evaluar una entrada a través de esta regla, aplicare-
mos la regla composicional de inferencia. Por ejemplo, sidicha entrada es un valor
lingiifstico A de la variable H , definido como:

A=0.05/1+0.1/2+0.2/3+04/4 (20)
y un valor B para H,:
B=04/6+0.7/7+0.2/8 20

el resultado de la evaluacién de dicha entrada segin la composicién max-min de
Zadeh sera un valor de la variable borrosa MC,, que podemos llamar D, cuyos
valores de pertenencia calculados son:

D =0.1/A + 0.4/B + 0.4/C + 0.4/D (22)

Este subconjunto borroso estd definido, como corresponde, en el universo de
discurso V.

En este caso, como en todos aquellos en los que la metodologia de disefio del
clasificador se basa en la teorfa de conjuntos borrosos, las salidas de los
subclasificadores serdn de naturaleza borrosa, por lo que serd necesaria una dltima
etapa de «desborrosificacion» para traducir las distribuciones de posibilidad en
valores numéricos significativos. Como ya hemos comentado con anterioridad,
este tipo de técnicas son bien conocidas en los problemas de control borroso, que
son tratados extensamente en otros capitulos. Citar tan sélo que dos de las mas
utilizadas son las de calculo del centro de gravedad de las distribuciones, y la de
localizacién de su pico mdximo.

4.2. Etapa de refinamiento del clasificador

Existen métodos automdticos y semiautomaticos para corregir las desviacio-
nes en el comportamiento deseado de este tipo de clasificadores basados en
conocimiento. Operan pasando vectores de entrada etiquetados para su evaluacién
por los subclasificadores, corrigiendo las matrices R, en funcién de las desviacio-
nes apreciadas. De entre este tipo de técnicas, son especialmente interesantes
las que se basan en los métodos de identificacién de los sistemas borrosos, y en
este apartado nos referiremos especificamente a una propuesta de Nath y Lee
[1983].
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Consideremos un sistema borroso genérico gobernado por una relacién de
entrada/salida desconocida, que llamaremos R. El conocimiento de R significard
tener completamente determinada larelacion de entrada/salida del sistema borroso,
de manera que toda salida (y,) se obtendrd componiendo la entrada borrosa (x,) con
esta matriz:

y,=x,°R (23)

Pues bien, se puede hacer una estimacién de la matriz desconocida R a partir de
secuencias apropiadas de entrada, {x, },y de salida, {y,}, combinandolas por medio
de composiciones-c.

Para introducir el concepto de composicién-¢i es conveniente comenzar
definiendo lo que se denomina operacion-a entre los valores de pertenencia de un
subconjunto borroso A, definido en un universo de discurso U:
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Vu,u,e U (24)

La composicion-o se define entre dos subconjuntos borrosos, A y B, defi-
nidos sobre los universos U y V, respectivamente. Esta composicién genera un
subconjunto borroso (G) que se define sobre el producto cartesiano U x V de la
siguiente manera:

W (u,v) = 1, (u) oLy (v) VuelU,veV (25)

A partir de la composicion-o de secuencias conocidas de entrada/salida de
un sistema borroso, podemos hacer una estimacién de la matriz R que identifica su
comportamiento, segiin la siguiente expresion:

R= ﬂk R, siendo R =x, ay, (26)

La sintonia o ajuste del clasificador se puede realizar utilizando esta técnica
de identificacién de sistemas, partiendo de secuencias de vectores de entrada
etiquetados. Si x, es una muestra etiquetada del conjunto de 7est perteneciente a la
clase p, pero clasificada erréneamente en la clase g, el procedimiento de ajuste a
seguir podemos describirlo en los dos pasos siguientes:

149



Estudios de ldgica borrosa y sus aplicaciones

1. Modificacién de las salidas de los subclasificadores p y g, por medio de un des-
plazamiento de las distribuciones de posibilidad de salida de los dos
subclasificadores involucrados:

e ) . ,
- Subclasificador p: pasamos de una.sahda Yo &Y o desplazando los va-
lores de pertenencia segin la expresién:

My, (V+8) =y, (V) YveV 27

siendo & un nimero positivo pequefio cuyo valor dependerd del problema
y de 1a magnitud del error de clasificacién.

- Subcljdsificador g: pasamos de una salida Vo & y’qk por medio del des-
plazamiento:

ty, (V= 0) = Ly, (V) YveV (28)

Con estos desplazamientos se pretende el corregir los centros de gravedad
de los valores de salida evaluados en los subclasificadores, haciéndolos
tender hacia una clasificacién correcta por medio de una actuacién directa
sobre dichas salidas.

2. Modificacién de las matrices de los subclasificadores mediante términos
de «perturbacién» resultado de las composiciones-¢. de las secuencias de
entrada y las de salida desplazadas. La expresion de las matrices modificadas
queda:

R,=R N(x0ay) Vi (29)

donde i es el subindice representativo de cada uno de los subclasificadores. Este
procedimiento se itera hasta conseguir el comportamiento deseado para el clasi-
ficador.

A modo de ejemplo de este procedimiento de ajuste, consideremos una
matriz R, como la indicada en la tabla VI, asociada a un subclasificador dado;
los elementos de los universos de discurso de entrada y salida se enumeran en
dichatabla. Consideremos una entrada, x, ,definida en el universo U de la siguiente
manera;

x,=01/1+0.1/2+0.3/3+0.3/4 +0.4/5+0.6/6 + 0.8/7 + 0.8/8 + 0.9/9 + 0.9/10 30
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Esta entrada, al componerse con la matriz R ,» proporciona una salida:
y,=0.1/A+0.2/B+0.4/C+0.6/D+0.8/E+0.9/F+0.8/G+04/H+03/I+02/] (31)

definidaenel universo V. Sidesplazamos los valores de pertenenciade la salidauna
cantidad negativa equivalente a una elemento del universo de discurso de salida, la
nueva distribucién de salida queda:

¥, =024 +04B+0.6C+0.8D +09E +0.8F + 04G +0.3H + 0.2] + 0/J (32)
TABLA VLR,

A B C D E F G H I J
1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0.1 0.2 1 1 1 1 1 1 1 0.2
4 0.1 0.2 1 1 1 1 1 1 1 0.2
5 0.1 0.2 1 1 1 1 1 1 0.3 0.2
6 0.1 0.2 0.4 1 1 1 1 04 0.3 0.2
7 0.1 02 0.4 0.6 1 1 1 0.4 0.3 0.2
8 0.1 0.2 0.4 0.6 1 1 1 0.4 0.3 0.2
9 0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.8 0.4 0.3 0.2
10 0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.8 0.4 0.3 0.2

La composicién-o. de esta distribucién con la de entrada proporciona una
matriz R, que se expresa en la tabla VIIL. Si utilizamos esta matriz para refinar la
de partida R, el resultado lo tenemos en la tabla VIII. Podemos iterar este
procedimiento, tantas veces como sea necesario, para desplazar el centro de
gravedad de las distribuciones de salida en el sentido deseado. Aplicando la nueva
matriz calculada, R N R, a la entrada xk, obtendremos una salida:

y,=01A+02B8+04C+0.6D +0.8E +0.8F + 0.4G + 0.3H + 0.2] + 0/J (33)

que, desplazada de nuevo en una unidad del universo de discurso en sentido
negativo, nos daré:

y" =024 +04B +0.6C +0.8D +0.8E + 0.4F + 0.3G + 0.2H + O/ + 0/ (34)
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TABLA VIL R,

A B c D E F G H I
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0.2 1 1 1 1 1 1 1 0.2
4 0.2 1 1 1 1 1 1 1 0.2
5 02 | 1 1 1 1 1 1 03 | 02
6 02 | 04 1 1 1 1 04 | 03 0.2
7 02 | 04} 06 1 1 1 04| 03| 02
8 02 | 04| 06 1 1 1 04 | 03| 02
9 02 | 04| 06| 08 1 081 04| 03 0.2
10 02 | 04| 06| 08 1 08| 04 03| 02

TABLA VIIL R NR,

A B c D E F G H I
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 0.1 0.2 1 1 1 1 1 1 0.2
4 0.1 02 1 1 1 1 1 1 0.2
5 0.1 0.2 1 1 1 1 1 0.3 0.2
6 01 | 02| 04 1 1 1 04| 03 0.2
7 0.1 02 | 04 | 06 1 1 04| 03 0.2
8 01 | 02 | 04| 06 1 1 04| 03 0.2
9 01 | 02| 04 06| 08| 08| 04| 03 0.2
10 0.1 02 | 04| 06| 08| 08| 04| 03 02

Esta distribucién desplazada se compone con x, para obtener una ma-
triz R, (tabla IX), que utilizaremos de nuevo para modificar la matriz de rela-
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cién obtenida en el paso anterior (R1 n R2). El resultado final se muestra en la
tabla X.

TABLA IX. R,

A B C D E F G H I J

1 1 1 1 1 1 i 1 ! 0 0
2 1 1 1 1 I 1 1 1 G 0
3 0.2 i I i 1 1 1 02 0 0
4 0.2 1 1 1 1 1 1 0.2 0 0
5 0.2 i 1 1 1 1 03 0.2 0 0
6 0.2 0.4 1 1 1 0.4 03 0.2 0 0
7 02 04 0.6 1 1 0.4 03 0.2 0 0
8 0.2 0.4 0.6 1 1 0.4 0.3 0.2 0 0
9 0.2 0.4 0.6 0.8 0.8 0.4 0.3 0.2 0 0
10 0.2 0.4 0.6 0.8 0.8 0.4 0.3 0.2 0 0

TABLA X. (R,NR)NR,

A B C D E F G H I J
1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
2 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0
3 0.1 0.2 1 1 1 1 1 0.2 0 0
4 0.2 0.2 1 1 1 1 1 0.2 0 0
5 0.1 02 1 1 1 1 0.3 0.2 0 0
6 0.1 0.2 0.4 1 I 0.4 0.3 0.2 0 0
7 0.1 0.2 0.4 0.6 1 0.4 03 02 0 0
8 0.1 02 0.4 0.6 1 0.4 0.3 02 0 0
9 0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 0.4 0.3 02 0 0
10 0.1 0.2 0.4 0.6 0.8 0.4 0.3 0.2 0 0
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Que el procedimiento indicado produce en cada paso matrices modificadas
de relacién que proporcionan un desplazamiento de las distribuciones de salida,
queda en evidenciaen lafig. 9, donde se ilustran las salidas del sistema del ejemplo
en cada una de las etapas de ajuste, ante una misma distribucién de entrada.

H inicial e
1 primer desplaz. — —
segundo desplaz.

Figura 9. Distribuciones de salida en las sucesivas etapas de ajuste.

4.3. Ejemplo de disefio de un clasificador

Una de las tareas mas importantes en las aplicaciones de monitorizacién de
ritmo cardiaco es la identificacién del «tipo» de cada latido detectado, clasificacién
que refleja la situacién del foco del estimulo eléctrico que produce la contraccion
del miocardio. La fiabilidad de este procedimiento de clasificacién viene exigida
por el cardcter prondstico que tiene asociado esta informacién, que condiciona en
muchos casos la terapia antiarritmica a ser administrada.

La determinacién precisa del origen de un latido cardiaco, a partir de
registros electrocardiogréficos superficiales, no es una tarea sencilla; factores
como la posicién corporal, la variabilidad entre individuos, la presencia de
patologfas o el ruido normalmente presente, dificultan esta determinacién y
aconsejan recurrir a esquemas de clasificacion basados en la experiencia del
cardi6logo.
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En el Departamento de Electrénica y Computacién de la Universidad de
Santiago se ha desarrollado un procedimiento de clasificacién borrosa de latidos
cardiacos, basado en conocimiento, que pretende mimetizar los criterios del
cardidlogo en esta tarea [Barro y col.,1990]. A efectos de clasificacién se conside-
ran en el trabajo tres clases de latidos: sinusales (normales), supraventriculares 'y
ventriculares; una cuarta clase, relativa a posibles artefactos en el registro, se
discrimina en el algoritmo de deteccién de latidos, previo al anélisis de caracteris-
ticas.

La clasificacién de latidos, tal como la desarrolla un cardidlogo, se realizaa
partir de caracteristicas de dos tipos:

- locales (ya sean de tiempo, amplitud o morfoldgicas), medidas sobre el
propio latido y los tramos de sefial contiguos al mismo

- globales, extraidas del andlisis de latidos similares al de interés,
que permiten aportar informacién de la familia en la que se encuadra el la-
tido

Cuando esta sistematica de clasificacién se pretende implantar en un sistema
automatico, es conveniente afiadir un tercer tipo de variables, que podriamos
denominar de usuario en las que seael operador el que aporte informacién adicional
al sistema. En conjunto, el esquema de bloques del sistema automatico de clasifi-
cacién queda de la forma que refleja el diagrama de la fig. 10.

De entre todos los atributos locales de un latido genérico, existen dos que
constituyen el punto de partida en cualquier procedimiento de determinacién de la
posicién del foco de dicho latido: su instante de ocurrencia (expresado en términos
de lo que se denomina intervalos RR), y su aspecto morfol6égico, en relacién con el
de los latidos mds frecuentes. Aparte de estos dos atributos esenciales, el sistema
manipula un conjunto de caracteristicas locales que pueden agruparse en cuatro
bloques:

- Presencia y valores de actividad auricular
- Duracién de la activacion ventricular

- Presenciade las denominadas «pausas compensatorias» antes o después del
latido

- Inscripcién de la onda de repolarizacién ventricular

155



Estudios de ldgica borrosa y sus aplicaciones

Reconcoimiento visual de
IPME-I tos ECQ em-el papel 4 UBUARIO
y meonitor de cama
Belial ECG
Informecién aportade
por dl dstems a traves
de informacién escrita
y grifica
INFORMACION LOCAL
Anchurs del QES, SISTEMA DE,
Pl RE e, MONTTORIZACION
— =
- CLASIFICACION DE LATIDOS
I y oién || Ll sstgnact merERACCIGN
L__ds letidos INFORMACION CLOBAL ¥ ""‘l:,:,’_m, ke’ i
Plantillas: morfologia
7 asociados,
media KB y PR
Clasificacidn tive.
(uzneric) o evolutiva
L {elstema) do plantilles || |
l(odif' icn de etiquetas y/o p
8 las plentillas, ldﬁ: ds
fnlnl familise de complejos QES.

Figura 10. Diagrama de bloques del clasificador de latidos.

Légicamente, no todos los descriptores tendrén la misma importancia en
el proceso de decisién, ni tienen por qué ser utilizados en su totalidad en una
clasificacién dada. En la tabla XI se muestra el conjunto completo de caracteristicas
numéricas utilizadas, asf como las variables lingiiisticas que se definen a partir de
ellos. Estas definiciones se realizan por medio de un tipo de funciones estdndar

parametrizadas, las funciones «S» de Zadeh [Zadeh, 1979], que se expresan en

términos de tres pardmetros, o , 3 y v, en la forma indicada en la expresién (35). El
aspecto de estas funciones estdndar se muestra en la fig. 11.
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[0 usa
2((u—-a)/ (y— o)) oa<u<sf
1-2(u-v/G-w)y B<u<y

kl uzy

(35)

TABLA XL Caracteristicas numéricas y variables lingtiisticas utilizadas en el clasificador.

Simbolo y definicién Tipo Conjunto borroso
Existe Onda P Boolean
I =X/ -,‘-(PR Real Intervalo PR Largo a S (/,,; 1.06, 1.13, 1.20)

D, = fndice de disimilaridad
normalizado con respecto a la
plantilla de onda P normal.

rr/ Arr
w
W,
Cpm Ky + X J2* X

CP = XRR + XRR)IZ * XRR

f = foks / fT

DQRS = Indice de disimilaridad

normalizado con respecto a
la plantilla QRS normal.

Real Morfologia Onda P Normal 4 1-S(D,; 0.1,0.12, 0.14)

Real Latido Prematuro A 1 - S (L; 0.75, 0.85, 0.95)
Latido Tardio oS (L; 1.06, 1.15, 1.24)

Real QRS Ancho oS (W;0.1,0.115, 0.13)
Real Plantilla QRS Ancho A S (W; 0.1, 0.115, 0.13)

Real Pausa Compensatoria Siguiente Al Latido A

»Latido Prematuro A (5 (C,; 0.85,0.9,095) A {1 - S (C,; 1.05, 1L, LIS)))

Latido Interpolado A
AS(Cy; 04,042,040 A[1-5(C;0.55,057,0.59)]

Real Pausa Compensatoria Previa Al Latido A Latido Tardio A
(5(C,;0.85,09,095) A [1-S(C;; 1.05, 1.1, LIS

Real Repolarizacién Ventricular Invertida A
8(1-8(:-09,-05,-0.D1AS (-3, 2,-1)

Real Morfologia QRS Normal A 1 - § (D 0.1, 0.12, 0.14)
Morfologfa QRS Aberrante o S (DQRS; 0.1,0.2,0.3)
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1-S(Usafey) S(U;a,f3.3)

i
i
§
i
'
§
'
'

& i ¥ U

Figura 11. Funciones normalizadas "S".

Para ilustrar la deduccién de las variables lingiiisticas, en esta aplicacién, a
partir de los descriptores numéricos, consideremos la caracteristica temporal de
ocurrencia de un latido en relacién con el precedente. El valor numérico de partida
es:

L=Xp! X, (36)

donde X, es el valor del intervalo temporal transcurrido desde la deteccién
inmediatamente anterior, y (X,,). (X, en la tabla XI) es el promedio calculado de
normalidad de estos intervalos. Sobre el universo de valores posibles de este
descriptor se han definido dos subconjuntos borrosos, que constituyen los signifi-
cados de sendos valores lingiifsticos de la variable que podriamos denominar
ocurrencia temporal:

Latido—prematuro A 1 - $(1;0.75,0.85,0.95) 37
Latido—tardio 4 §(1;1.06,1.15,1.24) (38)

A cualquiera de estos términos, a su vez, pueden aplicdrsele operadores de
modificacién para matizar su significado. En concreto, en el clasificador nos
encontramos el término;

Latido—muy—prematuro A {1 - S(L;0.75,0.85,0.95)]2 39)
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La representaci6n de estos subconjuntos borrosos se ilustra en la fig. 12.

El clasificador borroso de nuestra aplicacién adopta una estructura se
sistema de reglas de produccién borrosas, en donde los consecuentes no son
estrictamente conjuntos borrosos, sino indices porcentuales de confirmacién o
exclusién de la pertenencia del latido a una categoria dada. Asf, la forma de las
reglas que componen el sistema queda:

IF antecedente (borroso) THEN (U°,11¢) (40)

siendo K¢y p¢ los indices de confirmacién y exclusién de la clasificacién, respec-
tivamente, caso de verificarse los antecedentes de la regla. Con los indices
calculados en la evaluacién de cada regla, la totalizacién se efectia combinando
confirmaciones y exclusiones parciales para el conjunto completo de reglas; de esta
manera, se calculardn un grado global de confirmacion de la pertenencia a cada
categoria, y un grado global de exclusion.

1.0 o
1
(b i\l B ke
85‘ E "a
8 5 o
e et ]
S I
] o o
¥ = 4=
= B =
g S =
o
"al
.g:
0.0 -
0.7% 1.24 (L)
2.

Figura 12. Términos de la variable de ocurrencia temporal de los latidos.

Para apreciar el comportamiento del clasificador borroso propuesto, en la
fig. 13 se muestran los resultados de la clasificacién de latidos para un trazado
electrocardiografico. En ella se describen los valores lingtiisticos de las variables
involucradas en forma de valores borrosos de verdad, en lugar de hacerlo en
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términos de pertenencias numéricas. Con este esquema se pretende acercar atin mas
la descripcién de las variables y de la propia clasificacién al lenguaje utilizado por

el cardi6logo.

NUMERO DE LATIDO

Figura 13. Resultados proporcionados por el clasificador.

5. CONCLUSIONES

VALORES DE LATIDO 1A 2A 3A 4A 5A 6A
‘Existe_Onda_P st SI st st Descon. SI
Intervalo_PR_Largo Nulo Nule Nulo Nule Descon. Nulo
Morfologia_Onda_P_Normal Absoluto Absoluto Muy alto Absoluto Descon. Muy alto
Latido_Prematuro Nulo Nulo Nulo Nulo Absoluto Nulo
Latido_Tard{o Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Muy Alto
Pausa_Compensatoria_Siguiente Nulo Nulo Nulo Nulo Medio Nulo
Pausa_Compensatoria_Previa Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Medio
QRS_Ancho Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo
Repolarizacion_Ventricular_Invertida Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo
Morfologia_QRS_Normal Absoluto  Absoluto  Absoluto  Absoluto Absoluto Absoluto
Morfologia_QRS_Aberrante Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo Nulo

CLASIFICACION DE LATIDO
ALaﬁdo_Norma.l Absoluto Absoluto Absoluto Absoluto Nulo Absoluto
Latido’_Ectépico_Supraventricular Nulo Nulo Nulo Nulo Absoluto Nulo
Latido_Supraventricular Nulo Nulo Nulo Nulo. Nulo Nulo
1A 2A 3A 4A  5A 6A

Hemos pretendido en este trabajo presentar el panorama y la problemaética
asociada al reconocimiento de muestras, haciendo un énfasis especial en aquellos
aspectos que introduce en este campo la teorfa de conjuntos borrosos, como
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vehiculo de tratamiento de la imprecisién que con frecuencia se presenta. Siendo
el disefio de los clasificadores la faceta mas interesante de este tipo de sistemas, al
menos desde un punto de vista académico, nos hemos extendido en este apartado,
presentando los aspectos metodoldgicos que se aplican a un tipo de clasificadores
cuyo soporte es la experiencia de un humano entrenado en la tarea que se pretende
automatizar. En este sentido, hemos desarrollado un ejemplo muy en la linea de los
problemas para los que esta metodologfa puede considerarse idénea: la identifica-
ciéndelfocodeloslatidos cardiacos a partir de su manifestacién electrocardiografica.
La cantidad y el tipo de conocimiento asociado con esta tarea definen como
alternativa mds adecuada para abordar este problema aquélla en la que es el
conocimiento del experto el que esencialmente se traduce en la automatizacién del
procedimiento de clasificacién, incluso utilizando el propio lenguaje del experto.
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1. INTRODUCCION

Laimprecisién y laincerteza aparecen frecuentemente en nuestras expresio-
nes en lenguaje natural y, quizd con més insistencia, en aquellas que usamos para
referirnos al tiempo y a la ordenacién temporal de los hechos. Esta vaguedad
temporal parece ser algo intrinseco a nuestra forma de tratar con la informacién
temporal. Nuestra percepcién del tiempo es indirecta. No tenemos ningin 6rgano
que nos permita percibir directamente el tiempo, en una forma andloga a como
percibimos el espacio a través de la vista. Nuestra percepcién del tiempo se basa en
nuestra memoria, y ésta es imperfecta. Nuestros recuerdos tienen una molesta
tendencia a degradarse con el paso del tiempo. Asi, a la ambigiiedad caracteristica
del lenguaje natural y a la subjetividad de nuestros mecanismos de razonamiento,
afiadimos la imprecisién propia de nuestra percepcién del tiempo [Thomson, 1985;
MacKay, 1987; Ariav, 1988].

Esto obliga a que cualquier modelo computacional de tratamiento de
informacién temporal, que pretenda aproximarse a nuestra forma de referirnos al
tiempo, deba proveer mecanismos para representar y manejar la imprecisién de
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nuestras expresiones. De hecho, muchos de fos modelos de procesado de conoci-
miento temporal considerados convencionales (no borrosos) incluyen alguna
forma mds o menos elaborada de tratar con la imprecisién temporal. Es el caso de
las aproximaciones de Kahn y Gorry [1977], Dean y McDermott [1937], Dechter
y col. [1991} o incluso de la16gica de Allen {1984]. Pero ninguna de ellas alcanza
la potencia de la Ldgica Borrosa en la representacién y manipulacion de la impre-
cision.

La Légica Borrosa proporciona un modelo formal capaz de manejar la
imprecisién y la incertidumbre propias del mundo real, a la vez que permite
expresiones cercanas a las del lenguaje natural. Esto es lo que justifica su utilidad
en ingenieria del conocimiento y explica el éxito de sus aplicaciones pricticas.
Existe, por tanto, un gran interés en aplicar el modelo formal de la Légica Borrosa
al tratamiento de la informacién temporal imprecisa. Existen ya algunos resultados
interesantes en esta linea. En este trabajo revisaremos el estado del conocimiento
en el campo, y consideraremos las perspectivas de futuro que se ofrecen. Pero antes
esconveniente estudiar el problema del razonamiento temporal desde una perspectiva
convencional. Por tanto, tras hacer un planteamiento general del problema, revi-
saremos algunas de las aproximaciones convencionales mds significativas.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Un Sistema Basado en Conocimiento (SBC) es un programa que incorpora,
en forma computable, el conocimiento y las estrategias de razonamiento adecuadas
para resolver problemas en un dominio de aplicacién restringido, aparentando un
comportamiento inteligente. Cuando el conocimiento en que se basa es de naturaleza
empirica, y proviene de la experiencia acumulada por un experto humano, se le
llama Sistema Experto (SE). La Ingenieria del Conocimiento proporciona una
metodologfa de programacién peculiar para implementar los SBC. A diferencia de
un programa convencional, en un SBC existe una separacién entre conocimiento
y razonamiento. El primero es representado en forma declarativa en un fichero de
texto, mientras el segundo es implementado por un programa de control que
selecciona y aplica elementos de la base de conocimiento a los datos conocidos
sobreel problema almacenados en una base de datos (fig. 1). El conocimiento puede
representarse facilmente en forma computable mediante reglas de produccion, es
decir, frases de la forma:

Si A es cierto entonces B es cierto
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y el mecanismo de inferencias puede limitarse a una aplicacién repetida de laregla
de inferencia modus ponens:

pl: A escierto {(Hecho)
p2: Si A es cierto entonces B es cierto {Conocimiento)

¢: B es cierto

BASE DE DATOS

M‘ERQCCION

¥ USUARIO
EXPLICACION

Figura 1. Esquema funcional de un Sistema Basado en Conocimiento.

Sin embargo, no siempre podemos hablar de la verdad o falsedad de un hecho
en forma intemporal. Un hecho sera cierto durante algiin tiempo, y después puede
pasar a ser falso. Esto nos va a obligar a complicar el sencillo esquema de la figura
1. Pero veamos primero porqué es necesario afiadir una complejidad adicional.

El tratamiento de la informacién temporal es esencial en muchos dominios
de aplicacién de los sistemas expertos: medicina, interpretacion de lenguaje
natural, gestién, robética, control de procesos, disefio y andlisis de sistemas
electrénicos digitales, sintesis y verificacién de programas para arquitecturas
paralelas, etc ... A titulo de ejemplo consideremos algunas de las necesidades que
aparecen en el caso de la Medicina:

a) Cuando el médico razona para establecer un diagndstico, maneja funda-
mentalmente informacién obtenida mediante exploracién fisica en la
consulta actual, pero a menudo necesita conocer también informacién
sobre hechos pasados. Asi, preguntard al paciente sobre antecedentes
clinicos o sobre sintomas subjetivos previos, puede necesitar valorar
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analiticas o radiografias anteriores, e incluso, en algiin caso, ladisposicién
y ordenacién de los hechos sobre el eje del tiempo puede ser determinante.
Las figuras 2, 3 y 4 muestran algunos ejemplos.

b) En patologias crénicas o de larga duracién (oncologfa, por ejemplo) es
preciso hacer un seguimiento de la evolucién de la enfermedad y de la
respuesta al tratamiento, para cambiar la terapia en caso necesario (fig. 5).

¢) Laexistencia de un modelo temporal permite hacer andlisis de coherencia
sobre los datos. Por ejemplo, una diferencia de pesc de 20 Kg entre la
consulta de la semana pasada y la actual, indica un error en la entrada de
datos.

OBJETIVO: Identificar organismo causante de una infeccién
PREGUNTA: ;Se le ha hecho alguna intervencién quirirgica Fecientementep

Intervencién 1 . Intervencién 2 Infeccién actual
" // )
¥ 77 B>
3 AROS .
3 SEMANAS
Intervencién 1 no es significativa

Intervencién 2 of es significativa

Figura 2. Ejemplo de uso de informacién pasada en Medicina.

Estas necesidades dificilmente pueden ser satisfechas con un sistema exper-
to convencional que no esté provisto de la capacidad de manejar informacién
temporal. Como paradigma de sistema experto en Medicina podemos considerar al
sistema Mycin. Es un sistema de consulta inica, incapaz de recordar Ja informacion
pasada. Supone que el diagndstico es una tarea relativa a un sistema fisiol6gico
esttico, cuya alteracién es descrita por un conjunto de manifestaciones que no
cambian mientras se mantiene el estado patolégico. En los casos en que es necesario
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manejar informacién pasada, se adoptan soluciones ad-hoc. Consideremos de
nuevo el ejemplo de la figura 1. Mycin se limita a preguntar al usuario, y deja que
sea él quien interprete el contexto temporal al que se hace referencia. Para
solucionarlo podriamos afiadirle una base de datos histérica en laque se almacenen
los datos y las conclusiones de consultas previas. Pero ésto por si s6lo no es
suficiente. Necesitarfa ademas algiin mecanismo capaz de encontrar relaciones de
precedenciaentre los hechos, identificar contextos temporales, analizar persistencias,
detectar tendencias, etc ...

Volores normales de concentracién de hemoglobina:

Hemoglobina . dependen de la etapa de lo gestacién

Valor medido
1.5 g/l

<

Semanas de
gestacién

Figura 3. Ejemplo de significado dependiente del contexto en Medicina.

Anemia por deficlencla de hierro:
microcitosis hipocromia

| | -t

Anemia por infeccién:
hipecromia microcitosis

| | -t

L4

Figura 4. Ejemplo de diagnéstico dependiente de la ordenacién temporal.
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Consulta 1 . Consulta 2

- - {
Flebre = NO Flebre = ALTA _

Tratamienic = X Tratamiento = Y

Figura 5. Adaptacién del diagndstico a la evolucién del problema.

Se han propuesto numerosos formalismos para hacer computable el trata-
miento del tiempo. Enunarevision ortodoxa tendriamos que empezar considerando
algunas de las aproximaciones cldsicas basadas en ldgica de predicados de primer
orden: Légica Situacional [McCarthy y Hayes, 1969], Especialista Temporal de
Kahn y Gorry [1977], Légica de Relaciones Temporales [Allen, 1984], Calculo de
Eventos de Kowalski [Sadri, 1987], Gestién de Mapas Temporales [Dean y
McDermott, 1987]. Harfamos entonces un estudio de algunas aproximaciones
pragmadticas, es decir, sistemas expertos practicos que no estan estrictamente
basados en una aproximacién formal como las anteriores, pero que funcionan bien
en algin dominio de aplicacién restringido: VM [Fagan, 1980]; Oncocin [Kahny
col., 1985]; Topaz [Kahn y col., 1989], o los sistemas de Perkins y Austin [1990],
Cousins y col. [1989], Russ [1989] y Cohn y col. [1989]. Podriamos estudiar a
continuacién las limitaciones de la 16gica de primer orden en razonamiento
temporal (problemas de la cualificacién y de la predicci6n extendida), considera-
rfamos las ventajas e inconvenientes de las 16gicas temporales modales, y termina-
riamos analizando la Légica de Ignorancia Cronolégica de Shoham [1988]. Sin
embargo, preferimos hacer una aproximacién global al tema desde un punto de
vista mds general. Para ello, vamos a definir un marco de referencia en el cual
podamos encajar los modelos y sistemas mds conocidos.

3. REPRESENTACION Y RAZONAMIENTO TEMPORAL

3.1. Esquema General

Para hacer computable el tratamiento de la informacién dependiente del
tiempo el esquema de la figura 1 debe modificarse, afladiendo algunos componen-
tes (fig. 6):
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a) Un método para representar y almacenar la ocurrencia de eventos.
Necesitaremos una base de datos temporal y un lenguaje para que el usuario pueda
introducir informacién en ella.

b) Un «especialista temporal» que obtenga inferencias de sentido comiin
sobre el tiempo independientes del dominio. Algo tan obvio como la transitividad
entre fechas debe ser indicado de forma explicita al sistema:

Si t <t
y t, <t
entonces t <t

Para ello necesitaremos una base de conocimiento sobre el tiempo, con
axiomas como el anterior, y un mecanismo de inferencias para actualizar la base de
datos con las conclusiones obtenidas.

¢) Un lenguaje para la representacién del conocimiento del dominio, que
permita hacer referencias a hechos que ocurren en el tiempo. En el caso més sencillo
bastara con reglas de produccién de la forma:

Si A es cierto en t,
y Besciertoent,
Y e
entonces Z esciertoent
LENGUAJE PARA
ENTRADA DE BASE DE DATOS TEMPORAL
INFORMACION
<Hechos, Tiempo>
l Relaciones Temporales
USUARIO INTERFACE
[ MECANISMO MECANISMO
DE DE
INFERENCIAS INFERENCIAS
LENGUAJE DE SOBRE EL TEMPORALES
CONSULTA DOMINIO
BASE DE BASE DE
CONOCIMIENTO ggﬁ‘gcmé%%
DEL DOMINIO NE RALTIEMPO

Figura 6. Esquema funcional de un sistema para razonamiento temporal.
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Con algunas modificaciones menores de la sintaxis éste es el caso de muchos
sistemas expertos practicos.

Este esquema general admite numerosas variantes en cada uno de los
componentes. Dado que representacién y razonamiento estin profundamente
ligados, vamos a estudiar algunas de las posibilidades en representacién, al
mismo tiempo que consideramos los métodos de razonamiento asociados a cada
una.

3.2. Representacién Mediante Fechas Absolutas

Cadaevento puede representarse en la base de datos como un hecho que tiene
asociado un tiempo, expresado éste como una fecha absoluta. Por ejemplo:

s1: Tensién arterial sistélica igual a 120 mmHg el 18/9/1991 13:00

A una base de datos de este tipo, llamada base de datos histérica, podemos hacerle
preguntas de alguno de los tipos siguientes:

pl: ;Cual es el valor de la variable v en el tiempo t? v, L, t)
p2: ;Cuando fue el valor de la variable v igual a x? v, x,
p3: (Es el valor de la variable v igual a x en el tiempo t? (v,x, 1)

Las preguntas del tipo p3 corresponden a predicados temporales,
ocurre (hecho, tiempo)=T o F

que pueden figuraren la parte de condiciones de lasreglas de produccién contenidas
en la base de conocimientos del dominio.

Las fechas absolutas verifican una relacién de orden total, es decir, se pue-
den representar graficamente sobre una linea, en correspondencia biunivoca con
el conjunto de los nimeros naturales (si usamos tiempos discretos) o con el
conjunto de los niimeros reales (si suponemos un eje del tiempo denso). Debido a
ello, los algoritmos para insertar y buscar eventos en la base de datos se ejecutan
en tiempo lineal, ésto es, consumen un tiempo que es directamente proporcional al
nimero de eventos en la base de datos. Ademaés, el consumo de espacio de
almacenamiento es también lineal. Es, por tanto, un problema tratable y muy
sencillo.
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Sin embargo, este esquema tan simple es demasiado limitado para muchos
dominios practicos, y es necesario extenderlo. Consideremos en mas detalle
algunos aspectos del determinismo temporal que, aunque son completamente
generales, aparecen ya en su forma mads simple en este tipo de representacion.

3.2.1. Instantes e Intervalos

En algunos SE, todos los eventos se consideran instantineos y tienen
asociada una fecha puntual. Es propio de los sistemas que hacen descripciones
basadas en un espacio de estados: a cada estado le corresponde un instante, y el
estado permanece sin cambios hasta que algin nuevo evento instantaneo provoca
el cambio de estado. Cada estado puede venir dado por una fecha absoluta, o puede
ser representado simplemente por un simbolo tal como S, pero tanto fechas como
estados son puntuales (no se solapan) y se recorren en una formalineal (1a secuencia
de estados por laque pasael problemaestd en unarelacién de orden total). Es el caso
delaLoégicaSituacional [McCarthy y Hayes, 1969], y estden labase de los sistemas
expertos VM [Fagan, 1980] o Medtool [Otero, 1991].

En dominios como la Medicina puede plantear problemas: si los datos de
analitica se recogen 3 dias antes que los demds datos de consulta, tendran fechas
distintas y el sistema no los considerard simultdneos, a pesar de que para el médico
los resultados de analitica siguen estando vigentes 3 dias después. La solucién es
forzar al usuario a introducir todos los datos significativos para una consulta con la
misma fecha que la consulta. Pero ésto es una solucién artificial que impide el
acceso automdtico a la informacién almacenada en bases de datos externas y, por
tanto, la integracién del sistema experto en unared de informadtica hospitalaria. Es
mds general considerar que algunos eventos pueden extenderse en el tiempo, y
representar su intervalo de validez a partir de las fechas inicial y final del intervalo,
o a partir de la fecha inicial y la duracién del intervalo.

Al permitir que el usuario pueda introducir intervalos aparece un problema
nuevo. Si admitimos que una variable puede tomar sélo un valor en un instante de
tiempo dado (principio de exclusién), hay que vigilar que los intervalos de tiempo
correspondientes a valores distintos de una misma variable no se solapen entre si.
Esto es una tarea para el médulo que hemos llamado especialista temporal, y puede
ser implementada mediante un sencillo algoritmo que se ejecuta en tiempo
constante (independiente del nimero de eventos en la base de datos): para ver siun
nuevo intervalo es consistente basta ver si se superpone con los dos intervalos que
comienzan inmediatamente antes e inmediatamente después de su punto de inicio.
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3.2.2. Persistencia

En muchos casos los valores de las variables de interés se obtienen mediante
procesos de medida. La medida puede ser ocasional (por ejemplo, una analitica en
Medicina) o prefijada dentro de un plan de monitorizacién (por ejemplo, la
monitorizacién de una sefial ECG). En cualquier caso lamedidaes instantdnea, pero
podremos suponer que su valor se mantiene sin variacién durante un cierto tiempo.
Suponer persistencias es lo que hace el sistema de Perkins y Austin [1990], que
diagnostica averias en el mecanismo de control de posicién del telescopio espacial
Hubble, a partir de los datos de telemetria provistos por 32 sensores. La figura 7
muestra los 4 tipos de persistencia que maneja. Cuando se hacen suposiciones sobre
la persistencia pueden aparecer graves problemas de consistencia.

VALIDO HASTA VALIDO EN
INTERPOLA EL SIGUIENTE DELTA DE t

Figura 7. Tipos de persistencias en el sistema de Perkins y Austin.

Para analizar los problemas que pueden surgir vamos aconsiderar lacuestién
desde una perspectiva mas amplia. Consideremos el ejemplo de la figura 8.a: la
reglade produccién mostrada, que estd basada en nuestro conocimiento de la fisica,
nos permite obtener unas conclusiones para el instante t,. Pero esta inferencia puede
ser falsa si el plano estd inclinado, si hay viento fuerte (fig. 8.b), si hay rozamiento,
si hay un objeto interpuesto en el camino, etc... Estas situaciones pueden ser
previstas en t, pero puede haber un ndmero potencialmente infinito de tales si-
tuaciones indeseables, y todas deberfan ser previstas en la parte de condiciones de
laregla. Es decir, necesitariamos una regla de tamafio infinito, lo que es obviamente
intratable. Este es el conocido problema de la cualificacion. Ademas, puede haber
otros eventos indeseables que no son previsibles en t , y de los que s6lo tendremos
conocimiento después de t : la inferencia es falsa si alguien retira el objeto antes de
llegar a p,, si choca con otro objeto no previsto (fig. 8.c), si el objeto contiene un
explosivoy estalla antes de tiempo, etc... Eslo que Shoham [1988] llama problema
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de la prediccion extendida. El problemade la persistencia (Frame Problem) es sélo
un caso particular de éste, en el que se trata de ver hasta cuando se puede predecir

que una situacién permanece sin cambios.

m S  poddéneplenti
(a) m - y velocidad-vl en ¢1
-7 apn O oticiaepLev] (341) en €2
" y velocidad-vl en 2
t1,pll
A
/’ -

¢l,p2,va

Figura 8. Problemas de la cualificacién y de Ia prediccién extendida.

El problema se puede soslayar en dominios de aplicacién restringidos en los
que el nimero de variables a considerar estd muy limitado, como es el caso del
sistema de control de posicién del Hubble citado antes. Si el niimero de variables
es pequefio, las reglas tendrdn un tamafio manejable. No obstante, para garantizar
que todas las conclusiones obtenidas sean vdlidas hay que imponer algunas
restricciones: que las persistencias s6lo se extiendan hasta el instante presente, que
no se intente obtener ninguna conclusién sobre el futuro (predicciones), y que se
pueda considerar que la entrada de datos es absolutamente fiable, de forma que no
sea necesario corregir datos erréneos introducidos en el pasado.

En el caso general, Ia tnica solucién viable consiste en arriesgarse a hacer
suposiciones sobre la persistencia basadas en conocimiento incompleto, y en dotar
al sistema de un mecanismo que le permita restaurar la consistencia cuando se
demuestre que una suposicién previa era erronea. Esto es algo que la 16gica de
predicados de primer orden, siendo una l6gica meonétona, no permite. El problema
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no es trivial, porque pueden haberse obtenido numerosas falsas conclusiones a
partir de la suposicion errénea. Habria que reconstruir todas las cadenas de
razonamiento seguidas a partir de la suposicién falsa, y corregir todas las falsas
conclusiones derivadas de la primera. Una solucién la constituyen las 16gicas
modales. Unejemplo especificamente desarrollado pararesolver los problemas del
razonamiento temporal es la Ldgica de Ignorancia Cronoldgica de Shoham. No
obstante, las I6gicas modales son todavia engorrosas de manejar en Ja prictica. Una
alternativa menos dréstica consiste en afiadir a la 16gica de predicados un algoritmo
que, basandose en una representacién explicita de todas las dependencias entre
variables, permita restaurar la consistencia, rehaciendo sélo las cadenas de razona-
miento implicadas. Esto es lo que hacenlos Sistemas de Mantenimiento de la Certeza
(TMS), y que Russ [1989] adapté al manejo de informacién relacionada con el
tiempo.

3.2.3. Granularidad

Las representaciones temporales deben ser capaces de encapsular intervalos
de tiempo mas o menos largos, dependiendo del contexto (de picosegundos en
Microelectrénica a millones de afios en Paleontologia), permitiendo ajustar la
granularidad al nivel deseado. Mediante la granularidad variable se puede represen-
tar una forma elemental de imprecisién. Decir que una infeccién comenzé el mes
pasado equivale a decir que comenzé en algin instante entre las 0 horas del dfa 1
y las 24 horas del dia 31, y da cuenta de nuestro falta de conocimiento del instante
preciso. Un ejemplo de sistema en el que ésto es posible es el de Sarda [1990]. No
existen sistemas que haganun tratamiento formal de la imprecisidn por granularidad
con el soporte de la I6gica borrosa.

3.2.4. Otras escalas de tiempo

Larepresentacion de una fecha en la forma afio:mes: dia:minuto:segundo no
es la inica que podemos usar para fijar un instante de tiempo absoluto. De hecho,
en Medicina es poco ttil y es mds frecuente encontrar ejemplos como:

52: Fiebre era alta ayer
s3: Tensi6n arterial sistélica era 120 mmHg en la 1° consulta

s4: Didmetro craneal era 88 mm en la 36° semana de gestacion
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Esto equivale a una representacién del tiempo en forma implicita:

s3: Tensién arterial sist6lica era 120 mmHg en el tiempo que correspondio
ala 1° consulta

y es facil de convertir a la escala de fechas absolutas [Marin y col., 1990]. En
Oncocin [Kahn, 1985], por ejemplo, se manejan distintas escalas de tiempo que
mantienen una relacidn jerdrquica entre si. Las relaciones jerarquicas se represen-
tan en la base de datos mediante un grafo (fig. 9). Almacenar las relaciones en la
base de datos hace muy eficiente la bisqueda de equivalencias temporales, pero a
costa del espacio de almacenamiento.

PACIENTE
QUIMIOTERAPIA RADIOTERAPIA
CICLOY — CICl0Z — CICLO3 — CICLO4 RT1 -— RT2
VISITAT —_ VISITAZ —  VISITA3 —  VISITA4 —  VISITAS

Figura 9. Ejemplo de grafo en el sistema Oncocin.

El uso de escalas relativas no supone ninguna diferencia esencial con
respecto al tratamiento de fechas absolutas, siempre que se mantenga una relacién
de orden total entre los puntos que componen cada escala. Podemos manejar
incluso seudofechas, asignando a cada evento un nimero arbitrario, de forma que
la ordenacién de los nimeros refleje la ordenacién temporal de los eventos.
Perdemos asi toda lainformacién sobre tiempos absolutos y sobre duraciones entre
eventos, pero podemos responder todavia a preguntas sobre relaciones temporales
entre eventos (el eventon® 1 ocurrié antes que el evento n® 10). Las seudofechas nos
permiten otra forma de tratar con la imprecisién.
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3.2.5. Lenguajes de representacion

Cuando se tienen en cuenta todas las consideraciones anteriores, la tarea de
definir una sintaxis para el lenguaje de entrada de informacién empieza a adquirir
entidad propia. El interface debe permitir la distincién entre instantes e intervalos,
el ajuste de la granularidad, la introduccién de distintos tipos de persistencias, y el
uso de escalas relativas. Mayor complejidad aparece en el lenguaje de representa-
cién del conocimiento del dominio. Por ejemplo, Oncocin permite expresiones
muy flexibles basadas en la sintaxis (<funcién> <atributo> <tiempo>). Asi, para
preguntar por los valores de leucocitos medidos durante todas las consultas
correspondientes a los tres primeros ciclos de quimioterapia, se usa la expresion:

s5: (valor.de leucocitos (ciclo (1 3)))
Ejemplos adicionales de expresién del tiempo son:
s6: (visita (-4 -1)): cuatro dltimas visitas

s7: (visita primera (ciclo (1 -2))): 1a primera visita en cada uno de los ciclos
desde el primero al pendltimo.

Otras posibilidades de interés en Medicina [Marin y col., 1990] son la referencia a
tiempos implicitos:

s8: Hemoglobina era menor que 11 g/dl cuando Leucocitos era mayor que
9000 pl!

y el uso de cuantificadores temporales (alguna vez, todas las veces):
$9: Linfocitos era mayor que 2500 en todas las consultas previas.

Un trabajo relacionado es el de Sager y col. [1987] sobre interpretacién de textos
médicos escritos en lenguaje natural.

3.2.6. Relaciones temporales

Hasta ahora hemos considerado sélo predicados temporales como p3, en los
que se pregunta siun hecho ocurrié en un determinado tiempo absoluto, y reglas de
produccién cuyas condiciones tienen esa misma forma. El lenguaje de representa-
cién gana mucho en expresividad cuando permite manejar relaciones temporales
entre instantes e intervalos. Preguntas como:

s10: ; Pepedejd laseccién de ventas antes que Juan fuese nombrado director?
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pueden ser respondidas mediante una simple comparacion entre las fechas corres-
pondientes a los dos eventos (t, <t,). Dado que tratamos con fechas absolutas, el
especialistatemporal puede responder a este tipo de preguntas mediante algoritmos
que se ejecutan en tiempo constante.

3.3. Representacion Mediante Relaciones Temporales Cualitativas

En muchos dominios, las fechas absolutas en que ocurren los eventos son
desconocidas, pero si se conocen sus relaciones temporales, y ésto es lo tinico que
podemos introducir en la base de datos. Existen varios modelos formales que
manejan relaciones temporales, y ofrecen unasolucién convencional al tratamiento
de laimprecision, sin recurrir a lalégica borrosa. El ejemplo ya clasico es laLogica
de Relaciones Temporales de Allen [1984]. Se basa exclusivamente en intervalos,
y no considera instantes.

Allen identifica 7 relaciones temporales (fig. 10), predicados que aplica-
dos a 2 intervalos expresan todas las posibles relaciones temporales entre ellos.
Forman un conjunto completo, de forma que cualquier otra relacién temporal
se puede expresar a partir de estas relaciones primitivas. Un ejemplo es la relacion
EN:

EN(t, t) < DURANTE(, t,) v COMIENZA(t,, t,) v TERMINA(t,, t,)

Junto con las relaciones inversas son excluyentes. Dos intervalos cualesquiera
estardn en una y sélo una de esas relaciones, pero, como en el ejemplo anterior,
usamos la disyuncién I6gica para expresar nuestro desconocimiento acerca de cual
es precisamente la relacién en que estan t, y t,.

Allen extiende la l6gica de primer orden mediante la introduccion del
predicado SE-MANTIENE (HOLDS), que permite definir hechos que ocurren en
el tiempo. Dada una propiedad p y un intervalo de tiempo t, el predicado SE-
MANTIENE(p, t) expresa que la propiedad p es ciertaalo largo de todo el intervalo
t. Es decir, el tiempo se maneja como una variable independiente mads, ortogonal
a las otras variables a las que se aplican los predicados. A partir de los hechos y de
las relaciones almacenados en la base de datos, puede responder a preguntas tales
como: ;es cierto que el hecho p, ocurrié antes que el hecho p,? jes cierto que el
hecho p, se solapa con el hecho p,?
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t1 t2
1.-  ANTES(tl.t2):  — B
tL 2
2.-  IQUAL(t1,t2): s
, t1 t2

S.-  CONTINUA(t1,t2): ¥ 54 b
t1 2

4.-  SOLAPA(t1,t2): e
t1 -

B.-  DURANTE(t1,t2): TR - N
¢l ‘2

6.- COMIENZA(tL,t2):  — N
t1 2

7w TERMINA(LL,t2): H-"———_:::H

Figura 10. Relaciones temporales primitivas de Allen.

Pararesponderaestas preguntas el especialista temporal debe hacer inferencias
relativas al tiempo, deduciendo nuevas relaciones temporales a partir de las ya
conocidas. Estas inferencias se basan en axiomas como el de la transitividad:

ANTES(t,, t,) A ANTES(t,, t,) = ANTES(t,, t,)

o el de convexidad de los intervalos temporales:

SE-MANTIENE(p,T) ¢ Vt, [EN(t,T) = SE-MANTIENE(p,t,)]

Obsérvese que todas las relaciones son cualitativas: no es necesario conocer

tiempos absolutos para hacer inferencias sobre relaciones temporales.

En un sistema basado en un modelo de este tipo, la base de datos puede
representarse mediante un grafo (fig. 11.a). Un grafo derelaciones permite capturar
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situaciones en las que tenemos un conocimiento incompleto: en el ejemplo de la
figura anterior sabemos que t, es anterior a t, y a t,, pero no conocemos en qué
relacién estan t, y t,. Como contrapartida, hemos perdido la sencillez de manejo de
las representaciones lineales del apartado anterior.

A partir del grafo, el especialista temporal puede extraer mas informacién de
laqueestdexplicitamente representada, aplicando axiomas como el de la transitividad
(fig. 11.b), que propagan lasrestricciones inicialmente introducidas. Es conveniente
que la actualizacién del grafo se haga de forma incremental, es decir, que el
algoritmo de propagacién de restricciones se ejecute cada vez que el usuario
introduce una nueva informacién en la base de datos. Asi, se podrdn detectar
inmediatamente las posibles inconsistencias, como en la figura 11.c. Por tanto, es
importante encontrar algoritmos de actualizacién incremental y deteccién de
inconsistencias que se ejecuten lo mas rdpidamente posible.

Figura 11. Grafos de relaciones temporales cualitativas.

Cuando cadaarco tiene una sola etiquetano hay demasiados problemas. Pero
el modelo de Allen permite incertidumbre en las relaciones temporales, expresada
mediante disyunciones entre varias relaciones primitivas (fig. 8.d), y en este caso
los algoritmos son intratables (el tiempo necesario para detectar una inconsistencia
crece exponencialmente con el nimero de nodos). Axin asi, existen algoritmos de
tipo heuristico que son de orden n?, siendo n el nimero de nodos, y que resuelven
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bien los casos mds usuales, aunque no garantizan que se obtenga siempre una
solucién. En la actualidad se trabaja en el estudio de las restricciones que hay que
imponer al caso general para obtener algoritmos que sean fiables y dtiles en la
prictica [Allen, 1991].

La Légica de Relaciones Temporales es una extensién de la ldgica de
predicados de primer orden y, por tanto, tiene todas las limitaciones de una 16gica
mondétona. Los problemas estudiados en el apartado anterior siguen siendo vélidos
aqui. Tiene también limitaciones de tipo seméntico. Lo que se afiade a la l6gica de
primer orden es: objetos temporales (intervalos), predicados que relacionan los
objetos temporales entre si (relaciones temporales) y predicados que relacionan
objetos temporales con otros objetos (como el predicado SE-MANTIENE). Es
decir, el tiempo se maneja como un objeto mds de la 16gica. Esto significa que los
predicados, que corresponden a verbos en lenguaje natural, son intrinsecamente
atemporales. No hay informacién temporal implicita en el predicado, a diferencia
de lo que ocurre en nuestro lenguaje natural, en el que los verbos admiten tiempos
verbales. Esta forma de tratar el tiempo, como una variablie independiente a la que
se aplican predicados, es caracteristica de cualquier modelo temporal basado en la
l6gica de predicados de primer orden. En particular, es caracteristica de la Fisica,
pues su herramienta de razonamiento es el célculo de predicados. Para poder
manejar algo parecido a los tiempos verbales, hay que pasar a las 16gicas modales
temporales, y las existentes actualmente no alcanzan la riqueza semantica del
lenguaje natural.

3.4. Representacién Mediante Relaciones Temporales Cuantitativas

Lasrelacionestemporales cualitativas son demasiado ambiguas paramuchas
aplicaciones practicas. Decir que t, es anterior a t, supone una imprecision total en
lalocalizacion de t, y t,, y una imprecisién casi total en la distancia temporal entre
ambos: lotinico que sabemos es que la distanciaentre t, y t, es positiva, pero podria
ir de cero a infinito. Entre los dos tipos de representacion estudiados existe un caso
intermedio mucho mds cercano a las situaciones reales. Es el caso de las repre-
sentaciones basadas en relaciones temporales cuantitativas, a las que Dean y
McDermott [1987] llamaron Mapas Temporales.

En un mapa temporal (fig. 12.a) los nodos representan instantes de tiempo
y los arcos establecen restricciones temporales, acotando la distancia temporal
entre los nodos mediante un valor maximo y un valor minimo. En el ejemplo, t,

180



Razonamiento temporal borroso

Roque Marin, Senén Barro, José Mira y Ana E. Delgado

ocurre entre 20 y 30 unidades de tiempo después que t , lo que se puede representar
mediante la desigualdad:

20 <(t,-t,) <30

Estas restricciones temporales permiten representar la imprecision, pero todavia
conservan informacién de tipo métrico, y son mas generales que las relaciones
cualitativas. Por ejemplo, la relacién anres puede representarse como la restriccién
[0, eo].

La gestién de este tipo de grafos es un problema tratable. El especialista
temporal propaga las restricciones y busca todas las posibles soluciones, es decir,
todas las posibles asignaciones de fechas a nodos que son compatibles con las
restricciones. Este algoritmo, que ademds detecta inconsistencias, puede ejecutarse
en tiempo polinomial (n%).

Para aplicaciones como planificacién, necesitamos una aproximacién mas
general que nos permita especificar disyunciones entre restricciones. Una frase
como la siguiente:

«La duracién de las obras de construccidn del puente serd de 8 a 12 meses
si hace buen tiempo, o de 15 a 24 meses si llueve»

tiene que ser representada mediante un arco con dos etiquetas alternativas (fig.
12.b). Desgraciadamente, el problema se hace intratable, necesitdndose tiempos
exponenciales para resolverlo. Sin embargo, para aplicaciones practicas en las que
la topologia del grafo satisface ciertas condiciones, se pueden encontrar soluciones
en tiempo polinémico, como las propuestas por Dechter y col. [1991].

(5, 5]

[35, 50]

(b] @ : [8, 12] o [15, 24] >

Figura 12. Grafos de relaciones temporales cuantitativas.
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4. SOLUCIONES BASADAS EN LOGICA BORROSA

4.1. Perspectiva General

Como hemos visto, las aproximaciones convencionales para representacién
y razonamiento temporal incluyen formas de tratar con la imprecisién. Sin
embargo, estdn limitadas por la carencia de un modelo formal especificamente
orientado al tratamiento de los distintos aspectos de la imprecisién y la incertidum-
bre. En el mejor de los casos, se puede representar el margen de error asociado a una
estimacion de distancia temporal mediante un par de desigualdades, y se pueden
propagar estos errores mediante un mecanismo aditivo simple. En esencia, ésto es
equivalente al tratamiento de los errores de medidas en las técnicas experimentales
convencionales.

Para ir mas alld de estas limitaciones, y acercarse mds a los problemas reales
que se presentan en dominios practicos, es necesario recurrir a algtin modelo formal
capaz de representar creencias subjetivas, capaz de ofrecer un tratamiento diferen-
ciado de la imprecision y la incertidumbre, y capaz de manejar y combinar el
soporte evidencial de las hipétesis imprecisas e inciertas. LaLégica Borrosa es uno
de los modelos de razonamiento aproximado que cumple estas caracteristicas, y
ademads afiade [a capacidad de modelar expresiones lingiifsticas llenas de vaguedad.
Justamente, la representacién computacional de adverbios imprecisos
(cuantificadores como «muchos», «bastantes», «algunos», ... o cualificadores
COMO «Muy», «poCo», «mAas 0 menos», ...) es una de sus caracteristicas distintivas
[Zadeh, 1984].

El primero en proponer la representacidn de un intervalo de tiempo como un
conjunto borroso fue Vitek [1983]. Practicamente todos los trabajos posteriores se
han orientado a una generalizacidn a relaciones borrosas de las relaciones tempo-
rales cualitativas de Allen aplicadas al tiempo. Lo tinico resefiable en esta linea
es la aproximacion de Dutta [1988a, 1988b] para tratamiento de eventos borre-
sos, y la de Kim y Oh [1991], que considera instantes e intervalos de tiempo
borrosos. Dubois y Prade [1989] proponen un modelo de tipo mas general,
basado en la teoria de la posibilidad de Zadeh. Su trabajo pone los fundamen-
tos para cualquier desarrollo posterior, y abre el camino para la representacién
y el manejo de relaciones temporales de tipo métrico expresadas en forma
borrosa.

182



Razonamiento temporal borroso

Roque Marfn, Senén Barro, José Mira y Ana E. Delgado

4.2. Légica Temporal Borrosa de Dutta

El modelo temporal borroso de Dutta segmenta el eje del tiempo en
intervalos precisos disjuntos (fig. 13.a):

I={i,1,..,1}
y representa un evento e como un subconjunto borroso del universo I:
e={<i, b (1)> <i, 1 (1,)>; .., <i,pm()>)

La funcién de pertenencia ue(ij) representa la posibilidad de que el evento e ocurra
en el intervalo ij (fig. 13.b), aunque en las aplicaciones propuestas por Dutta
realmente se interpreta como intensidad de ocurrencia. Un ejemplo de aplicacién
al dominio médico podria ser el siguiente: un paciente relata dos sintomas, dolor
desde hace unas tres semanas creciendo progresivamente en intensidad (e,) y fiebre
desde hace una semana siendo hoy més intensa (e,). Para representarlo, se definen
arbitrariamente tres intervalos precisos de tiempo:

i: las dos primeras semanas
1,: los siguientes seis dias
i,: hoy
y se define la extension temporal de los eventos sobre este conjunto de intervalos:

i i i

H 2 3
e, 02 07 09
e 0.0 03 08

2

A partir de este tipo de representacién el modelo introduce relaciones
temporales entre eventos, como las de Allen: antes, después, continia, solapa. Las
definiciones se basan en la comparacién entre los segmentos de tiempo que
componen el soporte de cada evento. Asf, el grado |t (e, e,) en que un evento ¢,
€s anterior a otro e,, viene dado por:

W (e,e)= méXije e gy < min {ite, (ij), e, (1)}

es decir, depende de los grados de pertenencia a e, y e, de parejas de intervalos
precisos que verifican larelacién precisa antes. En el ejemplo anterior sélo tenemos
las parejas:

(i,, i,): min (0.2, 0.3) = 0.2
(i, i,): min (0.2, 0.8) = 0.2
i,y i,): min (0.7,0.8) = 0.7
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por tanto,
(e, e)=mix (0.2,02,0.7) =0.7

El modelo de Dutta presenta algunas limitaciones importantes. Como hemos
visto, evita representaciones continuas del grado de ocurrencia de un evento
mediante una discretizacion precisa del eje del tiempo, obedeciendo a razones de
eficienciacomputacional. Sin embargo, la granularidad de esta particién del tiempo
escriticay afecta considerablemente a los resultados. Ademas, como los segmentos
son los mismos para todos los eventos, la segmentaci6n debe elegirse globalmente,
de forma que sea suficiente para capturar las variaciones en [1 del evento mds ré-
pidamente cambiante. Esto supone que hay que conocer todos los hechos antes de
segmentar el eje del tiempo.

(2)
i 1 1 ] ; t
i1 iz i3 i4
«—>< > >

L

o M, (1)

il i2 i3 i4

Figura 13. Definicién de eventos borrosos en el modelo de Dutta.

Por otra parte, el modelo no distingue entre instantes e intervalos. En
consecuencia, la duracién de la ocurrencia de un evento no tiene representacion
borrosa. Lo que podria interpretarse como duracion de e es la extension del soporte
temporal de e, dada por (i_ - 1,), pero ésto es una magnitud precisa. Una limitacion
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adicional es que no permite ni la representacion de relaciones métricas (como «e,
ocurrié unas 3 horas antes que e,»), ni larepresentacion de modificadores lingiifsticos
de las relaciones (como «mucho antes», «poco después,...).

4.3. Modelo de Dubois y Prade

Elmodelo de Dubois y Prade, de tipo posibilistico, tiene una orientacién mas
general, y pretende proporcionar una base s6lida para la mayoria de las cuestiones
de interés en representacién y razonamiento temporal impreciso. Permite tanto el
manejo de tiempos absolutos, como larepresentacién y manipulacién de relaciones
temporales cualitativas.

Una fecha borrosa a es definida mediante un subconjunto borroso A del eje
del tiempo T (fig. 14.a). De acuerdo con la interpretacién estandar en Teoria de la
Posibilidad, este subconjunto borroso induce una distribucién de posibilidad 7, es
decir, una funcién que representa los valores mds o menos posibles de la fecha.
Dado un instante preciso ¢, lafuncién 7t (7 ) nos da la posibilidad entre Oy 1 de que
la fecha a sea justamente el instante preciso ¢,, y es definida como el grado de
pertenencia de 7, a A:

Vie T, n()=p,(0)

Se consideran conjuntos borrosos normalizados y unimodales. Los elementos del
conjunto A representan alternativas mutuamente excluyentes para a; es decir, se
trata de un conjunto disyuntivo.

Unintervalo borroso [a, b] estd asociado a dos fechas borrosas a y b. A partir
de ellas podemos definir el conjunto de puntos que estdn posiblemente entrea y b,
esdecir [A, B], comolainterseccién del conjunto de puntos que estan posiblemente
después de a y el conjunto de puntos que estdn posiblemente antes de b:

19 B](t) =min {sups,<tT (s ), sups >t T (s )}

Gréficamente, la funcién de pertenencia que define al intervalo viene dada
por la envolvente de las funciones de pertenencia de las fechas a y b (fig. 14.b). De
forma analoga puede definirse el conjunto de puntos ]A, B[ que estidn necesaria-
mente entre a y b:

M, 50 =min {1-sups>t T (s,), I-sups,<t 7, (s,)}
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En ambos casos, no se trata de conjuntos disyuntivos, pues todos los puntos
del conjunto pueden pertenecer simultdneamente al intervalo.

(t)
Ha Fecha a
fa)
.|
4] | t B
H[F, b} (t) Intervalo [a, b]
(b) . \
a b

Figura 14. Fechas e intervalos borrosos en el modelo de Dubois y Prade.

Una vez introducidas las representaciones de fechas e intervalos, es fécil
definir relaciones temporales entre fechas, y a partir de ellas, relaciones temporales
entre intervalos. Para conocer en qué medida dos fechas a y b satisfacen una re-
lacién temporal como «antes» (a < b), hacen falta dos nimeros: una medida de
posibilidad ITentre 0 y 1, que estima la posibilidad de que a sea anterior a b, y una
medida de necesidad N, que estima el grado de certeza. Como es norma en Teoria
de la Posibilidad, para tener alguna certeza en algo (N # 0), es imprescindible que
ese algo sea completamente posible (IT=1). Para larelacién temporal «antes» estas
medidas se definen como:

IT(a<b)=sup_ min {7 (s), T ()}

Fa<3

N(@a<b)=1-II(a>b)=1-sup_ min {r (s), 7 ()}

s>t
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La figura 15 muestra algunos ejemplos.

i
a b ) H(aSb)-l
fal '
/ \/ \ N(a<h)=1
o t
T .
a b M{(asb)=1
by 1?
/ X \ N(a<b)=05
| o t
n &
. b a VI'I(asb)-O.S
el / X \ N(a<b)=0
o] . t

Figura 15. Relaciones temporales cualitativas entre fechas borrosas.

Las relaciones temporales entre intervalos se definen como relaciones entre
las fechas extremas de losintervalos. Asi, porejemplo, el intervalo [a, b} estd «antes»
queel [¢, d] siy s6lo si el instante final del primero estd antes que el instante inicial
del segundo:

IT([a, bl antes [c,d]) =11 (b <¢)

N ([a, b] antes [¢,d]) =N (b <c¢)

El modelo considera también la aplicacién de modificadores lingiiisticos a
las relacicnes temporales (e.g. «mucho antes», «poco después») y aplica la
aritmética borrosa al cdlculo de duraciones, a partir de lo cual es factible la
introduccién de relaciones temporales cuantitativas. Sin embargo, es un trabajo de
cardcter bdsico que es necesario desarrollar, y en algin caso simplificar, desde la
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perspectiva de las aplicaciones précticas. Un ejemplo en esta linea es el trabajo de
Console y col. [1991]. Siguiendo a Dubois y Prade, consideran un caso particular
de definicién de intervalos borrosos que simplifica el tratamiento posterior de la
informacién temporal. Su aproximacion es aplicada al razonamiento diagndstico
basado en modelos causales.

4.4. Redes Temporales Borrosas

Uno de los temas de mayor interés que se derivan del modelo de Dubois y
Prade es la representacién y manipulacién de redes temporales borrosas basadas en
relaciones métricas. Como hemos visto antes, las representaciones convencionales
mediante relaciones métricas (mapas temporales de Dean y McDermott, y redes
temporales de Dechter y col.) engloban a los modelos basados en relaciones
cualitativas como las de Allen, y a los modelos exclusivamente basados en fechas
absolutas. Es posible una extensién a relaciones métricas borrosas, que generaliza
el tratamiento convencional de la imprecisién que se hace en los mapas tempo-
rales y, por tanto, engloba a todos los restantes modelos convencionales y
borrosos. Ademads, es la aproximacién deseable en dominios como la Medicina, en
los cuales el usuario ha de introducir de forma indistinta fechas absolutas y
desplazamientos temporales relativos. Comentaremos aqui algunos de los conceptos
bésicos de esta aproximaci6n, desarrollada por nuestro grupo de trabajo [Barro y
col., 1992].

El punto de partida es la definicién de distancias entre fechas, como forma
de representar duraciones. Si suponemos tiempos discretos, la distancia entre dos
fechas a y b viene dada por un subconjunto borroso del conjunto de los nimeros
enteros I, obtenido como diferencia borrosa entre los conjuntos A y B que repre-
sentan a las fechas:

D=BOA

Conocidas las distribuciones de posibilidad de a y b, se puede obtener la distribu-
cién de posibilidad de la distancia como:

Vnelm,, m=sup min {7 (s), T (0}

Siay b son los extremos de un intervalo, d(a, b) representa la duracién del mismo.
La figura 16 muestra algunos de los casos posibles.
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1 /N
AR
1 ; /_\ n

Figura 16. Ejemplos de distancias entre fechas borrosas.

Términos como «duré aproximadamente 1 hora», «duré entre 20 y 30
horas», «durd mucho tiempo», «fue casi instantdneo» u «ocurrié antes» pueden
representarse mediante las distribuciones de posibilidad 7\, 0,000 T Ty
o m,,, dibujadas en la figura 17. Estas distribuciones representan relaciones
temporales entre fechas, tanto cuantitativas como cualitativas. En particu-
lar, m_,, 4, define restricciones temporales como las de los mapas temporales de
Dean y McDermott, y 7, define la relacion cualitativa «antes» del modelo de
Allen. Estos términos pueden ser usados para comparar fechas entre si. Por
ejemplo, dadas dos fechas a y b, podemos preguntarnos en qué medida verifican
la relacién cualitativa «antes», y obtener los correspondientes grados de posibi-

lidad TT y necesidad N como grados de compatibilidad entre las distribuciones
nd(a, b) y nd>():

I1(a <b)=sup,_ min (%, (n), T ()}
N(a<b)=1-sup,  min {m,, (n),1-7 (n)}
De forma aniloga, podemos calcular cualquier otra relacién temporal

cualitativa o cuantitativa, sin mds que sustituir la distribucién 1, apropiada.
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B B B
Tsmru T4 - 120, 30} Tazo
1] ¥ n ) n \ n
1h 20h 30h e
“gproximadamente 1 hora® ¥entre 20 y 30 horas® “cael inetantineo®
B [
T4 ~ macks i Fa>e
| 4 n B
"mucho tiempo® "antes®

Figura 17. Distribuciones de posibilidad para algunos ejemplos de duraciones.

En un dominio como el que estamos considerando, el usuario puede
introducir fechas y relaciones como datos primitivos. Por tanto, la informacién
almacenada en la base de datos debera representarse como un grafo (red temporal
borrosa). Como ejemplo podemos considerarel grafodelafigura 18, correspondiente
a las siguientes piezas de informacién:

«El dolor comenzo haciala 25 semana de gestacidn; unos dos meses después
apareci6 hipertension arterial, y en la consulta de la 36" semana se detect6
proteinuria»

A partir del grafo, y aplicando expresiones como las anteriores, se pueden realizar
inferencias para responder a preguntas como las siguientes:

- i6 hi i6n? (; 7.2
¢ Cuando aparecié hipertension? (;7,7)

- ¢ Cuanto tiempo transcurrié entre la aparicion del dolor y la deteccidn de

N
proteinuria? (; 7 " C)?)

- { Apareci6 proteinuria poco después de una hipertension? (; I1(B <oco C)?
(NB<  C)7)

poco
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En particular, preguntas como ladltima pueden formar parte de las condicio-
nes en las reglas de produccién de un sistema experto borroso, y los grados de
posibilidad y necesidad devueltos por el especialista temporal se combinardn con
los de la regla, de acuerdo con el modelo de la Teoria de la Posibilidad.

A = Dolor
B = Hipertension

C = Proteinuria

Figura 18. Ejemplo de red temporal borrosa.

5. CONCLUSIONES

Los modelos temporales borrosos que hemos estudiado hasta ahora abordan
una pequeiia parte del diagrama de bloques inicial presentado en la figura 6. Quedan
atin muchas cuestiones porresolver parallegar a la aplicacién de modelos borrosos
a dominios practicos. Examinaremos algunas de ellas.

En primer lugar, se puede dotar al especialista temporal de cierto sentido
comtin, mediante la incorporacién de conocimiento sobre el tiempo, es decir, de
axiomas como los de la Légica de Allen. Cuestiones como el uso de distintos tipos
de persistencias borrosas por defecto o la generalizacién de las distribuciones de
posibilidad a distintos contextos temporales son temas aiin pendientes. Es bien
conocido el problema de la sensibilidad de las funciones de pertenencia borrosas
respecto del contexto. La funcion que describe a una «mosca grande» no es la
misma que la que describe a un «elefante grande» [Lee y col., 1987]. De forma
andloga, las funciones que describen tiempos deben depender de la granularidad y
de la dindmica intrinseca de cada pardmetro.

Por otra parte, hay que tener en cuenta que el especialista temporal trata
Gnicamente con tiempos. Para manejar eventos es necesario combinar hechos con
tiempos. El especialista temporal debe ser embebido o conectado a un mecanismo
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de inferencias general capaz de manejar conocimiento del dominio. En sistemas
expertos borrosos ésto significa que hay que establecer una forma de combinar la
imprecisién e incertidumbre en los tiempos con la imprecisién e incertidumbre en
los hechos.

Otra cuestién de la maxima importancia en aplicaciones pricticas es la
definicién de la interfase con el usuario, sacando partido de la capacidad de la
Légica Borrosa pararepresentar términos lingiiisticos. Es necesario definir lenguajes
para entrada de informacién y para representacion del conocimiento que estén
préximos al usuario. En el caso més amplio, estos lenguajes deben tener en cuenta
las consideraciones discutidas en la seccién 3.2: granularidad, escalas temporales
del dominio, tratamiento de tiempos implicitos, etc... Dada la extensa variedad y la
riqueza semdntica de los términos lingiifsticos que usamos para referirnos al
tiempo, el tratamiento borroso de estas expresiones es realmente un campo muy
amplio y complejo. Aunque existen algunos trabajos en esta linea, han de ser atn
integrados en sistemas de razonamiento temporal practicos.

Como un ejemplo de las posibilidades en esta linea consideremos el caso de
los cuantificadores. La Légica Borrosa introduce cuantificadores borrosos («mu-
chos», «pocos», ...) que rellenan el hueco dejado por los dos tinicos cuantificadores
de la Légica de Primer Orden: el cuantificador universal (¥ x) y €l cuantificador
existencial (3 x). Cuando el objeto al que hacemos referencia es el tiempo, estos
cuantificadores de la 16gica convencional corresponden a los adverbios de tiempo
«siempre» (V t) y «alguna vez» (3 t). Podemos pensar en muchos otros cuanti-
ficadores temporales («a menudo», «a veces», «muy frecuentemente», ...) que no
existen en légica convencional, pero pueden tener un tratamiento adecuado en
Légica Borrosa. De forma similar, términos indicativos de tendencias, repeticiones
y patrones temporales complejos admiten representaciones borrosasy, en dominios
como la monitorizacién de sefiales, pueden permitir el desarrollo de sistemas mas
cercanos al usuario final.
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1. VISION SUBJETIVA DEL CAMPO

La computacién neuronal nace ante la evidencia de la calidad del tejido
nervioso para procesar informacién y almacenar conocimiento. La percepcién, la
memoria, el aprendizaje, la planificacién motora y la creatividad son propiedades
bésicas de los sistemas bioldgicos.

En contraposicién, las miquinas computacionales creadas por el hombre y
en particular la programacién de calculadoras digitales con arquitectura von
Neumann, se han encontrado con enormes dificultades a la hora de duplicar estas
funciones basicas del Sistema Nervioso. La Inteligencia Artificial y los Sistemas
Basados en Conocimiento, junto con las Arquitecturas Paralelo, son dos fronteras
del campo de las ciencias de la computacién que tampoco resuelven de forma
satisfactoriala sintesis artificial de las funciones mds genuinas del cerebro humano.

Enun intento de escapar de esta situacién limite, la comunidad cientifica ha
vuelto los ojos hacia la anatomia y la fisiologfa de las redes neuronales y hacia los
principios estructurales y organizacionales que estdn en la base de los sistemas
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vivos. Esto ha dado origen a un florecimiento del campo de la computacién
neuronal como complemento o alternativa al cdlculo secuencial convencional.
Se ha planteado también la alternativa entre conexionismo (paso de niime-
ros) y computacién simbdlica (paso de mensajes), pero esta alternativa no es
tal, ya que las computaciones en el dominio propio de los procesadores siem-
pre son subsimbélicas y en el dominio del observador externo siempre son
simbélicas. El simbolismo nace en el dominio del observador externo [Mira,
1992].

Se entiende por computacién neuronal el cdlculo realizado por arquitecturas
tridimensionales de un gran nimero de elementos y con alto grado de conectividad,
que realizan localmente una funcién analégica (suma lineal seguida de compara-
cién no lineal y retardo) y en las que la programacion se sustituye por el aprendizaje
a través del entrenamiento. Si se acepta esta perspectiva, el problema de la
computacién neuronal incluye: a) estudio de distintos algoritmos de aprendizaje,
junto con procedimientos adicionales para aumentar la velocidad y eficienciade los
ya conocidos, b) desarrollo de arquitecturas y esquemas de realizacién fisica,
principalmente en microelectrénica analégica, digital o mixta y c) desarrollo de
aplicaciones en control, procesamiento de imdgenes, reconocimiento de caracteres,
etc, donde, de forma mds o menos explicita, la red actda como preprocesador
ajustable o co-procesador de otro procesador central, en el que toman cuerpo los
algoritmos de aprendizaje para modificar los valores de los pesos y/o del umbral de
cada una de las unidades, de acuerdo con ciertos criterios globales, tales como
minimizar el error cuadritico medio entre la salida real y la deseada. Con ser
importante este campo de investigacién, perderfamos los aspectos mds genuinos de
nuestro sistema nervioso si no volviéramos a considerar las exigencias
computacionales de un sistema que pretenda duplicar algunas de las caracteristicas
bésicas de las neuronas reales y del tejido nervioso en general, volviendo asi a la
perspectiva biolégica que le dio origen.

En este trabajo pretendemos dar una visién de la computacién neuronal,
incluyendo la perspectiva biolGgica del problema, considerada como fuente de
inspiracién para un nuevo paradigma computacional. La perspectiva bioldgica es
mds ambiciosa que labasadaen el cdlculo analégico no lineal, pues persigue alargo
plazo duplicar la capacidad computacional del tejido nervioso, generando un nuevo
paradigma basado en los siguientes puntos:

1) Clara distincién entre procesadores y procesos.

2) Elevado niimero de procesadores reconfigurables (= 10').
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3) Gran complejidad en la estructura y funcidn local de estos procesadores,
muy lejos siempre del simple calculo analégico no lineal.

4) Identificacién entre estructura y funcién en el dominio delos procesadores
(dominio propio). El software modifica al hardware y viceversa. Al existir
identidad computacional de estructura anatémica y macrofuncién asocia-
da, no son vilidos los conceptos convencionales de hardware y software
para explicar y/o duplicar la plasticidad del sistema nervioso.

5) Sustitucién del concepto de programacion por el de aprendizaje au-
ténomo, con autoprogramacién y autoorganizacioén a nivel local para
alcanzar el equilibrio en la interaccién con un medio.

6) Redundancia estructural y funcional, resultado de la programacién
genética que facilita la tolerancia a fallos y la alta seguridad de funciona-
miento, incluso frente a la lesién fisica que elimina un porcentaje impor-
tante de la masa de célculo.

Para abordar el estudio de la computacién neuronal de forma que incluya
estos puntos de la perspectiva bioldgica, junto con los otros aspectos mds técnicos,
se sugiere un esquema que parte del andlisis del paradigma computacional cldsico
y su contrapartida neuronal. A continuacién hay que introducir algunos aspectos
metodolégicos esenciales, tanto en la perspectiva de andlisis, como en lade sintesis.
En particular, la distincién entre dominio propio y dominio del observador y el
reconocimiento explicito del conocimiento externo inyectado en la red a través de
su estructura [Mira y Delgado, 1988; Mira, 1992].

Dentro de este panorama de la perspectiva biolégica en computacién
neuronal hay que volver los ojos hacia el método cientifico usual en Fisica y
desarrollar un marco teérico-computacional adecuado para describir la
fenomenologia observada a niveles eléctrico y bioquimico en la funcién neuronal.
No estd claro que los potenciales lentos y los spikes sean el nivel adecuado. La
especificidad bioquimica, los nuevos canales del calcio y la existencia de
microradiacién en el sistema nervioso, nos obligan a ser cautelosos a este nivel.

Como en todaciencia, también aqu{ es esencial laexperimentacién. Asf, tras
el establecimiento de la metodologia y el marco teérico hay que «bajar» al
experimento y estudiar las bases anatomo-fisioldgicas y bioquimicas de las redes
neuronales. Esto no es sencillo, ni est claro que sea abordable en esta etapa del
conocimiento humano. Cuando se esta cerca del mundo fisico (neuronas sensoria-
les o motoras) todavia tenemos acceso al experimento. En redes internas han
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existido tantas recodificaciones de la informacién y tanto conocimiento inyectado
por la programacién evolutiva que es realmente dificil la ruptura del cédigo.
Todavia existe la alternativa de estudiar sistemas nerviosos sencillos (caracol,
aplixia, limulus, ...}.

Sin embargo, no se debe descartar, ni a nivel experimental ni a nivel tedrico,
la posibilidad de que los aspectos mis genuinos de la computacién neuronal se
encuentren en el dominio subcelular, por lo que es necesario volver los ojos hacia
estudios inmunocitoquimicos, de estructuras de proteinas y de otras muchas
técnicas que nos permiten enlazar el nivel subcelular con la topologia de las redes
y sus funcionalidades a nivel eléctrico y de comportamiento global.

Finalmente, como contrapunto al aspecto experimental, hace faltaun fuerte
desarrollo tedrico buscando principios organizacionales y estructurales que, inde-
pendientemente de lo que «sean» las neuronas, nos permitan reproducir a nivel de
sintesis computacional algunas de las propiedades observables en los seres vivos.
La descripcion a nivel de procesos de estos principios organizacionales ha de ser
independiente de las posibles implementaciones fisicas a nivel de procesadores.
Aprendizaje, memoria asociativa, percepcion, autoorganizacion, autorreparacion
y tolerancia a fallos, suefio, codificacién evolutiva, morfogénesis y
autorreproduccion, por nombrar unas pocas, son algunas de estas propiedades a
investigar.

El panorama de la computacién neuronal puede completarse incluyendo un
apartado sobre implementaciones y otro sobre aplicaciones. Sin embargo, no puede
implementarse nada que antes no haya sido descrito a nivel computacional de forma
clara, completa, precisa e inequivoca. Dicho de otra forma, primero es el modelo
y después su implementacién. Como estamos convencidos de que muchos de los
modelos actuales son muy pobres, creemos que es prematuro hablar de su
implementacién.

Hasta aqui hemos estado mirando esencialmente hacia la biologia. Nuestro
propdsito eracomprender la funcién neuronal. Siguiendo todavia con ese propdsito
demos ahora un giro y miremos hacia el mundo de la computacién y los modelos
formales. Pasamos entonces de mirar las neuronas naturales, a buscar modelos
matematicos de esas neuronas. Mdas exactamente, buscamos descripciones
computacionales de las funcionalidades observadas en las redes neuronales.
Estamos seguros de que no conocemos todas las funciones reales y todavia asf
estamos seguros, también, de que no disponemos de la matematica adecuada para
su descripcién.
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Para modelar la funcién neuronal no podemos usar més que lo que tenemos:

a) Matemadtica analégica lineal o no lineal.

b) Matemdtica Iégica (combinacional y secuencial).
¢) Matemdtica inferencial (algoritmica o heuristica).
d) Versién borrosa de a), b) y ¢).

e) Aprendizaje en a), b), c) y d).

De aqui nace el campo de las «neuronas» artificiales, al que deberiamos
llamar computacién analégica, no lineal, distribuida y autoprogramable. Desde
este momento, la neurologia es s6lo una fuente de inspiracién.

2. SISTEMAS BORROSOS Y COMPUTACISN NEURONAL

En los tdltimos afios se ha manifestado un enorme y creciente interés por el
estudio de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y por los Sistemas basados en
Légica Borrosa (SLB), a pesar de no ser, sobre todo el primero, 4mbitos recientes
en el campo de la computacién. Es mds, existe actualmente un trabajo extenso e
intenso enfocado al drea, «borrosa» todavia, de posible fusién de los SLB y las
RNA.

Pueden plantearse miltiples vias de posible interaccién entre RNA y SLB,
siendo algunas de ellas las siguientes:

- Aplicacién de RNA al disefio y/o refinamiento de reglas condicionales
borrosas [Lee, 1991].

- Preestructuracién de RNA a partir de su formalizacién como un SLB,
tratando de facilitar un aprendizaje definitivo de la red en la resolucién de un
problema concreto [Eppler, 1990].

- Representacién e implementacién de SLB siguiendo esquemas
conexionistas, con objeto de aprovechar el paralelismo computacional de éstos
dltimos [Keller y Tahani, 1992].

- Aplicacién de la teorfa o formalismo borroso al andlisis/sintesis de sistemas
naturales/artificiales de computacién neuronal. En algunos casos puede demostrar-
se la equivalencia funcional entre ciertos tipos de RNA y Sistemas de Inferencia
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Borrosos [Jang y Sun, 1993; Pedrycz, 1991}, lo que permite un trasvase directo de
las posibilidades de representacién, manipulacién y aprendizaje de un modelo al
otro.

Enmarcado en este tdltimo punto, nuestro trabajo comenta la validez de
algunos aspectos de la computacién borrosaen el modelado de la funcién neuronal,
junto con la posibilidad de transportar algunos procedimientos de computacién
anal6gica distribuida y «autoprogramable», desde el campo de las RNA al campo
de los sistemas borrosos, intentando precisar el significado de distintos tipos de
neuronas artificiales borrosas (NAB-I, 11, IIT y IV).

El razonamiento de sentido comin y, por consiguiente, la computacién
neuronal que lo soporta, son esencialmente cualitativos y manejan con precisién
datos, informacién y conocimiento imprecisos. Por ello, no parece descabellado
explorar la posible utilidad de 1a matematica borrosa en el modelado de la funcién
neuronal. Junto a los argumentos usados frecuentemente para justificar la idonei-
dad de esta matematica queremos destacar los siguientes:

1) Capacidad descriptivo-representacional del concepto de funcién de
pertenencia, entendida como curva de compatibilidad de una etiqueta
(variable, concepto) con un conjunto de valores (medidas).

2) Idea de razonamiento como combinacién y acumulacién de evidencia
a través de la manipulacién de curvas. La posibilidad de «derivar
conceptos», por ejemplo, es tremendamente atractiva.

3) Aproximacién al lenguaje natural. Intentar hacer computables algu-
nos de los universales del lenguaje, junto con el uso de variables
lingiiisticas es de nuevo una propuesta atractiva.

No todo son ventajas. Hay inconvenientes entre los que destacamos:

a) Dificultad en la elicitacién del conocimiento. Es decir, falta de procedi-
mientos efectivos para obtener las funciones de pertenencia lejos de
sensores y efectores.

b) Faltade procedimientos efectivos distintos de los usuales (operadores tipo
max, min y complemento) para combinar la evidencia de forma sistema-
tica y constructiva. En particular, falta de procedimiento para cdlculo en
intenso e intentio, tal como lo hace el lenguaje natural.
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¢) Falta de procedimientos de autoprogramacién (aprendizaje) local, que
produzca transformaciones elasticas sobre las funciones de pertenencia,
consecuencia del entrenamiento en un medio y la optimizacién de una
funcién de coste global.

Comentaremos la aplicacién de la matematica borrosa en las dos vertientes
de la computacién neuronal:

A:Vertiente biolégica (funciones de sensibilidad modal y espectral).

B:Modelos de computacién local.

3. FUNCIONES DE SENSIBILIDAD MODAL Y ESPECTRAL

La matematica borrosa ofrece la mejor capacidad representacional para los
datos conocidos sobre la codificacién primaria de la informacién en el sistema
nervioso. Esta codificacién se realiza en términos de un conjunto de receptores
(transductores) para las distintas modalidades sensoriales (visién, audicién, tacto,
olfato y propiocepcién), junto con los termo y nociceptores. Tenemos asi una
primera codificacién de la modalidad mediante «lineas etiquetadas». Sin embargo,
estos receptores son multimodales. Es decir, una neurona visual responde princi-
palmente ante estfmulos luminosos, pero también, aunque en menor grado, a
estimulaciones sonoras o tictiles. A su vez, dentro de una tinica modalidad sensorial
existe sensitividad espectral. Para estimulos luminosos de igual intensidad, hay
unidades que responden de forma selectiva a un determinado color. La figura 1.a.
(adaptada de Somjen [1975]) muestra los niveles de excitacién de tres receptores
hipotéticos respondiendo a estimulos de igual energfa pero de modalidades senso-
riales diferentes. Cuando la estimulacién es débil no hay solapamiento en las curvas
de respuesta, pero éstas se cruzan al aumentar la intensidad del estimulo.

La figura 1.b. (versién cualitativa de los resultados de Marks y col. [1964]),
muestra la absorcién relativa de luz en funcién de su longitud de onda en conos de
la retina del mono. Los receptores del azul responden de forma maxima a esta
longitud de onda, pero también responden al violeta y al verde.

Se puede obtener un modelo de drea primera del cértex sensorial (CS),
asumiendo que sobre un substrato anatémico existen neuronas, N(x), en las
posiciones X, caracterizadas por su sensibilidad modal. Siguiendo esta representa-
¢ién, tendremos:

CS={Nx),mv 1T~ _ I" . I1°  IIS

N(x)? N(x)? N(x)? N(x)? N(x) } ?
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donde V,A,T,O y S, representan, respectivamente, las modalidades sensoriales
Visual, Auditiva, Téctil, Olfativa y Somestética.
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0.2}
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400 450 500 850 600

Violeta Azul Verde Amarilio Naranja
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Figura 1. a) Sensibilidad gradual a la excitacién de tres tipos de receptores. b) Filtros de color en los
conos de la retina del mono.
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Para cada modalidad sensorial K € {V,A,T,0,S}, la sensibilidad modal
viene representada por una distribucién o funcién de respuesta modal HKN(X), de-
finida sobre el universo de discurso formado por el conjunto de posibles estimulos

{E!} que participan de las K modalidades sensoriales. De este modo:

HKN(X) = {I‘LN(X)(EiK)a V EIK}

donde, pN(x)(EiK) representa el grado en que la neurona N(x) responde al estimulo
E' de la modalidad K-ésima.

Podemos entender que la «localizacién» de una modalidad sensorial K, se
corresponde con aquellas dreas asociadas a neuronas N(x), en las que TI%  es
dominante (especificidad funcional), aunque haya respuesta a excitaciones de
otras modalidades sensoriales. No obstante, el problema fundamental de este
modelo es la obtencién experimental de las IT . Cuando se supera el nivel de
transductores y primera neurona, caso del nervio éptico en el camino visual,
casi todo el conocimiento que tenemos de [las IT%, ] se ha obtenido a partir de
experimentos de funcién residual, medida ésta tras la eliminacién de un 4rea de
tejido nervioso. Es bien conocido que para procesos no lineales de mediana
complejidad, ya es pricticamente imposible obtener densidades de funcio-
nes a partir de medidas de funcién residual [Mira y col., 1978; Delgado y col,,
1979].

Sobre esta caracterizacién de las neuronas sensoriales se puede formular un
conjunto de leyes de dindmica sensorial, debidas fundamentalmente a Gonzalo
[1945, 1952] y Delgado [1978], que imponen transformaciones en las distribucio-
nes [T, . Algunas de estas leyes son:

1) Existencia de gradientes de integracién (G y S).
2) Adaptacion.
3) Refuerzo intersensorial.

A partir de las HKN(X) podemos definir distribuciones IT ={y (x), ¥ x}, que
caracterizan la disposicién anatémica de las distintas modalidades sensoriales, de
modo que L (x) refleja el grado de pertenencia de N(x) ala modalidad sensorial K
(un andlisis similar nos permitirfa avanzar mds en la especificacién funcional,
determinando las Hikz{uEik(x), V x}). De este modo, la multiplicidad funcional de
un drea anatémica, G(x), y la especificidad modal correspondiente S(x) = 1-G(x),
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pueden ser establecidas a partir de las TT, . Estos conceptos caracterizan el grado de
heterogeneidad deun dreade célculoy generan la etiqueta de lamodalidad sensorial
dominante en ese drea.

La figura 2 muestra la situacién anatémica para las modalidades visual (V)
y téctil (T), que representamos, respectivamente, por I, y I'.. En puntos como el
(b) laespecificidad funcional es bajay los médulos participan en las dos modalidades,
Vy T, por lo que el gradiente de integracién es alto. Al pasar de una regi6n a otra
se intercambia especificidad por muitiplicidad funcional.

s m

NG

X
0 200
FT1=100.5000 FY=100.5000
a) !
i
i
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X Figura 2. a) Multiplici-
200 dad de las dreas visual y

tactil. b) Gradiente de
integracion de J.
Gonzalo.
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En este nivel, la adaptacién es un fenémeno de ajuste de las IT, (6IT), en
funcién de la informacién aferente, y su derivada (cuando la excitacién permanece
constante, la respuesta disminuye e, inversamente, una derivada positiva de la
excitacién aumenta la sensibilidad). De este modo, el grado en el que una neurona
N(x) responde a un estimulo E, en un instante de tiempo t , viene dado por la si-
guiente expresion:

dE,
]

Ky (% t) = Prog [u, (x,t_), E,,
dt

El fenémeno de refuerzo intersensorial aparece como una facilitacién a la
«sumacion espacio-temporal», que permite suplir la pérdida de excitabilidad
elemental del tejido sensorial, debida a una lesién, por ejemplo, mediante el
reclutamiento de nueva masa de tejido activo. Para un modelo lineal visuo-tactil,
porejemplo, ello permitirfaaumentar i, (x, t ),comoconsecuenciade laestimulacién
concurrente de W (x, t ), y viceversa. Concretamente:

Hy (x, tn) =Hy (x, tn—l) + Oy Ky x, tn—l)
y andlogamente

Ry (6 t) = M (6t ) + oy - 1y (X, t.)

4. MODELOS DE COMPUTACION LOCAL: EXTENSION
DEL MODELO ANALOGICO

En el apartado anterior hemos querido ilustrar la capacidad representacional
dela matematica borrosa para modelar algunos aspectos del comportamiento de las
neuronas biolégicas. Queda claro que un tratamiento en extenso de este tema esta
fuera del propésito y de las posibilidades de este trabajo, que sélo pretende (en su
apartado 3) sefalar la posibilidad de formulacién borrosa de los datos
neurofisiol6gicos. -

Veamos ahora alguna de las implicaciones computacionales de la matem4-
ticaborrosaen el campo de las Redes de Neuronas Artificiales (RNA). Recordemos
que ahora deberfamos hablar de modelos de computacién local, analégica, 16gica
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o inferencial y de su contrapartida borrosa. En este trabajo vamos a presentar s6lo
la extensién del modelo analégico.

4.1. Tipos de Neuronas Borrosas

Una aproximacién razonable al problema parte de admitir que hay varios
tipos de neuronas artificiales borrosas. Dicho de otra forma, que la formulacién
borrosa tiene sentido a distintos niveles, que dependen, a su vez, de la tarea y el
dominio en el que van a ser usadas las redes y de la arquitectura de las mismas.

Dado que la funcién més idénea y de uso general es la de clasificacién y la
arquitectura mas adecuada es la de computacioén por capas, hablaremos de com-
putaci6n borrosa modular por capas en las que, al menos, se pueden distinguir los
siguientes tipos de neuronas artificiales borrosas (NAB):

sz

NAB - Tipo-I: Unidades de representacion.

NAB - Tipo-II: Unidades de extraccién de caracteristicas.
NAB - Tipo-III: Unidades de decision.

NAB - Tipo-IV: Unidades efectoras.

4.1.1. NAB-Tipo I

Son NAB de representacion, usadas en la primera capa de la red. Cumplen
funciones andlogas a las neuronas sensoriales que actiian como transductores y
codificadores de bajo nivel.

En regiones del cértex visual se ha demostrado la existencia de campos
receptivos localmente sintonizados, aunque solapados. Las capas siguientes de la
red, en lugar de operar directamente sobre el espacio de estimulos de entrada, lo
harén sobre el resultado de una «codificacién» realizada por las NAB-I, actuando
éstas como unidades de campo receptivo.

La respuesta de estas unidades de primera capa se circunscribe a una region
del espacio de estimulos, con centro en un vector de estimulos C y de morfologia
radial (estructuras del tipo de las Funciones de Base Radial [Poggio y Girosi, 1990;
Moody y Darken, 1989]). En general, la respuesta de una neurona N  tendrd
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asociada una funcién sensorial tipo Gaussiana, de modo que su nivel de activacién
vendra dado por la siguiente expresion:

donde A esuna constante, E representa el vector de estimulos que alcanza la entrada
y C_y o _ son, respectivamente, el vector centroide y la varianza de la funcién
sensorial asociada a N _.

Puede demostrarse que este tipo de funciones sensoriales son aproximadores
universales, capaces de aproximar con precisién ilimitada cualquier funcién real
continua sobre un conjunto compacto de entradas [Wang, 1992].

En este nivel, la definicién de esta primera etapa puede ser de naturaleza
empirica y constituir parte del conocimiento que vamos inyectando en la estructura
de la red. Posteriormente consideraremos mecanismos de aprendizaje que pueden
intervenir en el refinamiento de estas estructuras.

4.1.2. NAB-Tipo Il

La figura 3 ilustra el funcionamiento de las NAB-IL. Sea X = (x, X, , .. X))
la ristra de variables de entrada. Cada neurona analdgica de esta segunda capa, N ,
realiza una transformacién lineal sobre la configuracion de entrada, generando la
salida siguiente:

y,=2w, X V campo receptivo m asociado a N_

Los pesos w__ representan los valores relativos asociados por cada neurona
N_acada variable x_. Finalmente, obtenido el nivel de excitaciény, asumimos que
cadaneurona N_posee una funcién de activacion que podemos identificar con una
distribucién borrosa que asocia un grado de compatibilidad a cada valor de
excitacion.
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Figura 3. NAB-II. Generan funciones de pertenencia y las correspondientes caracterizaciones del
espacio de entradas mediante medidas lineales sobre campos receptivos que se solapan.

La misién de NAB-II es describir el medio en términos de un conjunto de
propiedades {P, P,,..., P}, necesitdandose tantas NAB-II como propiedades que-
ramos usar para describir el medio [Mira y Moreno-Diaz, 1982] (Figura 4).
Posteriormente, se establecerdn configuraciones de propiedades, utilizdndose
como distintivo la multipropiedad. Es decir, una configuracién puede poseer en
distinto grado todas las propiedades NAB-II.

El aprendizaje en estas dos primeras capas (NAB I y II), implica el
especificar los parametros C_, 6_y w__En laliteratura se han apuntado soluciones
enesta linea [Moody y Darken, 1988; Mel, 1992; Chen y col., 1991]. Por otra parte,
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puede verse que, bajo ciertas restricciones, el comportamiento de estas estructuras
neuronales es funcionalmente equivalente al de algunos SLB [Jang y Sun, 1993],
por lo que podriamos hacer uso de metodologias de identificacién estructural y de
pardmetros propios de este tipo de sistemas. Con ello, podria configurarse la
estructura neuronal inicial, asumiendose, en este caso, una cantidad importante de
conocimiento a priori.

ESTIMULOS

™~
NAB-I _ /

NAB-1I

a CAPAS DE DECISION

M

Figura 4. Funci6n de las capas de NAB-1 y Il que generan una descripcidn del medio en términos de
un conjunto de propiedades (P, P,, ..., P ).

211



Estudios de logica borrosa y sus aplicaciones

4.1.3. Neuronas tipo NAB-III

Hasta ahora, las capas NAB-I y NAB-II se han encargado basicamente de
producir una representacién borrosa del espacio de estimulos, a través de la
generacion de los valores {i, }, n=1,...N. A partir de aquf el problema que se
planteaesel de especificar un proceso de decisién, en general secuencial e iterativo,
que produzca un conjunto de inferencias en forma de valores que van llenando el
espacio de salidas del nuevo nivel neuronal.

Este proceso de decision podria realizarse mediante un tnico procesador
que evaltie todas las reglas de decisién y la forma de combinarlas. Estarfamos
hablando entonces de un sistema experto con razonamiento aproximado, posi-
blemente programado por técnicas convencionales en inteligencia artificial
aplicada. Sin embargo, sin rechazar esta alternativa, sino mas bien comple-
mentindola, estamos interesados en la sintesis modular y autoprogramable de
este proceso. Es decir, en su implementacién mediante una o varias capas de
neuronas que admitan cierta autoprogramacién, bien directa, a través de las
entradas, de acuerdo con las propuestas recientes de Moreno-Diaz (comunicacién
personal), o bien por los métodos convencionales de asociacién, refuerzo o
gradiente.

No todas las funciones de decisién son segmentables y, por consiguiente,
realizables de forma modular y cooperativa. Admitamos en este contexto que las
funciones por las que estamos interesados si que cumplen esa condicién. En tal
caso, las capas neuronales siguientes serdn capas de condicionales, en las que cada
«neurona» soporta un «[F-THEN» en el que se han combinado campos receptivos
de condicién y accidn.

A partir de ahora seguiremos una formulacién homogénea parala RNA en
términos de un marco de computacién por capas. En los modelos analégicos, la
funcién neuronal se interpreta, en el caso mds general, en términos de una suma
ponderada seguida de umbral y retardo [McCulloch y Pitts, 1943; Blum, 1961,
Caianiello, 1966, 1967; Moreno-Dfaz y col., 1971; Mira, 1971; Delgado, 1978;
Rumelhart, 1986]. En nuestro marco computacional cada neurona artificial de una
capa, NA, muestrea en un espacio de entradas R, y en un espacio de salidas R”
(ambos con estructura FIFO) y realiza un célculo local cuyo resultado descarga
en la FIFO de salida de su capa [Mira y Moreno-Diaz, 1982; Mira y col., 1983]

(figura 5).
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Figura 5. Estructura de cdlculo sobre memorias FIFO con realimentacion. Hustracién del nivel
analégico.

Considerando el caso unidimensional, que en nuestro marco se convierte en
bidimensional al considerar al tiempo como variable de calculo en las FIFO de los
espacios deentraday salida, cadaelemento Niq delacapai-ésimatoma informacién
de R*q en la FIFO de entrada y de R*iql en la FIFO de salida y calcula la funcién de
excitacién antes del umbral. Esta funcién de excitacién puede ser:

a) Lineal o no lineal.
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b) Invariante atraslaciones o funcién de x, siendo x la variable que representa
la dimensién considerada.

En el caso lineal y no invariante se trata de sumas ponderadas de la forma:

y, = 2 WX (<) + YW ' Y (F<D)

leRi meR™
9 4

donde las zonas de muestreo Riq (asociada a valores de entrada x!) y R*‘q (asociada
a valores de salida y") y los valores de los coeficientes, wiql y w*iqm, definen la
conectividad y los pesos de entrada y realimentacién, respectivamente; w‘ql define
la contribucién (excitadora o inhibidora) de la posicién 1-ésima del espacio de
entradas sobre la unidad N‘q. Anélogamente, w*iqm define la realimentacién desde
la posicién m-ésima del espacio de salidas sobre la unidad Niq. En conjunto, las
matrices que contienen a los elementos wiql y w*iqm, definen la componente lineal

de 1a computacién local (figura 6).

La respuesta de cada una de las unidades se obtiene ahora mediante una
funcién de decisién no lineal, quyt, que en un caso extremo puede ser una funcién
de umbral. Asi, el grado de actividad y*iq, que descarga la unidad Niq en su espacio
de salidas, es:

y, (HA) =6 (¥ (D)

En el caso estitico la funcién de decisién no depende del tiempo ni de la
unidad y, al igual que en una NAB-II, puede indentificarse con una distribucién
borrosa, aunque cominmente suelen asumirse funciones continuas no decrecientes
tipo sigmoide. Es decir:

o(y) = ——
Ce?

La forma especifica de la funcién umbral (su expresién analitica) tiene
interés en aquellos casos en los que la ecuacién de la neurona va a ser derivada
o integrada. En simulacién digital este aspecto es menos relevante. Basta con
que exista un procedimiento de cilculo de una variacion para poder aplicar
los algoritmos de aprendizaje que propagan «premios» y «castigos» por la
red.
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Finalmente, nos queda el problema del retardo. Por muy elemental que sea
un modelo de funcién neuronal, debe incluir el retardo sindptico como responsable
de la «memoria» y de la capacidad de cdlculo secuencial. Hay una parte de la
memoria de la red que estd implicita en el valor de las conexiones y los umbrales.
De hecho, lo que aqui se almacena es lafuncién. En la anatomia estd el «programas.
Sin embargo, en nuestro marco computacional el retardo sindptico estd implicito,
ya que la forma de R" define de doénde se toman las respuestas del pasado y dénde
se dejan las presentes. El retardo analégico en el campo dendritico estd implicito
en R, aunque no suele usarse en los modelos analdgicos mds extendidos.

Figura 6. Capa NAB-IIL
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El resultado del proceso de decisién de las Q NAB-III rellenard su espacio
local de salidas con decisiones (D, D,,....D), que podemos entender en general
como etiquetas lingiifsticas de acciones elementales, aunque pueden incluir tam-
bién respuestas numéricas.

La computaciéon de NAB-III en esta formulacién es intrinsecamente coo-
perativa, ya que en el campo condicional se incluyen no sé6lo las propiedades del
espacio de entradas, (P, P,,..., P), sino también las decisiones del espacio de
salidas, (D, D,,..., DQ). Dicho de otra forma, cada Ni.i considera para su decisién en
t_tanto el estado del medio, reflejadoen {u, Ine Rij} en(t,t ,t ...),como las
decisiones individuales de las NAB-III vecinas, {(i, 1q € R*ij fen(t,t ,t ..
La forma de la regla serd:

Reglaj: IF Prog IN {p, Ine Rii, Vi<t }
AND  Prog OUT {y, Iqe R*fi, Vi<t }

THEN {“Di ent=t_}

Bajo Prog IN y Prog OUT se incluyen los mecanismos de razonamiento
local, que permiten hacer computacional la evolucién temporal de las decisiones
individuales a partir de la consideracién de las funciones de pertenencia del espacio
de entradas, en un cierto nimero de intervalos anteriores, y de las decisiones de los
médulos vecinos con los que existe conectividad funcional.

Para completar la descripcién de la computacién local hay que precisar, al
menos, los siguientes puntos:

A. Operadores.
B. Campos receptivos.

C. Capacidad estructural para la autoprogramacion.

Prog IN y Prog OUT podrén incluir todos los operadores 16gico-relacionales
(AND, OR, NOT, MIN, MAX, COMP, 2, <, .. .), junto con los aritméticos (suma,
resta, multiplicacién, etc...) y otros especiales, resultado del conocimiento sobre la
tarea y el dominio en el que se va a entrenar la red. Por ejemplo, en diagndstico
médico es frecuente la necesidad del operador sinergia, que genera un grado
adicional de confirmacién de un diagnéstico como consecuencia de la coincidencia
espacio-temporal de determinados sintomas.
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Lo genuino de la formulacién conexionista es la capacidad de aprendizaje,
por lo que no es aconsejable excederse en la complejidad de los programas locales.
Por eso se usan frecuentemente redes de operador tinico: redes MAX o redes MIN.
Aumentar la complejidad del programa complica el problema del aprendizaje, por
lo que se prefiere aumentar el mimero de capas, haciendo que la propia estructura
de conexidn transporte parte de la computacién.

Otro punto importante en NAB-III es la estructura de los campos receptivos,
R y R". La anatom{a de los campos dendriticos y axénicos determina fuertemente
lainferencia. Asi, en una visién cualitativa, campos dendriticos de un mismo signo
(excitador o inhibidor), siempre generan funciones de pertenencia «suaves».
Cuanto mayor es la extensién de R y/o R”, m4s se extiende {uDj }. Extensién, forma
y simetria determinan la computacién. La estructura més frecuente en el sistema
nervioso es la de centro-periferia, alternando excitacién con inhibicién («on-off»).
La inhibicién lateral pertenece a este tipo de estructura.

Finalmente, todas las unidades, y en particular NAB-III, necesitan las
facilidades estructurales minimas para admitir antoprogramacién local. Cuando se
estd pensando en simulacién de redes borrosas este problema es importante, pero
no crucial. En cambio, si aceptamos un conexionismo en términos genuinos,
necesitamos pensar en la implementacién a nivel de procesadores. Dicho de otro
modo, NAB-I, IT y IIT deben pensarse en términos electrénicos porque su destino
natural es convertirse en un circuito integrado. En esta perspectiva es evidente la
importancia que tiene el rango de operadores, la exigencia de RAM local y la
arquitectura interna que debe permitir la autoprogramacién. Un aspecto parece
evidente: estamos hablando en términos electrénicos de procesadores cuya com-
plejidad es préxima a la de un microprocesador de un bit. Aun asi, las redes NAB
multicapa deben actuar como coprocesadores de estructuras CPU/RAM conven-
cionales. En otro caso, estaremos obligados a procedimientos muy elementales
para combinar la evidencia a nivel local (redes MAX, combinacién lineal de {|,,},
etc...).

La computacién local expresada se caracteriza por un esqueleto (suma
ponderada seguida de decisién y retardo) y por un conjunto de pardmetros (pesos
w' ¥y wi ; funciones de decision, 8(y); retardo, At), cuyos valores deben ser
configurados por un proceso de aprendizaje. En el caso mds simple el aprendizaje
consistird dnicamente en un ajuste de pesos, siguiendo, por ejemplo, un criterio de
minimizacién de una funcién de error [Hayashi y col., 1993]. Sin embargo, la
complejidad del campo y la influencia de la metodologia propuesta, basada en la
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necesidad de distinguir tipos de NAB para cada familia de aplicaciones, hace que
este apartado sea actualmente objeto de estudio en el grupo, y no lo consideramos
todavia con madurez suficiente para introducirio en un texto con propdsito
divulgador.

4.1.4. Neuronas tipo NAB-IV

Finalmente, las unidades NAB-IV son, en general, casos particulares de
NAB-III 6 NAB-I. Su misién es generar un conjunto de acciones elementales
concurrentes para cerrar el lazo de la interaccién con el medio. En aplicaciones de
control las NAB-IV realizan el control de efectores y deben, por consiguiente,
presentar la forma de variable numérica o de mensaje especifico, resultado de
decodificar el proceso borroso de decisién.

5. CONCLUSIONES PRELIMINARES

En este trabajo hemos presentado nuestra visién del campo de la Computa-
cién Neuronal Borrosa (CNB), que pretende integrar los esfuerzos en el drea de las
Redes de Neuronas Artificiales con algunos aspectos de los sistemas basados en
Légica Borrosa. Sobre ambos campos existe en los tltimos afios un interés casi
«excesivox, asi como una falta notable de metodologfa. Por eso, nuestra primera
conclusién es la llamada a la reflexién y a los aspectos metodoldgicos basicos.

Bajo el nombre de Computacién Neuronal Borrosa parece legitimo estar
interesado al menos en dos tipos de cuestiones: A) Aquellas que son propias de las
Ciencias de lo Natural, relacionadas con el anilisis de los datos neurofisiol6gicos
y, en definitiva, con la neurologia y B) aquellas otras cuestiones propias de las
Ciencias de lo Artificial, relacionadas con la sintesis de sistemas computacionales
distribuidos para la solucién de problemas especificos.

En la primera perspectiva, la matematica borrosa ofrece en nuestra opinién
una capacidad representacional excelente para la informacién disponible sobre las
distintas modalidades sensoriales. Las funciones de sensibilidad espectral y modal,
la multiplicidad funcional de las neuronas corticales en dreas primarias, secunda-
rias y de asociacién, la tolerancia a fallos y la funcién residual trds lesiones
traumaticas de tipo local, son procesos neurofisiolégicos que admiten una repre-
sentacién adecuada en términos de Ldgica Borrosa. Existe, sin embargo, un
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inconveniente dificil de superar. La obtencién experimental de las funciones de
pertenencia s6lo se puede realizar de forma directa en primera neurona o ltima
neurona, es decir, en las fronteras del mundo fisico. Para neuronas interiores, tras
la segunda y tercera sinapsis, tenemos que basarnos en experimentos de funcién
residual que, como esbien sabido, s6lo garantizan la conservacién de lainformacién
para transformaciones lineales.

En la segunda perspectiva el problema de la CNB nace de la falta de acuerdo
acerca de aquello de lo que estamos hablando. Es decir, en oposicién a lo que ocurre
con campos tales como la electrénica, en el que al hablar de amplificadores
operacionales, biestables o contadores binarios reversibles, toda la comunidad
cientifica sabe con precisién de lo que se estd hablando, en computacién neuronal
en general y en CNB en particular, no existe un acuerdo minimo. Por consiguiente,
nuestra propuesta en esta linea intenta aclarar el campo, introduciendo algunos
aspectos metodolégicos y una cierta clasificacién. Es decir, no parece evidente que
se pueda hablar de una tinica neuronal artificial borrosa.

Podemos admitir inicialmente que la CNB tiene que ver con la computacién
granular, distribuida y autoprogramable, en la que, para la representacién y
preproceso de la informacién y/o para la inferencia local, se usan procedimientos
propios de la 16gica borrosa.

Las exigencias metodoldgicas minimas deberfan ser del tipo de las siguien-
tes: dado que 1a CNB nace con el propésito de resolver problemas computacionales
concretos, deberiamos contestar al menos a las cuestiones siguientes:

C.1. (Cual es el problema que se pretende resolver?

C.2 ¢(Es posible encontrar un procedimiento distribuido para su solu-
cién?. Es decir, ;es segmentable el problema?.

C3 ¢ Es aconsejable usar redes de neuronas artificiales borrosas para
susolucién?. Es decir, ¢ hay exigencias de tiempo real, imprecisién
en los datos, ignorancia parcial sobre el medio, necesidad-de

autoprogramacion, ..., que aconsejen una solucién distribuida y
autoprogramable?.
C4 (Cual es la arquitectura adecuada? (computacién por capas, co-

lumnas, barriles, etc.).

C5 ¢ Cuantos tipos de NAB son necesarios para las distintas capas?.
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C.6 ¢ Qué mecanismos de aprendizaje local son adecuados para cada
una de las NAB?.
C.7 Finalmente, si el propdsito de la aplicacién es conexionista en

sentido estricto, ;cdal debe serlaestructurainterna de un procesador
borroso que le permita configurarse en cada uno de los tipos de
NAB que aparecen en C.5., de acuerdo con los mecanismos de
aprendizaje de C.6. y con la arquitectura de C.4.7. —
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UNCERTAINTY IN C & L MACHINES

Panos A. Ligomenides
Cybernetics Research Laboratory, Electrical Engineering Department
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1. INTRODUCTION: DEALING WITH UNCERTAINTY

Almost all of «real world» human communication, cognitive and reflective
activity is characterized by an elusive inexactness which defies efforts for precise
mathematical modeling. Uncertainty is a fact of life, as it is inevitably involved in
our knowing and dealing with our sensory world. Common to our everyday
experiences of observing, measuring and «computing» the world around us,
uncertainty also allows for variability of cause-effect relations and creates the
necessary conditions for adaptation and evolution. We may note that the idea of
imperfection in the shapes of the objects of the «real» world of our senses was also
central to the Platonic philosophy, which considers «perfect notions» and «exact
concepts» to belong to the world of ideas, while «imperfect» or «inexact» structures
are everywhere in our sensory world.

We deal with uncertainty by formulating models for its representation, for
the assessment of its extend, for its processing and for its propagation. Our
commonly used models for representation and processing of uncertainty are
expressed in symbolic string-languages of mathematics and logic, and therefore
they involve algorithms which are readily executable by digital computer simulation.
The most prominent frameworks foruncertainty modeling, quantification, processing

225



Estudios de logica borrosa y sus aplicaciones

and propagation, are derived from the conceptual premises of Stochasticity Theory,
expressed through various types of probability, statistical and entropy concepts and
functions, of Fuzzy-set Theory, of Belief Theory, and, recently, of Grey System
Theory [Deng, 1989]. In addition, several ad hoc techniques have been devised,
notably for various kinds of expert systems, as for example MYCIN’s certainty
factors, Prospector’s subjective Bayesian-based method, and Cohen’s theory of
endorsements.

Investigations in recent years have established that there is a profound unity
between the concepts underlying the subjects of irreversible thermodynamics,
bifurcation analysis of nonlinearly coupled rate equations, fluctuation theory,
quantum optics, oscillating reactions and fluid mechanics, and the fundamental
principles of «Computation and Learning» (C&L). Investigations on the occurrence
of nonequilibrium phase transitions and the concomitant emergence of cooperativity
and order through the creation of self-organizing dissipative structures, have
opened new landscapes for big game hunting in our search for more powerful C&L
machines. As we continue building computing machines involving larger numbers
of locally interacting components of continually decreasing sizes, requiring lesser
waste between functionality and hardware complexity, being constrained by three-
dimensional connectivity and by finite propagation delays, we see an accelerating
convergence between the physical phenomena underlined by energy exchanges
and their symbolic perceptions and interpretations underlined by information
exchanges. We see the emergence of a new discipline, the Physics of C&L, which
will deal with the essential uncertainty in a natural manner, and will ask new
questions about C&L, and even extend Physics and Biology to new directions.

2. COMPUTATION AND LEARNING

Whether by animals or by machines, «computation» is a well regulated
physical activity, whose observed symbolic manifestations are contextually
interpreted as a metaphorical and denotative symbolic activity [Ligomenides,
1991b]. In this sense, we say that we have a «computer» which «computes its next
state» if we have formulated a symbolic predictive model for the physical system,
one which will «compute» the physical system’s final state when given the initial
state. We may note here that models of computation may be formulated at va-
rious levels of metaphorical and denotative symbolic abstraction of the physical
system’s behavior, within the contextually chosen reference of «computation»
each time.
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Based on this generalized concept of computation, we have developed two
different computing paradigms:

2.1. Logical Computation Machines

The early computing paradigm of which the conventional digital computer
is a product, following the concepts of Turing automata and the von Neumann
computing architecture has led to the design of computing physical systems, which
perform physical operations that have been metaphorically and denotatively
interpreted beforehand as desired symbolic operations in accordance with some
pre-defined logical string-grammar. Such computing machines implement the
basic functions of memorizationand logical operations. «Well-formed» information-
encoded strings, are stored in bistable physical devices, whose measurable «states»
—values of some selected physical property —are identified by purely abstract binary
symbols which are devoid of any innate meaning. The machine is «programmed»
to perform desired computational tasks, i.e. to «process» strings of abstract symbols
(externally interpreted) in accordance with the rules of a logical grammar.

In practice, the syntactic logical grammar of a digital computer is conceived
in advance of any physical realization. The conceived symbolic representation and
grammar of «digital computation» is subsequentlyrealized through various physical
media, selected appropriately to satisfy speed, power consumption, size, and other
requirements. In commercial digital computers, the switching properties and
measurable attributes of bistable physical devices are used to represent the states
and to process the symbolic binary strings of the corresponding logical grammar.
Along this line of approach, Turing machines were invented as conceptual tools to
make precise the notion of computability. Within the conceptual framework of the
Turing machine, mathematical propositions are recast as Turing machine algorithms;
then, a proposition’s decidability can be shown to be equivalent to its algorithm’s
computability. Thus, anequivalenceis established between the notions of algorithmic
computability and propositional decidability.

Because of the «logical» basis of its grammar, the «digital» computer
operates along state trajectories that are unambiguously and uniquely determined,
when given their initial state (program and data). External inputs or interference
which redefine the initial state, also redefine the future state trajectory of this logical
machine. We may also point out here that, at the level of logical micro-operations,
only a notably small subset of selected physical components of the computer are
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activated and sequenced in time at any instant. In the symboliclevel, grammatically
well-formed strings of abstract symbols are sequentially transferred and transformed
during «programmed» micro-operations in ways that are contextually meaningful
to the human programmer of the machine.

2.2. Deduction and Induction with Machines

The digital computer, essentially a logical operator, has been designed to
replace the human mind in all problems that are solvable by the rules of deductive
logic. However, we all know that there are classes of ostensibly deductive problems
that the digital computer cannot carry out a solution without man-made extralogical
inductive reasoning. The case of theorem proving is one of the most typical
deductive operations, where the complexity of solution increases roughly
exponentially with the number of processing steps required. Given a set of axioms,
a set of logical rules of deduction, and a theorem to be proved, we are supposed to
produce a sequence of theorems to lead to the one to be proved (assuming it is
provable), such that each theorem is logically derivable from the axioms and/or the
preceding theorems. The machine can be programmed to produce all possible
theorems that can come about from the given axioms, but in practice will do so only
in simple cases, where it does not take prohibitively long time before the machine
happens to produce the desired theorem. Any successful theorem-proving program
for a digital computer will use some kind of man-made heuristic methods to
confine the fanning process of the number of produced theorems within tolerable
computing times. The principle of minimum entropy, or the introduction of scales
of distance or similarity (a seemingly innocuous set of introduced auxiliary data
telling the machine our value judgment), are such heuristic principles that can be
programmed into the logical machine. The heuristic tricks used will produce
inductive generalization with its concomitant ambiguity.

Arguably, the most elementary function of human intelligence is inductive
in nature. Induction is a process of producing a general proposition on the grounds
of a limited number of particular propositions, such that these become special
mstances of the former. Going from particular to universal, from concrete to
abstract, a process that also includes the advancement of argument by analogy,
depends not on confirmation but rather on extra-evidential and extra-logical
considerations affecting credibility. This places induction beyond the capabilities
of purely deductive machines. We can only produce a semblance of inductive
inference with a digital computer by formulating our esthetic, judgmental or
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conjectural criteria in machine-legible sentences and smuggle them in the
programming of the machine under some disguise.

Since the quantitative strength of the extra-logical and extra-evidential
considerations used ininductive inference cannot be uniquely determined, induction
always is associated with «inductive ambiguity». Uncertainty problems in both
categorical and probabilistic cases are usually handled using the tools of Probability,
Possibility or Belief theories. We are finding now more and more that induction and
generalization are natural capabilities of certain dynamical physical systems with
properly coded and interpreted phenomenological behavior. New classes of powerful
C&IL machines are possible, with the class of Artificial Neural Networks being just
an early, rather rudimentary, example.

2.3. Cooperative Computing

As an alternative to the traditional paradigm of finite state machines, an
important innovation in «computing» has been developed in recent years, based on
the exploitation of the phenomenology of certain kinds of self-organizing nonlinear
dynamic systems. Certaindynamical physical systems will indigenously «process»
their boundary and initial conditions embedded in their «collective states» into
predictably stable dynamic terminal states. Contextually interpreted, such
transformations of symbolic «patterns» representing collective states, whose
meaning is ingrained in their spatio-temporal forms, constitute a fundamentally
different paradigm of «computation», one which is based on the laws of dynamical
predictable behavior of certain types of physical phenomena and assemblies.

Diverse investigations in bifurcation analysis of nonlinearly coupled rate
equations and fluctuation theory have revealed the occurrence of nonequilibrium
phase transitions, the formation of self-organizing dissipative structures and the
concomitant emergence of cooperativity and order [Nicolis and Prigogine, 1977].
Such self-organizing dissipative structures, capable of experiencing their sensory
environment, can be used as «Cooperative C&L Machines» [Haken, 1988;
Ligomenides, 1992a, 1991a,b, 1987]. While finite state digital machines operate on
«well-formed» strings of abstract symbols in accordance with some logical
grammar, certain types of nonlinear, self-organizing dynamical systems can offer
a different paradigm of computation, one which is associated with emerging
collective properties of the physical system. This computation paradigm, which
operates on pattern-oriented knowledge representation and processing, and allows
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inductive inference and generalization in a natural manner, can deal effectively
with such functions as pattern recognition, abstraction and generalization. These
basic computational capabilities underscore the brain’s most fundamental cognitive
activity, that which accounts for the ability to «capture experiential knowledge»
[Ligomenides, 1992b] by observing, discerning and processing sensory patterns.

2.4. Learning: Internal Modeling

«Internal modeling» is the act of compressing and memorizing sensory
information impinging from the environment. Every physical object is a receiver
(and a transmitter) of sensory signals from the environment, which, along with
energy, also carry information about the properties of their sources (other transmitting
objects, such as color, shape, intensity variations, etc. Extraction and compression
of the information carried by the electromagnetic or sound waves, the information
carriers, are achieved by energetic coupling and by altering the internal organization
of the receiver, in response to selective structural and temporal correlations
between the receiver’s internal organization and correlated «forms» (called
«triggers») in the impinging signals. Internal modeling, the process of abstracting,
compressing and memorizing sensory information in response to correlated triggers
in the sensory signals, prompts the emergence of new form (learning), of
diversification and of increased complexity in the receiver.

2.5. C&L in Two «Communicating» Hierarchical Physical Systems

Asillustrated in Figure 1, we consider a self-organizing structure, possessing
two hierarchical levels: An «experiential» lower level (the hardware level) of
microscopic physical activity, in which energy is the basic commodity of exchange
between the component «processors» of the physical assembly, and a «behavioral»
upper level (the software level) of metaphorical symbolic manifestation, in which
information is the basic commodity of exchange. The situation is illustrated in
Figure 1(a).

Efferent Computation: Collective properties of the lower level e are
manifested, abstracted, observed and interpreted in the higher hierarchical level s,
i.e. they are being computed according to our definition of «computation», as
illustrated in Figure 1(b). This is the act of «efferent computation», which is
associated with the contextual interpretation of a physical system’s spatio-temporal
symbolic manifestations.
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Afferent (Supervised) Learning: The observed and interpreted collective
properties at the higher symbolic level s may be forced to change, to suit our
computation objectives, by adjusting the embedded order in ¢, i.e. by modifying
the internal model, i.e. the structural and functional properties, of the physical
system. A way to accomplish this is by afferent «back propagation of error data»,
as illustrated in Figure 1(c), where «error data» refers to the quantified difference
between the actual observed and the desirable collective properties which are
manifested at s. The principle of afferent learning is implemented in the procedure
used for modifying the wholistic behavior of artificial neural networks by supervised
back propagation of error, effected by changing the synaptic weights of the
network.

Unsupervised Learning by Cross-correlation: Cross-correlating sequences
of impinging selective trigger-signals, carrying information about collective
properties of their source, are exchanged between two self-organizing hierarchical
physical systems, as illustrated in Figure 1(d). This bilateral «communication» by
energy exchange and information transaction, where the lower e-levels play the role
of «experiential receivers» (the system’s hardware) and the higher s-levels play the
role of «behavioral transmitters» (the system’s software), is an instance of
unsupervised learning by constant adaptation and accumulation of experiential
knowledge. The adaptive nature of intersystem communication resides in some
interactive control mechanism, which is exercised intersystemically in a feedforward
(efferent) manner from high level behavioral transmitters (s and s’) to respective
lower level experiential receivers (e’ and e). We should note, that it is possible to
model this adaptive mechanism using only a small number of control parameters
[Haken, 1988]).

The interface language in each case, relates the mapping between the
hierarchical levels, in efferent (feed-forward, e—s) computation, in afferent (back-
propagating s—e) supervised learning, and in triggering (cross-correlating s’ —e)
unsupervised learning.

Uncertainty and ambiguity enter the processes of information transfer
s’*e=s, s¥e’=s’, in various ways. It is present in the emergence of collective
properties in hierarchical dynamical systems. Also in the interpretation of the
phenomenological output «form», as also in the context-driven abstraction and
interpretation of impinging information. Fuzzy-theoretic and probabilistic methods
may be used for the representation and management of uncertainty in these
instances.
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Figura 1. C&L in a hierarchical Physical System.

3.DETERMINISTIC STOCHASTICITY: C&LIN CONTROLLED CHAOS

We have investigated the temporal behavior of classical dynamical phy-
sical systems for C&L models. The object is to match the behavior of a regu-
lated hierarchical physical system with the predictive capabilities of a corres-
ponding model, formulated in some symbolic representation system. A rich
variety of artificial neural network models have already been developed on the
basis of this approach, by simulating Statistical Mechanics of Magnetic Spin

Systems.
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The dynamics of a hierarchical non-linear system may be modeled by some
rate differential equation, like the reaction-diffusion equation,

q=f£, (gr) + DVg+F

where q represents the state, r represents the control parameters, f is a non-linear
function, and F represents the delta-correlated fluctuations. System dynamics may
be visualized as an evolutionary motion in the state-time space [Ligomenides,
1992a,b]. If the physical system possesses a «regular» behavior, i.e. if its state
trajectory leads to a fixed dynamically stable «point» in the state space, or to a
dynamically stable periodic motion on a «limit cycle», then a «good» model may
be formulated for it, one that will provide excellent correspondence, within some
acceptable error, between the physical and the simulated behavior.

From a practical point of view, random behavior occurs only to the extend
that it can not be predicted, usually because of lack of adequate information. Based
on the degree of predictability, some systems are more random than others. Given
the physical system’s initial conditions, e.g. determined from measurements in the
presence of noise and of acceptable precision limitations in the measuring device,
the simulation model will compute the future states of the physical system to within
some acceptable, and statistically predictable, error. In this manner, the model can
servea «predictive» role inunderstanding and using such «well-behaving» computing
phenomena.

However, not all physical phenomena are so «well-behaved». A large class
of very important turbulent - «chaotic» - physical systems are not so well behaved,
in that they are characterized by «irregular» motion in their state space. They
display seemingly random behavior that is inherently unpredictable in the sense
that information obtained from making a measurement on the system is lost after
some short finite time. Put in other words, the observer’s current knowledge of the
system’s state goes to zero within some, typically short, finite time.

Observed seemingly random or turbulent behavior may be due to one of
several different causes: observational uncertainty, inability to resolve many
degrees of freedom (asisthe case when observing Brownian motion), or deterministic
chaos [Froehlin et al., 1981; Ruelle and Takens, 1971; Shaw, 1981]. The case of
deterministic chaos is of special interest in studying C&L properties in dynamical
system behavior. Special geometric structures in the state space, responsible for the
chaotic behavior indissipative dynamical systems, were named «strange attractors»
[Ruelle and Takens, 1971]. A strange attractor is an «attractor» because a wide
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range of initial conditions (all the initial conditions in its basin of attraction)
approach the attractor asymptotically. Itis also «strange» because state orbits on the
attractor execute neither fixed point nor periodic motion orbits, but, instead,
wander around erratically and randomly over the attractor. This behavior is
attributed to great and sustained sensitivity to initial conditions and to the presence
of noise that prevents us from determining the state of the system with precision.

We know that the states of a physical system can not be measured with
absolute precision. Given the inherent sensitivity to initial conditions and the
concomitant amplification of measurement uncertainty in chaotic systems, there is
no hope of using chaotic models to predict physical behavior for times longer than
T, the time needed for complete loss of the information gathered by measurement.
We may ease somewhat the limitations on the extend of prediction by relaxing the
requirements of exact correspondence between model and physical system, and by
being content with a correspondence limited to between geometric and statistical
characterization of the dynamics, which may be valid only to within some short-
range predictive capability. Procedures have been forthcoming in the literature for
constructing «closed form» descriptions with statistical and geometric
characterizations based on a series of observations.

Deterministic chaos underlines the behavior of a class of physical systems
of special interest, whose unpredictability is derived from sensitive dependence on
initial conditions in a sustained way that exaggerates uncertainty. It is the swift
amplification of our ignorance that generates randomness in chaos. Even with only
afew degrees of freedom and a marginal source of uncertainty (from measurement
or fluctuation), simple chaotic maps produce time-separated chaotic states that do
not correlate, 1.e. <x x . >=0 unless a=0.

{tHa

Since chaos is defined in the context of deterministic dynamics, its uncertainty
originates from sources external toits dynamics, such as environmental fluctuations
and measurement errors. Due to these causes, even minute uncertainties in the
definition of state are amplified with exponential rates into large macroscopic
proportions in finite time. In this way, short term determinism becomes long term
stochastic behavior. Chaotic trajectories can pass many classical tests of
«randomness», and even look random.

Until the definition of chaos, it was assumed that random behavior was
caused by complication brought on by the presence of many irreducible degrees of
freedom. Based on this assumption, Kolmogorov formulated a theory of random
processes, which he defined in terms of d-th order joint probability distributions for
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the observed time series. Such dynamic systems, which are not chaotic, may display
deterministic predictable behavior if for some delay d, the probability density
approaches a delta function in the limit of perfect measurements of state sequences.
This fact indicates that the theory of random processes provides the means for
coping with inadequate information; however, it makes no statements about the
causes of randomness. As far as we know today, save for the only truly fundamental
source of randommness is quantum mechanical uncertainty, all other physical
processes are deterministic, at least in principle. Nonetheless, we call «random»
many phenomena in physics, in social sciences and in economics, which have no
apparent connection with quantam mechanics.

For chaotic systems, unpredictability can be quantified and given an
information theoretic interpretation. Nearby orbits on a strange attractor diverge
exponentially in one or more directions, in ways that rapidly amplify uncertainties
in determining the system’s state. The positive Lyapunov characteristic exponents
quantify the average asymptotic rate of divergence, and can be interpreted as the
strange attractor’s information production rate, or alternatively, the rate at which
the information contained in a measurement is lost [Shaw, 1981].

4. INFORMATION GAINED BY OBSERVING A DYNAMICAL SYSTEM

The state-time space is a cellular one because of limited precision in physical
measurements of time and attributes. The notion of information dimension is linked
to the measuring process. Let the measurement’s device resolution be £. Then, there
are 1/e possible numbers available for assessing the value of any variable measured
by this device. If we measure the state of n variables using n such measuring
devices, then this kind of scale quantization by the measuring device induces a
partition of the n-state space into non-intersecting hypercubes. There are £™ boxes
(partitions) in the measurement state region containing the (strange) attractor, each
of dimension n, where each measured state corresponds to a box. Let N(g) be the
number of boxes covered by the attractor with non-zero probability of occupation
(Note that for point attractors, this is the probability distribution function). For
strange attractors, these boxes will contain at least one point with nonzero
probability, with some boxes having more points than others since they may be
visited by the flow more often than others.

Following Farmer [Froehlingetal., 1981} let P (€) be the density of probability
of occurrence of the attractor somewhere in the ith box. For a set of boxes, the
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probability of occurrence of the attractor is JiP(x,i;e)dx. Apparently, P(x,i;e), the
probability density function for a wide variety of initial conditions x, is a function
of the resolution. A collection {P(€)} over the state space is referred to as the
«coarse-grained» probability distribution of resolution €.

Now, concerning the average information contained in a single isolated
measurement made at resolution € we have, (after Shannon),

N(e)
I(€) =~ 2. P(&)log,P () bits

i=1

The information dimension D, is the rate at which the information scales as
the resolution of the measuring device improves, namely,

I(e) ]
e—0 Ilog;l}

Thus, the Information Dimension D, is given by the asymptotic value of the
slope of the graph of /(g) versus log,(//e). From the above, we see that if the
information dimension of an attractor is known, then the information gained from
a measurement of the state with resolution € may be estimated by

I(e) = D,llog ¢l

Notice that if the probability of occurrence is the same for all the boxes of the
state space, i.e. if the attractor can be anywhere —the state space has no structu-
re—, then I(€)=log N(€), and the Information Dimension acquires its maximum
value, which is equal to the fractal dimension,

. | log,IN(®)]
DI = lim —
e-0 i lo g, (.?)

The Fractal Dimension is then an upper bound of the Information Dimension.

Besides the accuracy of the measuring device, what limits the resolution € in
practice, is also the level of the internal (intrinsic) fluctuations in the system.
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Excluding any external noise, we call these two sources «observational noise».
While it does not affect the phenomenological dynamics of the system, it is
manifested during a measurement of the state and it determines the resolution of
measurement.

A significant aspect here is to quantify the uncertainty in assessing the
dynamics of an attractor, i.e. to develop a «metric» for information uncertainty. To
express N(g) in terms of Lyapunov exponents of the attractor and the resolution
length &, let the number of points on the 1D Poincare return map of the attractor
concerned be M. This means that we determine the orbit with strings M bits long.
The number of cells representing the attractor with degree of coarseness € is just
N(g). If we desire that each of the possible outcomes of measurement of an orbit of
length M digits to be determined with some precision, then € must have a small
enough value. If the dynamics is represented adequately in each step by two
possible states, say 0 and 1, the number of outcomes is clearly 2M. Hence, € should
be chosen such that

Letnow t_be the sampling time, or alternatively, with sampling period At=1,
be the number of samplings probing the attractor. For an attractor represented by
M points, it is meaningful that

N(g)

t~

[
M
Since, owing to the chaotic character of the dynamics, the system is

completely disengaged from the initial condition x after ¢, samplings, f_ can be
estimated by

eexp (A, t)~1

where is the positive Lyapunov exponent. Therefore

&)

t.~ In
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and finally, (ln 1 )2
NE)=

€

A In2

+

There isarelation between Lyapunov Exponents and Information Dimension,
which will not be discussed here for lack of space.

5. NON-LIPSCHITZIAN UNPREDICTABILITY

If the Caushy-Lipschitz condition is satisfied, once the initial and boundary
conditions of the receiver are defined in the absence of noise, then, considering an
intruding input message, we may determine the future course of the state vector.
The state trajectory of the system will be determined uniquely in this case, if infinite
precision may be achieved in measurements of attribute and time. The receiver will
deviate from equilibrium under the influence of the input message and will tend,
eventually, to approach a homeostatic «attractor» state. In doing so, the receiver
also alters its own internal structure and organization in response to the incoming
«messages» from the surrounding world, as we have discussed previously. Prediction
in chaotic and in non-Lipschitzian systems may become possible under very special
conditions of controllability, offering the poss1b111ty of defining new computing
architectures.

Contemplate viewing and interpreting the physical world as a vast, perpetually
computing machine. Consider modeling the structure and behavior of classical
(Caushy-Lipschitz condition obeying) dynamical physical systems in the lingo of
«computation» [Haken, 1988; Ligomenides, 1992a,b; Nicolis and Prigogine, 1977,
Zak, 1991]. The objective would be to «match» the behavior of physical phenomena
with the predictive behavior of models formulated and interpreted within some
symbolic representation of a procedural computing language. In fact, this has been
common practice in Physics research and in the development of related technology,
and it has contributed vastly to progress in both these fronts. String languages of
symbolic logic and algorithms are formulated and executed on digital computers
forthis purpose. Also, other extra-logical computational languages may be designed
to simulate the behavioral modes of more complex physical systems. Artificial
Neural Networks are examples of symbolic approximations and hardware
implementations simulating the dynamics of complex cooperative physical systems
[Ligomenides, 1991b]. We now seek extensions to today’s ANN models.
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If a physical system possesses a «regular» behavior, e.g. it is a classical
physical system conforming to the Caushy-Lipschitz condition, its state trajectory
will lead to some «fixed point attractor» of stability, or to a stable periodic «limit
cycle attractor», in its state space. A wide range of initial conditions within the
attractor’s «basin of attraction», will approach the stable condition asymptoticaily.
A «good» model should provide acceptable (within tolerable error) correspondence
between the physical and the simulated behavior. The model’s representation of
state and the determination of state transitions should be compatible with
measurements to within acceptable deviations. Then, the computational model can
serve a predictive role and can help in understanding the dynamics of related
physical phenomena. This is especially important when the dynamics may be
interpreted as contextually meaningful «computationsy.

Modeling physical systems as «computationally meaningful» can be ex-
tended to physical phenomena with «irregular» dynamics. Alarge class of interesting
turbulent «chaotic» physical systems have been the subject of intensive studies in
recent years. These, not so well behaving, systems display irregular motion in their
state space, which is inherently unpredictable in the sense that information obtained
by measurements at time t is lost some short finite time thereafter; in some such
systems, the observer’s knowledge about the system goes abruptly to zero at critical
bifurcating points along the state trajectory.

From an information processing point of view, special interest in these
systems has been developed more recently, mainly because of discovering «order
within chaos» in phase-coherent chaotic systems. Deterministic chaos and predictive
prototypes with turbulent dynamics, dealing with observational uncertainty and
with resolving many degrees of freedom, are of interest because of their special
«computation» capabilities. Special geometric structures in state space, such as
strange attractors, allow information-theoretic interpretation of unpredictability
using deterministic models.

Predictive models of computation which are based on chaotic dynamics are
limited to predicting behavior only within the time that information is preserved
about their past. Often, we must also be content with limited correspondence
between the physical system’s and the predictive model’s behavior to «closed
form» descriptions with geometric and statistical characterizations, valid only for
short range predictive capabilities. In spite of the many difficulties, we expect that
modeling the wide variety of multistable, nonlinear physical behavior, with
controllable dynamics, will lead us to designing cooperative computers with
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extended computational capabilities; it should also extend our understanding of
biological information storage and processing.

Because of space limitations, in following, we will view briefly the C&L
properties of non-Lipschitzian systems with unpredictable dynamics [Zak, 1989,
1991].

An «ordinary» attractor would be governed by the equation —
dq .

T—=-(g~-
o (g-49)

having a solution

L
gy =q" +[qg0-qle "

showing that the attractor is reached in a decaying exponential manner.

If we modify the dynamics by replacing the right-hand term by a singular
function

dq L
T—=— —ag93
o (q-9)

we have the solution

( 2 3
q + [(CI(O) - q*)3 - ":‘,;] fr<t
q() =
q ift>t

Now the attractor is reached in a finite time t" and it is referred to as a «ter-
minal» attractor, with an infinitely stable singular solution q =q".

Consider now an assembly of «neurons» whose dynamics is given by the
following set of non-coupled equations:
L

g, =7sin3 -&_ g sin (0r) + € (1)
o
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where Y, ® and o are constants, and €(r) —» 0, i =1, 2, ..., n are vanishingly
small control inputs (random or prescribed) that regulate the behavioral
«personalities» of the neurons. Unpredictability at critical points may be converted
to prescribed behavior. Notice the importance of experiential learning and of
adjustment of the control parameters. The system can, indeed, forget its past and
adapt its behavior to environmental changes in finite time.

To the above assembly of independent neurons we may impose an inter-
neuron coupling objective function in the form of a functional to be minimized:

o= [ la@-fol a

0
where f(t) is a prescribed function. We also let the learning principle be

n
1o
o, = c00+d)i-—2<DjJ -,

n j=|

where . is the modifiable frequency of periodic excitations.

As a result, the assembly will acquire different «personalities of activity»,
depending on the temporal profile of £(z) of the neurons, and on whether the
performance @, of each neuron is above average (will receive higher energy
input and will act faster), or below average (will slow down and go out of
competition). '

Such «neurons» can learn from experience, can memorize «useful» behavior
and can improve performance. They can also cooperate and compete with each
other. Although such capabilities may be achieved also by classical Lipschitzian
systems (even by logical digital computers), what is most important in non-
Lipschtzian systems is the capability of a uniform assembly of identical neurons to
acquire different patterns of behavior without special interference from outside.

Notice that the neurons in the non-Lipschtizian assembly are uncoupled (and
therefore they can perform independently parallel tasks), while they become
coupled at the critical points, where the system can spontaneously alter the location
and types of its attractors in response to its learning dynamics. Also, because of the
failure of the Lipschitz-condition at the critical points, the transient periods of
convergence between critical points is bounded. Thus, the unwelcome limitation of
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Lipschitzian dynamics, that of requiring infinite time to approach aregular attractor
or to escape a regular repeller, may now be removed.

6. CONCLUSIONS

Modeling a wide variety of multistable, nonlinear physical systems with
controllable dynamics, will lead us to designing cooperative C&L systems with
extended computational capabilities. We will deal with uncertainty in a natural
manner, and we will exploit its controllability. This experience may also provide
us with clues about biological C&L processes.
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EL MODELO DIFUSO COMO PROGRAMA
DE INVESTIGACION LINGUISTICA!

Teresa Moure
Departamento de Filologfa espafiola, Teorfa de la Literatura y Lingiifstica General
Universidad de Santiago de Compostela

1. INTRODUCCION

Dado el cardcter interdisciplinar del modelo que se sugiere en estas piginas,
convendria quizas, antes de elaborar sus pautas, ubicar la Lingiiistica en el conjunto
general del conocimiento. En una primera aproximacién, la Lingiiistica es la
ciencia que estudia el lenguaje humano, un fenémeno complejo que, al relacionarse
con factores muy variados, reporta a la disciplina ciertas peculiaridades.

El lenguaje posee un sustento material ligado a las capacidades fisiol6gicas
de los 6rganos de articulacién, a la naturaleza acistica del sonido o a la riqueza de
las conexiones neuronales. En este sentido, la investigacién que lo tiene como
objeto atiende a una faceta de la realidad observable y puede adquirir cardcter
experimental, como ocurre en lasintesis de voz o la traduccién automatica, por citar
los casos de mayor impacto tecnolégico. Sin embargo, el lenguaje no parece

1 En la elaboracién de este trabajo he contado con el apoyo de tres maestros y amigos. Alejandro
Sobrino guié mi interés por la Lgica Borrosa y me invit6 a participar en este volumen. Milagros
Ferndndez Pérez y Guillermo Rojo estuvieron, como siempre, atentos a mi trabajo y me proporcio-
naron valiosas indicaciones desde la éptica lingiiistica. Por su aliento y por su esfuerzo, he contraido
con todos ellos una nueva deuda de gratitud.
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someterse a procesos de cuantificacion y verificacién similares a los que se aplican
en otros campos, con lo que admitir sin matices un enfoque empirico serfa
reconocer entidad a la disciplina Gnicamente en la medida en que emula proce-
dimientos que gozan del prestigio de la ciencia natural.

Ellenguaje es también el vehiculo fundamental de 1a comunicacién humana
y, por tanto, se liga a los factores sociales y culturales que envuelven una
comunidad. Con esta 6ptica, la Lingiifstica alcanza una proyeccion hermenéutica,
encaminada a describir las distintas lenguas®. Evidentemente, aun cuando esa des-
cripcién aporte valoraciones, no se limita a aspectos meramente normativos. El
rigor se calibra por la capacidad de recoger toda desviacién —social, geografica o
individual— paraexplicar los indices de variabilidad entre las lenguas y, en general,
las constantes universales del lenguaje humano.

2. LA TRADICION DISCRETA EN LINGUISTICA

Con esta perspectiva al fondo, la Lingiifstica se ve concernida por problemas
de categorizacién en dos niveles distintos. En principio, el lenguaje trasluce nuestra
percepcién del mundo y es el instrumento de que nos valemos para discernir sus
propiedades. Al declarar que un objeto X es verde, se pone de manifiesto la capa-
cidad de la retina para discriminar diferencias en las ondas de luz y, también, el
procesamiento de esa informacién fisica y su posterior clasificacién mediante
patrones de orden cognitivo. En un sentido parcialmente diferente, la Lingiiistica,
como toda ciencia, pretende reducir alguna dosis de incertidumbre elaborando un
aparato conceptual que otorgue regularidad a sus predicciones. La declaracién X es
verde introduce una forma fénica ~[‘berde]— y la asocia a determinada clase de
palabras —el adjetivo— con la que ordinariamente expresamos propiedades de los
objetos. La investigacién lingiiistica se perfila, entonces, como una sistemética de
la lengua, que organiza las categorfas propias del objeto de estudio en nuevos
moldes o categorias del metalenguaje’.

2 Lacalificaci6n de hermenéutica apunta, en lalinea de Itkonen [1978], a comprensi6n y reflexién
como fases ineludibles del quehacer cientifico. As{ entendido, el método hermenéutico resulta
compatible con técnicas empiricas porque, como ha indicado Ferndndez Pérez [1986: 39], la
disciplina acoge marcos teéricos parciales plenamente contrastables.

® Por supuesto, las categorias del lenguaje y las del metalenguaje guardan relacién entre si y una
teorfa no estaria bien construida si sus primitivos careciesen absolutamente de correlato objetivo. Las
unidades del metalenguaje, como fonema o morfema, no tendrfan razén de existir si no hubiese
diferencias materiales entre (alo)fonos y (alo)morfos.
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Para unas y otras, la categorizacién lingiifstica remite a una tradicién
discreta, es decir, supone unidades de contornos delimitados, sin puntos de contacto
o zonas de concurrencia. Las distinciones cualitativas son bruscas ya que cada
unidad, segin sus atributos, encaja o no en una clase y cualquier duda sobre su
asignacion sélo puede imputarse a deficiencias de la teorfa. Ademads, esos atributos
que garantizan el salto categorial se conciben como propiedades necesarias y
suficientes: necesarias por cuanto operan en conjunto y deben estar presentes en su
totalidad para asegurar el reconocimiento de la categorfa; suficientes porque su
validez viene dictada por la oposicién a otras propiedades no-esenciales o acceso-
rias. El reparto se verificaria del siguiente modo:

ELEMENTOS
(a) ®) () (d) ©) (3]
PROPIEDADES 1 + + - . . .
NECESARIAS Y 2 + + + - - -
SUFICIENTES 3 + + + - . .
4 + + + - - -
PROPIEDADES 5 +
ACCESORIAS 6 . .
CATEGORJA X « | —» CATEGORIA Y
LIMITE CATEGORIAL -

Figura 1

Las propiedades (1-4), y sélo ellas, establecen un corte nitido entre las series
(a-c¢), por un lado, y (d-f) por otro, conformando dos categorfas X/Y. Otras
propiedades -(5), (6)- no intervienen en la asignacién categorial por su condicién
de rasgos accesorios, que tinicamente ofrecen algunos de los ejemplares tomados
en cuenta.

Durante el proceso de dilucidacién surgen, sin embargo, entidades que
combinan rasgos propios de clases enfrentadas, al estilo de lo que ocurre en la fi-
gura 2.
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ELEMENTOS

@ ® @

-

+

+
[}

PROPIEDADES
DEFINITORIAS

7 CATEGORIA X / CATEGORIA Y

Figura 2

Asi, en el inventario de clases de palabras del espafiol los participios
disfrutan de rasgos caracteristicos de los verbos y de otros propios de los adjetivos.
Del mismo modo, ciertas variantes idiomdticas muestran, cruzados, atributos
definitorios de dos lenguas distintas. Y no se trata de mero desatino en la definicién
sino de una imprecisién intrinseca, para la que se ha probado la imposibilidad de
obtener mejores perfiles; en otras palabras, de un ejemplo de vaguedad.

S6lo una sistemdtica ingenua —y, desde luego, inadecuada— admitiria forzar
los casos vagos para mantener el requisito previo de que existen barreras nitidas
entre las clases. Quiz4 los dialectos de una lengua o las clases de palabras como, en
general, todas las categorfas lingiifsticas no permitan establecer condiciones de
pertenencia porque no son verdaderos conjuntos, al menos en el sentido usual que
el término conjunto tiene en Mateméticas. Pero si se pudiera aceptar la nocién de
grado de pertenencia a una clase, se captaria una informacién adicional que esos
casos-limite proporcionan, precisamente por su naturaleza intermedia.

La evidencia de que existen estados de cosas graduales rompe con el
prejuicio de la cuantificacién en la ciencia. No-cuantificable no significa necesa-
riamente imposible de medir sino, mas bien, necesitado de técnicas de medida
diferentes. En este sentido, la Lingiifstica no serfa una excepcién; casos de
vaguedad similares se encuentran en la transicién de los elementos quimicos o en
las taxonomias biolégicas y para todos ellos cabe adoptar las técnicas cualitativas
del razonamiento ordinario. A fin de cuentas el pensamiento humano no se define
por lanitidez de sus contornos: hacemos célculos aproximados, inferencias difusas,
predicciones probabilisticas y nuestro discurso se puebla de entidades que no
catalogamos en clases bien definidas. Sin embargo, de esas imprecisas mediciones
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surgen categorias depuradas con las que reconocer modelos, procesar informacién
o ejercitar nuestras capacidades abstractas.

En medio de ese panorama general, algunas voces aisladas reclamaron
mayor flexibilidad para los supuestos tedricos. Ni siquiera es necesario cuestionar
el método para alterarlo de hecho; la historia de los conceptos gramaticales
proporcionaunaamplia gama de casos vacilantes cuya asignacién a una clase hubo
de ser dudosa por fuerza. Son bien conocidas las dificultades para establecer
barreras entre el inventario léxico de una lengua y los morfemas fijos que remiten
a propiedades de la estructura gramatical. Los criterios chocan con formas como el
prefijo [re-] de reemplazar o reproducir, que posee un significado fijo como los
lexemas —en este caso ‘volver a’, ‘repetir’'— pero que, al igual que los morfemas,
depende de otro elemento 1éxico. También las c6pulas como ser y, en menor me-
dida, estar mantienen una situacién intermedia pues, aunque reciben morfemas que
las identifican con los verbos, carecen de significado propio. Y concesiones de este
tipo cubren todos los dmbitos de la disciplina: las fronteras entre lenguas —las
isoglosas— siempre entrafiaron continuidad, los matices de contenido que separan
sustantivos concretos de abstractos se proyectan en una linea donde resulta dificil
establecer el lugar exacto del corte y todas las formas no-personales del verbo
participan de una doble naturaleza®. Al fin, algunas funciones sintacticas, como
complemento directoe indirecto, poseen un perfil tan homogéneo que los hablantes
acaban por confundir sus marcas y alteran lanormaen beneficio de lefsmos, laismos
y loismos.

Si se reflexiona un momento sobre estas cuestiones, habrd que reconocer que
la gramdtica tradicional era un verdadero caldo de cultivo de la vaguedad porque,
al cuestionar siempre sus propias delimitaciones, fomentaba una demolicién de
fronteras inusual en otros campos del saber. Cuando Sapir [1921]° sugiere una
gradualidad inherente a los conceptos gramaticales se formula por primera vez una

4 [...] ni la gramdtica ni la [6gica han llegado nunca a establecer una divisién segura entre los
nombres o conceptos concretos y los abstractos. [...] hay objetos mds y menos concretos, y mds y
menos abstractos. Y como los distintos grados de concrecién y de abstraccién corren sin interrupcién
de un extremo al otro, resulta [...] imposible trazar la divisién exacta entre los nombres concretos y
los abstractos. [Alonso y Henrfquez Urefia, 1971].

% Las palabras de Sapir son bien elocuentes a este respecto [Sapir, 1921: 129]:

[...] el lenguaje se debate entre los dos polos de la expresidn linglifstica -contenido material
y relacién-, y [...] estos polos tienden a conectarse uno con otro mediante una larga serie de
conceptos de transicion.
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hip6tesis de transicién categorial capaz de echar por tierra suposiciones simplistas
y resolver semejante confusién. Pero estos testimonios, como otros que podrian
aducirse, resultan de procedimientos habituales en Lingiiistica, que no pueden
valorarse como antecedentes de un modelo difuso. Su sola presencia apunta, sin
embargo, la necesidad de un cambio metodolégico.

Desde un punto de vista histérico, el mayor lastre que operd contra la
formacién de una Lingiiistica no-discreta fue el papel decisivo del Estructuralismo
en su conformacién como disciplina cientifica. En este marco, el signo lingiiistico
se define como asociacién convencional de significante y significado o, en otras
palabras, de una expresién codificada y del valor que se le atribuye en el
intercambio comunicativo. El reparto pareceria adjudicar al significado los aspec-
tos psicolégicos y culturales o las connotaciones derivadas del contexto de uso.
Pero, contra cualquier exceso en esta linea, se desglosa cada componente del signo
en dos planos: la sustancia cognitiva, que recogeria las categorias y propiedades
del mundo real, y la forma, un principio de ordenacién inherente a los sistemas y
capaz de organizar ese material universal de modo diferente en cada lengua.

REPARTO DEL SIGNO LINGUISTICO (Ejempio: Pdjaro)

Sust.: Procedimientos de expresién ’ ['paxaro]
SIGNIFICANTE
Forma: Unidades de 1a expresién con funcién distintiva  /'paxaro/
Forma: Propiedades significativas gramaticalizadas /sustantivo/
/masculino/,/ser volador/
SIGNIFICADO

Sust.: Rasgos de significado previos a la organizacién foviparo]

efectuada por el propio sistema

Figura 3

En una hermosa y muy divulgada imagen, Hjelmslev[1943] indica que la
forma, al deslindar los cortes pertinentes, se dibuja sobre la sustancia no conforma-
da como unared que proyectase su sombra sobre una superficie indivisa. La lengua
quedalimitada a forma, en concreto serd una forma entre dos sustancias,lacognitiva
y lafénica. Al calificar de extralingiiistico todo factor que no provoque variaciones
inmediatas en el otro plano, se estatuye un poderoso mecanismo para filtrar
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intromisiones de la realidad dificilmente controlables y se prima una visién
relacional, donde las unidades se sustentan en el haz de oposiciones que las
diferencia. Como consecuencia, la vaguedad del lenguaje queda marginada de la
teorfa lingiifstica por su cardcter sustancial: concierne a la referencia designada y
no al significado de la unidad que la actualiza en el discurso. La pertinencia del
significado sélo podra establecerse en un sistema concreto y siempre que se
verifiquen correspondencias entre las dos caras del signo. Asi, la oposicién
animado/inanimado, vigente en espaiiol entre bello y bonito se suspende en otros
contextos, como en su anténimo feo y no por ello una accidn es fea del mismo modo
que una persona; de hecho otras lenguas marcan esa diferencia de la realidad. Ni
siquiera podria decirse que el significado de feo sea vago, a lo sumo seria impreciso
por comparacidn a sistemas que afinasen mds.

Ademais, el Estructuralismo acusé el caracter arbitrario de la relacién entre
las dos caras del signo bajo el supuesto de que si el vocabulario de las lenguas es
diferente no estard fundamentado en relaciones naturales con los objetos. Esta
formulacién se estilizé hasta el punto de considerar igualmente arbitraria la
seleccién de significados. Cada comunidad tenderia a discernir con mayor detalle
las entidades mds destacadas de su entorno, dejando aun lado aspectos secundarios.
Una serie de factores ajenos consolidan la asociacién convencional de esos
significados con las correspondientes formas fonicas. Asi pues, aunque el punto de
partida esté en las divisiones cognitivas, la lengua resulta ajena a ellas: el inglés
brown no tiene el mismo significado que el francés brun porque incluye, al menos,
los designata que en francés se aluden con las formas brun, marron y jaune.

Esta autonomia del lenguaje se ve afectada por la irrupcién de la Gramadtica
Generativo-Transformacional y su concepto de modularidad de la mente. Segiin
esta hipétesis, el cerebro humano alberga una serie de subsistemas que operan
independientemente. Uno de ellos, la facultad lingiiistica, se contempla como un
mecanismo computacional, capaz de generar toda oracién de una lengua mediante
operaciones recursivas de reglas que asignan a cada secuencia una representacién
fonética y una interpretacién semdntica. Las lenguas humanas resultan, al fin, de la
interaccién entre esa facultad lingiiistica y otros dos médulos: la competencia
pragmatica, que aporta el uso apropiado de las reglas para distintos fines, y el
sistema conceptual, encargado de percibir, categorizar y simbolizar; en definitiva,
dediferenciar el lenguaje humano de los sistemas de comunicacién animal. Una vez
mas, el estudio evita registrar el modo en que los seres humanos conceptualizan el
mundo. Las aproximaciones generativas al significado consagran andlisis
componenciales que explican la capacidad de los hablantes para emitir o captar un
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nimero potencialmente infinito de oraciones, sin informacién sobre el contexto y
al margen de variaciones individuales.

Con una teoria replegada sobre postulados abstractos larealidad psicolégica
sélo podria haber penetrado en Lingiiistica a través de su vertiente aplicada, del
estudio de los factores que intervienen en la adquisicién del lenguaje o en sus
patologias, pero este tipo de investigaciones comenzaria su andadura bastante mas
tarde. Mientras tanto, el cardcter discreto de las unidades garantizaba sobriedad y
economia, al apoyar los conceptos en oposiciones binarias del tipo p W g. Porcontra,
la eliminacién de la vaguedad condenaba la investigacién a una regularidad falaz,
que deberfa incrementarse con soluciones particulares para los casos que no
parecieran ajustarse a ella®.

3. UNA PROPUESTA ALTERNATIVA: LA TEORIA DE PROTOTIPOS

Frente a esta tradicion de rigidez categorial, surge, al principio como mera
intuicién, la hipétesis de que las clases poseen confines borrosos. Uno de los més
poderosos antecedentes de esta perspectiva arranca de la Filosofia del Lenguaje. En
un intento de superar el periodo analitico anterior, Wittgenstein [1953] equipara el
significado de un término a su contexto de uso y, desde entonces, las categorias
semanticas no serian ya discretas y absolutas sino, mas bien, difusas y contingentes.
Una relacién de parentesco —un aire de familia— mantiene la cohesién entre varios
miembros de una misma categoria y, sin transiciones bruscas, la traspasa y penctra
en el drea de influencia de otra categorfa.

En disposicién gréfica, A se parecerfaa B, Ba C, C a Dy asi sucesivamente.
Las diferencias entre los miembros de categorias contiguas en la transicién carecen
de valor significativo pero, en tramos mas extensos, -entre A y D- las series apenas
tienen ya nada en comun.

Las primeras huellas de esta nueva perspectiva llegan de la Antropologia
lingiiistica y la Psicologia Cognitiva que establecen universales semdnticos de base
biolégica, rompiendo con la arbitrariedad que el Estructuralismo habia imputado

¢ Debo sefialar, sin embargo, que tanto el modelo estructuralista como el generativo perciben
continuidades. Para discernir fonemas distintos, la fonologfa estructural admite un margen de se-
guridad, o camino intermedio entre las realizaciones fénicas. La versién chomskyana, por su parte,
se refiere a grados de adecuacién, grados de gramaticalidad y grados de aceptabilidad. Pardmetros
de este tipo denuncian las dificultades de encajar los primitivos en moldes discretos.

252




El modelo difuso como programa de investigacidn lingiiistica

Teresa Moure

al significado. De las comprobaciones experimentales de Berlin y Kay [1969] o
Rosch [1975] se deduce 1a presencia de focos en las categorias o ejemplares que los
individuos reconocen mds deprisa, aprenden antes y emplean con mayor frecuen-
cia. Altiempo, en Semdntica, Putnam [1975] identificabaestereotipos socioculturales
para dar cuenta de las divisiones del significado, una visién con antecedentes en
Black y su tratamiento de la vaguedad [1949]. Estaba naciendo la Teoria de
Prototipos.

Una ambulancia es, con toda seguridad, un vehiculo. Pero si se nos pidiera
opinién sobre la aceptabilidad de considerar vehiculo un patinete, la duda seria
razonablemente mayor. Y de un fanque o de un carro de combate s6lo nos atre-
veriamos a decir que son vehiculos en cierto modo. Las respuestas son escalares
porque los miembros de la clase no gozan del mismo estatus. Al basarse en criterios
firmes, la perspectivatradicional era tajante con respecto ala condicién de miembro
pero, una vez resuelta, los individuos incluidos en una clase adquirian el mismo
rango. La teorfa de prototipos, en cambio, acepta un espacio continuo tanto para
graduar el salto de una a otra categorfa como para estructurar el interior de cadauna.

Los criterios definitorios de clase incluyen ahora factores extralingiiisticos,
derivados de nuestro conocimiento del mundo y, paralelamente, pierden los
atributos de necesarios y suficientes. Las categorias, lejos de su anterior uniformi-
dad, se ven dotadas de cierta organizacion interna, con un centre ocupado por los
ejemplares mas representativos y una periferia indeterminada, donde cabe mayor
heterogeneidad. En lugar de cortes bruscos, la comparacién de los miembros de
cada clase permite ordenarlos por su similaridad al prototipo. En las primeras
formulaciones, ese prototipo es, al tiempo, una idealizacién confeccionada por los
criterios definitorios y el ejemplar que se ajusta en mayor medida a ese ideal.
Posteriormente, el prototipo se convierte en una combinacién de propiedades que
no precisan actualizarse conjuntamente; una entidad abstracta, confeccionada
sobre las propiedades tipicas. Con esta modificacién se resolvia el problema de la
existencia de varios ejemplares igualmente idéneos -como ambulancia y camion
en el ejemplo anterior- y se eliminaban los rasgos individuales que no fueran
pertinentes para la definicién de la categoria en conjunto. Se trata, pues, de ordenar
las propiedades en términos de importancia relativa para luego insertar cada
ejemplar en el lugar oportuno, en funcién del niimero y calidad de los requisitos que
satisfaga.

Por supuesto, no todos los terrenos son idéneos para este enfoque. Las
investigaciones dedican especial atencién a los fenémenos de percepcién --como el
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color-, las especies naturales o los artefactos. En otros dominios, el tratamiento fue
deficitario y los andlisis multiplicaron innecesariamente el modelo, llegando a
sobrepasar su version estdndar’. Ante tales deficiencias la teoria de prototipos
pareceria, mas que un prototipo de las teorfas sobre la categorizacién, un mero
ejemplar periférico.

4. PROCEDIMIENTOS DE MEDIDA CUALITATIVOS

La impronta cognitiva de los prototipos delataba un origen psicolégico que
la Lingiifstica habia rechazado como objeto de interés. Con esta desventaja inicial
s6lo se podria propagar al terreno gramatical apoydndose en un aparato formal muy
desarrollado, que encontré en la Teorfa de conjuntos borrosos.

En su larga andadura, la Légica clasica sorted toda imprecisién apelando al
principio del tercio excluso —tertium non datur—, que decidia los andlisis en favor
de dos valores bien establecidos, verdad y falsedad. Las zonas intermedias sélo
podian responder a la falta de rigor del lenguaje pero, a partir de las investigaciones
de Zadeh [1965], toma cuerpo una teorfa sobre la vaguedad capaz de superar el
estadio informal e intuitivo en que se hallaba sumida.

La hipétesis de Zadeh arranca de la constatacién de que, ante determinados
fenémenos, las técnicas cuantitativas resultan imposibles de aplicar, cuando no
abiertamente inadecuadas. La dnica alternativa pasarfa por desarrollar modelos
seménticamente poderosos, adoptando los mecanismos habituales del razona-
miento ordinario. Si en nuestras pesquisas cotidianas basta una caracterizacién
aproximada, bien podria ocurrir que algunos tipos de investigacién no reclamaran
una alta precisién numérica. Sus categorias serfan clases borrosas, para las que la
condicién de pertenencia no es un parametro binario al que se pueda responder s/
0 no, sino una matriz compleja. Como puede verse, el marco tedrico traza un
paralelo con la teorfa de conjuntos aunque el radio de aplicabilidad sea ahora
superior. Es decir, si las clases carentes de limites claros se consideran conjuntos
borrosos, los conjuntos definidos sélo podran interpretarse como una manifesta-
cién particular de aquéllos.

Como concepto basico, un conjunto borroso A se caracteriza por una funcién
I, (x) que calibra el grado en que el miembro x pertenece a dicho conjunto. Aunque

7 Vid. Lakoff [1986].
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no es imprescindible, |, (x) suele producir un valor situado en el intervalo [0,1],
donde O corresponde al rango de no-miembroy 1 al de completamente miembro. Al
asignar valores a los estados vagos, se corre el riesgo de crear precisién donde no
la hay, como en la perspectiva tradicional; un riesgo que la 16gica borrosa evita
primando el proceso seguido sobre el resultado numérico, o bien utilizando
etiquetas cualitativas. De acuerdo con ese patrén, el siguiente grafico expresa la
variable altura a través de una etiqueta —alfo—, dos conectivas —y, pero—y algunos
limitadores del tipo muy, bastante, mediano.

R T .

No alto No muy alto bastante alto medianamente alto  alto muy alto muy muy alto

Figura 4

Determinadas disciplinas precisan, desde luego, valoraciones exactas de los
datos empiricos, pero no es éste un requisito imprescindible y su generalizacién
provocaria una imagen deformada del conocimiento cientifico y una epistemo-
logia vulgar. La vaguedad elude aproximaciones escrupulosas y reclama especial
atencién al contexto, como puede apreciarse en Biologia o Quimica, en Ciencias
politicas y econémicas, en Sociologia, Psicologia, en el diagndstico médico o en la
gestién y el procesamiento de la informacién. En general, aparece en aquellos
campos donde el sistema es excesivamente complejo o mal definido para admitir
andlisis numéricos. Semejante perfil hace de la Lingiifsticaun claro candidato a esta
aproximacién.

Ademads de su fuerza para organizar distintos tipos de conocimiento o de sus
aplicaciones tecnoldgicas mds sofisticadas, otras razones avalan la representacién
de conceptos no-exactos mediante conjuntos borrosos. De entrada, es una teoria
rica en operaciones, que se adapta a los requisitos de las disciplinas y permite que
las propiedades matematicas, construidas para objetos ideales, se proyecten eficaz-
mente sobre objetos naturales o conceptuales. Por otro lado, sila Légica y la Teoria
de Conjuntos han proporcionado lenguajes convincentes para la ciencia natural,
cabe esperar que sus formulaciones mas amplias construyan modelos ttiles para las
ciencias no-exactas.
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5. LA PENETRACION DE MODELOS NO-DISCRETOS

Aungque prototipos y conjuntos borrosos hicieron del lenguaje uno de sus
instrumentos preferidos, no alcanzaron en Lingiiistica la repercusién que cabria
esperar. La penetracién de los modelos difusos —como en adelante denominaremos
a estas perspectivas no-discretas— se restringe a la vaguedad material del lenguaje,
la cual concierne a la sustancia del contenido, no a la forma. Por supuesto, cabria
plantearse si los escripulos del Estructuralismo merecian un precio tan alto como
eradesvincular la disciplina de otros estudios sobre el lenguaje. La respuesta ha de
ser afirmativa de tener en cuenta, ademas de la coherencia inevitable en el quehacer
cientifico, los escasos logros que, en un principio, se obtienen en esta direccién.

La teorfa de prototipos se vuelca sobre la Lexicografia, que concibe como
una faceta especifica del problema general que le compete: la categorizacién. Sus
argumentos giran en torno a la incapacidad para aprehender los significados de las
palabras desde rasgos semdanticos necesarios y suficientes. Ante aproximaciones
que definfan la forma bachelor (=soltero) mediante tres atributos: “varén’, ‘adulto’
y ‘no-casado’, Fillmore [1975] sefiala la existencia de ciertos individuos a los que
la palabra no se aplica aunque satisfagan los rasgos, como el Papa. No obstante la
critica de Fillmore puede ser asumida sin adoptar su prototipo socio-cultural de
soltero como el significado de esa forma 1éxica. De entrada, identifica una técnica
particular de descomposicién en primitivos con toda la Semantica precedente, lo
cual no es exacto®. Ademas, sélo demuestra la inadecuacién de ciertos atributos. Si,
en vez de ‘no-casado’, utilizara ‘gque pudiendo casarse no lo ha hecho o ha dejado
de hacerlo’ [Coseriu, 1990: 255], el andlisis seria mas atinado y no por ello habria
cambiado la técnica.

En otra famosa aplicacién de los prototipos, Coleman y Kay [1981] defien-
den que el significado intuitivo del verbo to lie (=mentir), algo como ‘no decir la
verdad’, resulta insuficiente puesto que los hablantes no aplican esta forma en caso
de mentiras inocentes o errores involuntarios ni en discursos metafdricos. Su
estudio experimental les lleva a considerar tres atributos simultdneos: ‘falsedad del
- discurso’; ‘conocimiento por parte del emisorde esafalsedad’ e ‘intenciondel emisor
de engafiar a su interlocutor’. En realidad, desde el punto de vista lexicografico,
mentir es no decir la verdad, la falsedad objetiva del discurso o la intencién del

8 La semdntica estructural no practicé descomposiciones como ésta. Los criterios analiticos y el
ejemplo bachelor en concreto proceden de la primera semdntica generativa (vid. [Katz y Fodor,
1963]), cuya divisi6én en trazos de significado minimos del tipo markersy distinguishers fue criticada
por el propio Chomsky.
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hablante forman parte de las condiciones objetivas del mundo o del c6digo moral
de una sociedad, no de sulengua. En todo caso, Coleman y Kay estarian demostran-
do justamente lo contrario de lo que pretendian: que es factible un andlisis discreto
del significado.

Los prototipos se empobrecen por atender sélo aspectos 1éxicos y de modo
bastante parcial®. Si se tratara de una verdadera teorfa sobre la categorizacién del
significado, incluirfa bajo su alcance unidades superiores. S6lo con una ampliacién
del modelo que modifique suimprontacognitiva podrd dar cuentade los fendmenos
gramaticales.

LaTeorfade conjuntos borrosos, por su parte, despertd mayor interés durante
los afios *60 y °70, cuando se estaban desarrollando sus fundamentos 16gicos. El
estudio de Lakoff sobre cercas semdnticas [1972], el operador & y la nocién de
nominalidad de Ross [1973] o 1a debatida cuestion de la gramaticalidad convierten
a la Gramdtica Generativo-Transformacional (GGT) en una buena receptora del
modelo. Sorprendentemente, a medida que las aplicaciones borrosas ganan terreno
en tecnologia o en otras disciplinas tedricas, la Lingiiistica arrincona lo que se
prometia como un fuerte cambio metodolégico.

Laexplicacién de este repentino rechazo hay que buscarla, en mi opinién, en
dos factores conectados. En primer lugar, la deteccién de la vaguedad en sf misma
no bastaba porque, en sentido estricto, no era un descubrimiento; la Semdntica
siempre la habia presenciadoy, tal vez por ello, su fundamento cientifico habia sido
bastante mas fragil que el de otras ramas de la Lingiifstica. Era preciso, ademads, un
modelo tedrico en donde cupieran los estados de cosas vagos. Ese modelo no existia
y, sin él, las aplicaciones borrosas al lenguaje resultaban completamente ajenas a
la disciplina, porque, para aceptar un método ajeno importa mds la adecuacién que
el hecho de participar de un objeto comun.

La vaguedad en si misma, por muy habitual que sea en el lenguaje, podria
carecer de toda repercusién sobre su sistemética. Alto, calvo o de mediana edad

® La clase bird, en su versién original en inglés [Lakoff, 1972] se convirtié en un ejemplo de
referencia obligada para estos temas. Los defensores de esta perspectiva suelen traducir precipitada-
mente bird como pdjaro. En espafiol existen dos términos que se ajustan a la designacién de bird: ave,
la clase reconocida por la Biologfa y pdjaro, procedente de una taxonomia popular. Asi que, cuando
se sitda el pingiiino en la periferia de los péjaros se obtiene un resultado extrafio en espaifiol: un
pingiiino no es en realidad un pdjaro porque no vuela, mientras que un murciélago lo es plenamente
por su capacidad de volar, aunque se trate, cient{ficamente, de un mamifero.
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—como otros ejemplos estudiados por Zadeh— poseen una gradualidad inherente
que los diferencia de los predicados de-si-o-no, pero eso no afecta a su comporta-
miento gramatical. Son, del mismo modo, modificadores de sustantivos y mantie-
nen con ellos relaciones que se expresan en la concordancia. En la gramatica del
espafiol alto se comporta exactamente del mismo modo que compostelano, cazador
omusulmdn.Y estd por demostrar que la gradualidad sea universal; la observamos,
v. gr., en espaiiol o en inglés pero es plausible que existan lenguas donde altura,
calvicie o edad se conciban como pardmetros discretos. La estructura lingiifstica
puede transparentar la gradualidad cognitiva pero no tiene necesariamente que
impregnarse de ella.

Encambio, los conjuntos borrosos hubieran podido sistematizar la gradualidad
del metalenguaje. Los desarrollos en esta direccién se complicaron con cuestiones
propias de la Sociologfa de la Ciencia. Su introduccién en Lingiiistica de la mano
de la GGT no propiciaria el asentamiento del cambio, ya que este marco no era el
mads proclive a la aceptacién de una vaguedad epistémica. En primer lugar, en GGT
no cabe hablar de grado de aplicacién de las reglas o de pertenencia a una categoria
gramatical. Las demostraciones de Lakoff [1972] o Ross [1972, 1973] superaban
con creces las posibilidades virtuales de la teorfa pues su pretensién, al fin, era
bloquear las derivaciones y limitar unas reglas que se habfan multiplicado innece-
sariamente; algo que podfan conseguir dentro del propio marco.

Laortodoxia generativadedicé alos conjuntos borrosos criticas contundentes
aunque no del todo fundamentadas: atentaban contra el mentalismo y se ocupaban
sélo de la «actuacion», asi que sus productos no eran lingiifsticos. En realidad, ni
lal6gica ni la gramdtica borrosas entran en el debate racionalismo/empirismo; se
podriacreer en categorias innatas pero de configuracién borrosa. La adscripcién de
sus resuitados a la actuacién es, todavia, mas peligrosa. El modelo chomskyano
plantea una dicotomfa tajante entre el conjunto de reglas abstractas que rige la
habilidad de los hablantes, su competencia, y el uso que hacen de ellas a través de
unalengua y enunasituacién determinada, laactuacion. En el primer caso, se alude
a la facultad lingiifstica previa a su materializacién en una lengua concreta, una
dimensién universal que queda convertida en el dnico objetivo de la Lingiiistica,
mientras la actuacién se plantea como pardmetro inferior. Ladistincién se relaciona
con dos métodos de trabajo. Los datos que interesan al estudio de la competencia
proceden de la introspeccién del lingiiista, que busca en su conocimiento de
hablante nativo el modo de hacer aflorar esas reglas. En una linea diferente, el
estudio de la actuacién supondria analizar un gran elenco de datos reales. Sin
intencién de insistir en una u otra via, lo cierto es que una gramética borrosa podria
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basarse en las intuiciones de los hablantes nativos y no en un corpus masivo, lo que
le permitiria salir ilesa de tales objeciones.

Mientras los dos modelos que hemos contemplado se debaten con las
dificultades de incorporar a la Lingiiistica perspectivas nacidas en otros dmbitos,
desde el seno de la propia disciplina se desafiaba también la categorizacién clésica.
A mediados de los afios *60, los lingiiistas del Circulo de Praga forjan una oposicién
tedrica, similar a la que gobernaba los prototipos, entre centro y periferia.

La periferia surge en los estudios fonoldgicos para dar cabida a determinados
fonemas que, por la inestabilidad de sus relaciones, no aparecen integrados en el
conjunto del sistema. Con las adaptaciones pertinentes, el concepto se exporta a
otros d&mbitos del estudio gramatical, para oponer el nicleo de las descripciones
—mas o0 menos sistemadtico— a casos de irregularidad, falta de productividad de los
mecanismos gramaticales y, en general a las variables excepcionales o eventuales.
En esencia, se asume que toda organizacién simétrica o uniforme del lenguaje es
falsa; frente a fendmenos bien caracterizados o de comportamiento regular, otros
se desvian de esa sistematicidad. Las periferias surgen en cuanto se haya asentado
un criterio de estructuracién y los lingiiistas de Praga evitan tomar decisiones que
no haya tomado el lenguaje mismo?°.

La ductilidad del planteamiento proporciona un proyecto global apto para la
teorfa linglifstica y para la manipulacién de datos idiométicos porque el par centro/
periferia, instalado por primera vez en el plano de la forma, es un universal de las
lenguas. Pero, tal y como se perfila, parece una mera concesidn a la continuidad en
medio de un entramado discreto. Si los dos polos no se acompafian de medidas que
calibren su gradualidad, la diversidad de comportamientos que pueden acoger en
su interior los aboca a una proliferacién de estadios intermedios'!.

19" A pesar de que nunca aluden a los trabajos contemporaneos de Zadeh, también los lingiiistas
de Praga pretenden formalizar sus resultados, segin se desprende de las declaraciones de Leska [1966:
541:
L’analyse effectuée peut fournir une base pour I’introduction d’une mesure adéquate de ces
réalités, mesure qui permettrait de classer les différentes caractéristiques (d’aprés la
caractéristique numérique il serait facile de différencier ce qui se rapproche du centre et ce
qui s’éloigne du centre), en rendant plus précis le tableau d’ensemble et en permettant
également la comparaison entre différentes langues.

1 La oposicién Centro/Periferia fue, asi, absorbida por la lingiiistica discreta como un mecanismo
cémodo para explicar ciertas discordancias de los sistemas. Sin embargo, el interés del Circulo de
Praga por graduar la pertenencia de los conceptos a uno u otro &mbito no fue siempre mantenido con
rigor por sus sucesores.
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En todo caso, la principal aportacién de las visiones difusas a la Lingiifstica
consistié en mitigar las fronteras categoriales. Desde esta base comuin, sus herra-
mientas fueron confundidas y, al final, completamente asimiladas. Como los
prototipos organizaban las categorfas por la similaridad de cada miembro respecto
a un ejemplar estereotipado, la cuestion de la pertenencia no exigia una respuesta
precisa. En la versi6n estdndar de la teorfa, cuanto mds préximo esté un ejemplar
al prototipo, mayor serd su grado de pertenencia, es decir, un gorrién perteneceria
al conjunto de las aves en mayor medida que un pingiiino y eso implica, de algtin
modo, que es més ave que un pingiiino. La prototipicidad se estaba confundiendo
con la vaguedad categorial: los pingiiinos no serdn aves prototipicas pero por eso
no lo son menos, pues no existen, de hecho, aves al 30% o al 70%. La cuestién de
la calidad de miembro en una categoria y su situacién dentro de ella no pueden
identificarse.

El lenguaje ofrece dos tipos de vaguedad'. El primero surge cuando las
unidades lingiifsticas remiten a clases para las que la condicién de pertenencia es
gradual, como los adjetivos calvo o alto. El segundo tipo procede de la vigencia de
varios factores simultaneos para definir la pertenencia, al estilo de lo que ocurre en
ave. En ambos, las clases son conjuntos borrosos, cuyos miembros se calibran en
elintervalo [0,1] o con etiquetas cualitativas que sefialen su orden en la escala. Una
vez realizada la asignacién, aparecen efectos prototipicos: un hombre de 1.85 es
mejor ejemplar del conjunto de hombres altos que uno que mida 1.74 y las aves
voladoras son mds representativas que pingiiinos o pollos de corral. El asunto se
cierne en torno a la nocién psicolégica de representatividad, porque cualquier
organizacién de individuos en un conjunto produce ejemplares mejores y otros
discutibles.

Sin embargo, también se siguen efectos prototipicos de entidades precisas.
Lakoff[1986] maneja el prototipo de madre que, yaseabiolégica o adoptiva, remite
en su analisis a un ama de casa. No se puede hablar, sin embargo, de gradualidad
inherente al concepto —o se es madre o no se es, sin que quepan estadios inter-
medios— y ni siquiera confluyen varios criterios en cada tipo de los posibles. Po-
demos trazar, entonces, una diferencia fundamental entre las dos aproximaciones:

12 Neustupny [1966: 43] sefiala ya dos tipos de vaguedad, aunque no coinciden totalmente con los
que aqui se sugieren. Para este autor la vaguedad del discurso -»cases of a single symbol (word)
describing a series of similar objects»- se opone a una vaguedad sistémica entendida como «problem
of classing a definite (linguistic) unit of lower order with definite more general (linguistic) units of
a higher order».
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los prototipos constituyen una visién intuitiva de la realidad y su conformacién; los
conjuntos borrosos proporcionan un tratamiento formal de la vaguedad.

6. CARACTERIZACION DEL MODELO DIFUSO EN LINGUISTICA

Unade las corrientes mds fructiferas de la Linglifstica actual ha reavivado el
viejo asunto de los universales. Las investigaciones en esta linea agrupan las
lenguas del mundo en estructuras tipolégicas, un estilo de filiacién que relaciona
las soluciones dadas a problemas gramaticales concretos.

También la GGT se habia ocupado de los universales, aunque con puntos de
partida bien diferentes. En la versién chomskyana algunos principios abstractos
comunes a todos los seres humanos rigen la facultad lingiiistica, como las demas
capacidades cognitivas, e intervienen en la adquisicién de una lengua concreta. Por
su cardcter mentalista, estos universales del lenguaje podrian apresarse desde
cualquier lengua que, al ser humana, participaria necesariamente de ellos. En la
perspectivatipolégica, en cambio, se trata de universales de las lenguas o variables
estadisticamente mayoritarias que éstas comparten, a pesar de sus divergencias
geneald6gicas o del alejamiento geografico y cultural de las comunidades en que se
desenvuelven. El acopio de gran cantidad de datos servird para corroborar expe-
rimentalmente las hipétesis formuladas y, por via inductiva, permitird inferir
nuevos parametros tedricos.

Como es obvio, para establecer conclusiones de gran alcance, que engloben
la mayoria de las lenguas, los conceptos gramaticales han de definirse con criterios
mds amplios. En principio, convenia limar los efectos de inconmensurabilidad
entre los paradigmas lingiiisticos pero, sobre todo, el modelo deberfa liberarse d
descripciones demasiado apegadas a una lengua concreta. En francés, por ejemplo,
el Sujeto se define por su posicién relativa en la cldusula y la concordancia en
nimero y persona con el predicado, mientras en espafiol no requiere tales carac-
teristicas porque el verbo lleva marcas que delatan su presencia implicita y, en latin
o aleman, la concordancia se suple con el uso del caso nominativo. Para eliminar
esta variabilidad, Keenan [1976], en un trabajo de gran importancia en la historia
de la Tipologfa, formula criterios con que detectar sujetos en entornos semanticos
bésicos, al margen de que se materialicen con una marca de caso, una posicion, un
comportamiento transformacional o una propiedad semdntica especifica. Como
resultado, algunos sujetos cumplen en mayor medida los requisitos porque la
subjetividad es un problema de grado [1976: 91]. Aunque no proceda aqui detallar
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cuiles fueron sus criterios, si cabe insistir en que ninguno de ellos era exclusivo o
imprescindible, toda vez que ser sujeto habia pasado a ser una cuestién relativa.

En contradel Estructuralismo, la perspectiva tipoldgica acoge rasgos sustan-
ciales como base para sus descripciones. Una linea denominada natural alude a la
versatilidad de las lenguas para codificar matices de la realidad. Como ejemplo
podria aducirse la oposicién animado/inanimado o la alta frecuencia de primera y
segunda personas en el discurso, debida a la preferencia que los seres humanos
mostramos por hablar de nosotros mismos. Asi, la naturaleza escalar de ciertos
4ambitos, como el tiempo, presiona a las lenguas para distinguir grados que cubren
desde el pasado remoto hasta el futuro improbable y lejano. Una vez asentadas esas
diferencias, el sistema verbal se convierte en vehiculo idéneo para expresar otras
nociones ligadas de algin modo al tiempo; se ha producido una traslacién
metaférica®. Efectos iconicos de este tipo se manifiestan, a veces, con mecanismos
gramaticales mixtos. En la tradicién discreta un acto de habla se catalogaba como
declarativo cuando enunciabaun mensaje, como imperativo siafiadiaalainformacién
un matiz de mandato y, como interrogativo, si el mensaje era, en si mismo, una
peticién de informacidn. Sin embargo, cada categoria parece ser un estadio dentro
de un continuum gradual de este tipo:

PROTOTIPO IMPERATIVO
o )
a) iCierra la ventana!
b) iPor favor, cierra la ventana!
¢) Cierra la ventana ;quieres?
d) (Querrfas cerrar la ventana?
e) ;Te importaria cerrar la ventana?

f) ;Cerrarfas la ventana?

g) (Hay por aqui una ventana?
) | ©
PROTOTIPO INTERROGATIVO

Figura 5

13 Para la traslacién metaférica de los contenidos temporales vid. Silva-Corvalan [1985] o
Fleischmann [1989]. Los efectos ic6nicos de la modalidad (infra) se han tomado de Givén [1986].
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Frente a los extremos de la serie, que corresponden a actos de habla
prototipicos, los puntos intermedios, como (c), demuestran su condicién vacilante
en la connivencia de dos modos de expresidn bien caracterizados: forma verbal en
imperativo y entonacién interrogativa. La serie ilustra también la gradualidad de un
concepto metalingiiistico. Los usos convencionales indican que muchas preguntas
no son mds que o6rdenes mitigadas por la cortesia, de forma que (g) podria
interpretarse como una construccién eufemistica donde el emisor sélo estuviera
expresando el deseode cerrar la ventana con una formulacién que atenda toda carga
imperativa.

De este modo, la Tipologia revaloriza el concepto de prototipicidad, hasta
ahora limitado a teorias que trabajaban con estructuras ideales. Al trasladarse al
terreno gramatical, los estereotipos culturales dejan de funcionar: se puede buscar
una huella cognitiva para representar el prototipo de vehiculo, ave o madre pero no
para complemento directo, modalidad interrogativa o adverbio de lugar. Asi que
la similaridad ha de articularse sobre otros factores, fundamentalmente frecuencia
e integracién discursiva.

La frecuencia supone que el prototipo de una nocién gramatical ha de
representarse con su exponente mds habitual en una lengua, siempre que sea
suficientemente neutro, es decir, se halle desprovisto de otros valores. Asi en
espafio] el complemento directo (CDIR) prototipico carecerd de preposicién pese
a que existan CDIRs con marcaa.

La integracién en el discurso viene a demostrar que las caracteriza-
ciones gramaticales abstractas resultan parciales. Identificarel prototipo de nombre
con la forma que designa un objeto tangible y el de verbo con la que expresa
una accién efectiva no bastaria. Aunque esa caracterizacién bésica tenga cierto
sustento, los estudios tipolégicos [Hopper y Thompson, 1984] subrayan que, en
realidad, el nombre prototipico introduce un participante en el discurso; y el
verbo expresa lingiifsticamente la produccién de un suceso. Al otro extremo de la
escala, las formas que no se integran en el discurso, no toman los morfemas
que corresponden a su clase morfoldgica. Por eso los segmentos de un nombre
compuesto no reciben ambos la marca de plural que poseerian de ser indepen-
dientes —decimos bocacalles y no *bocascalles— y los predicados nominales
aparecen sin determinacién en muchas lenguas —Juan es (*un) profesor—.
Paralelamente, los verbos reducen las oposiciones temporales y aspectuales
para expresar irrealidad —Ojald estuviera hoy/mafiana en la playa— y pier-
den completamente sus marcas cuando se nominalizan -La fabricacidn de
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metal. En ninguno de estos casos se trata de nombres o verbos tipicos puesto que
los primeros no introducen una entidad y los segundos actualizan sucesos carentes
de produccién efectiva.

Con principios similares, otros conceptos renuevan sus formulaciones, casi
siempre por interseccién de varios pardmetros definitorios. Es €ste el caso de las
estructuras transitivas [Hopper y Thompson, 1980; Givén, 1986] o ergativas
[Comrie, 1978], del tépico [Li y Thompson, 1976] o el Objeto [Plank, 1984], por
citar los mds representativos. La ausencia de fronteras seguras origina conceptos de
cufio borroso como la categoria imprecisa propugnada por Dahl [1985]". Sin
embargo, rara vez estos trabajos estipulan los criterios metodol6gicos con que
trazan sus propuestas. Se dirfa que es tan urgente la necesidad de apelar a la
continuidad, que no hay tiempo para entrar a debatirla: su presencia se impone con
el uso y, suponiendo una rédpida aceptacién, se omite cualquier referencia teérica
al respecto. Las aproximaciones se refieren, mezcldndolos, a procedimientos
surgidos en la teorfa de prototipos y a técnicas de analisis llegadas de los conjuntos
borrosos.

Los c6digos son tanto més precisos cuanto mayor sea la biunivocidad entre
sefial y mensaje —grosso modo, entre significante y significado— pero la adjudica-
cién de una sefial inequivoca a cada variacién del contenido resultaria antieco-
némica. Ello explica ciertas deficiencias del lenguaje natural, como generalidad o
ambigiiedad que, por otra parte, pueden solventarse siempre afiadiendo mds
informacién. La vaguedad, en cambio, es un tipo de imprecisién resistente al
andlisis porque procede de los propios estados de cosas, no de nuestra dificultad
para categorizarlos.

Como ya se ha sefialado, la vaguedad afecta al lenguaje y su estudio podria
generar proyectos en Lingiifstica Aplicada o productos informaticos. Pero, ademds,
la Lingiifstica debe afrontar la vaguedad epistémica o del metalenguaje que cubre

14 Trasla nominalizaci6n, el sustantivo deverbal mantiene la propiedad de regir un argumento pero
con marcas propias de su nueva categorfa, como son la preposicién de en espafiol y la preposicién of
o0 el genitivo sajon en inglés.

s By an imprecise category I mean acategory which cannot be defined in such a way that forevery
member x of its domain [...] the definition determines a truth-value to the statement that x belongs to
the category in question. Instead, even if some members of the domain fall under the category and
some clearly do not, there is an imprecise category, a zone in the middle where memberships is not
clearly defined. [Dahl, 1985: 3]
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su aparato conceptual. En este nivel, la aplicacién de un modelo difuso enlaza la
disciplina con otras facetas del conocimiento.

La vaguedad metalingiifstica surge alli donde las clases se caractericen
regularmente por un buen nimero de rasgos simultdneos y no por uno solo. Este
primer requisito, la complejidad de las entidades vagas, selecciona el dmbito de
accién del modelo, puesto que cuando la adscripcién a una clase es automadtica,
los resultados coinciden con tratamientos discretos. En otras palabras, el es-
fuerzo tedrico que esta innovacién reclama no se justificaria si todas las enti-
dades del universo en consideracién se definiesen con un solo rasgo. Pero pueden
existir clases complejas nitidamente separadas entre si, sin elementos margi-
nales entre ellas. La vaguedad precisaria, pues, una disposicién asimétrica de esos
rasgos definitorios, de forma que los atributos de una entidad no coincidan
completamente con los de la clase que le corresponde, sino que remitan a otras
clases's.

De este modo, un concepto gramatical como Complemento directo (CDIR)
se define con rasgos del tipo [+objeto], [+controlado], [+individualizado]. En la
estructura llevamos un paquete al hospital, un paquete responde a esa caracteri-
zacién y, por tanto, se asigna inequivocamente a la clase de los CDIRSs. Pero, en
llevamos a una persona al hospital, algo ha cambiado: aunque a una persona
continda siendo un constituyente individualizado, no se trata ya de un objeto y el
control que el agente puede ejercer sobre él es relativo. El espafiol codifica esas
alteraciones con la presencia obligatoriade la preposicion a. La duda radica habida
cuenta de que la misma apariencia corresponde a una clase distinta, la del
Complemento Indirecto en llevar algoa alguien. Es posible que la preposicion sélo
marque el cambio de animacién del referente pero, incluso en ese caso, parece
mediar una diferencia de grado. Por otra parte, el estudio de los cliticos que actian
como marcas de esos complementos apunta que, al margen de la asignacién que les
corresponda en la teoria, los hablantes distinguen entre lo llevé al hospital y le llevé
al hospital. El uso de lo implica un complemento altamente controlado por el
agente, bien porque se trate de un objeto, bien porque el discurso lo actualice como
tal. Asf, un efecto icénico permitirfa que en determinadas circunstancias —para ser
coherentes con el ejemplo, a causa de una enfermedad-, un individuo humano se
codificase como objeto—. Le, en cambio, se usaria en usos de cortesia —le llevé al
hospital a usted— o cuando la entidad no se sujetara a control alguno Le llevé al
hospital en mi coche, no estaba enfermo.

S Vid. fig. 2.
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La asociacién de Complejidad y Asimetria, en casos como éste, puede
subsanarse con un tratamiento jerarquizado de los rasgos, es decir, con un relato de
prioridades que los organice como fragmentos de un universo mds amplio. Al
establecer niveles de andlisis, se sortean imprecisiones que suelen asociarse a la
vaguedad y se considera la importancia relativa de los rasgos. La ordenacién
responde a una estructuracién prototipica, segiin los aludidos criterios de frecuen-
cia e integracién en el discurso. En el trayecto, las propiedades observan una
escalaridad progresiva, una gradacién susceptible de manifestaciones diversas. Los
grados de pertenencia a cada clase pueden ilustrarse con distintos tipos de CDIR
asociados al verbo PONER.

- En Puse un libro sobre la mesa, un libro responderia al prototipo de
CDIR ya que se trata de un objeto tangible, individualizado en el discurso
con el determinante y que el sujeto animado, yo, puede controlar total-
mente.

- En Puse atencion al asunto, el candidato a CDIR, atencién, carece de re-
ferencia y, por tanto, no actualiza una entidad en el discurso. Ello explica
un comportamiento sintdctico diferente del prototipo, como la incom-
patibilidad con los determinantes (* Puso la atencion). Al no verse sufi-
cientemente individualizado, ese CDIR se incorpora al predicado para
constituir un compuesto verbal sinénimo, no ya de PONER, sino de
ATENDER.

- BEn Las gallinas ponen se diria que un CDIR -presuntamente huevos- se ha
omitido por consabido. El conocimiento del mundo penetra en la
estructuracién lingiiistica porque el receptor es capaz de recuperar la
informacién relativa al CDIR, algo que no ocurria en los ejemplos anterio-
res (*Puse al asunto, * Puse sobre la mesa).

La alternancia Puse al nifio/el nifio en la cuna muestra dos interpre-
taciones distintas que se asocian a un miSmo esquema Sintictico y a
idénticas formas léxicas. Parecerfa que el hablante maneja recursos
comunicativos para actualizar un mismo objeto como més o menos
controlado, segin sus propésitos y la perspectiva que adopte ante el
mensaje. La resistencia del CDIR animado al control del agente se
acusa en traslaciones metaféricas del tipo Poner a alguien en tal situa-
cion.
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CENTRO
)
a) Poner ATENCION
b) Poner UN LIBRO en la mesa +referencia b
c) Poner HUEVOS " +control . \
d) Poner A ALG_UIEN en un apuro ©
¢) Poner UN NINO/A UN NINO en un sitio .
-(®
+referencia .
d
-control
() = Desviaciones por efecto del discurso
~
-referencia = b a
(-control)
-)
PERIFERIA

Figura 6

a) Objeto desviado del prototipo por incorporacién al predicado: Poner
atencion.

b) Objeto prototipico: Poner algo en un sitio.

¢) Omisién de un objeto similar a (b) y consiguiente devaluacién de su
prototipicidad: Poner (huevos).

d) Objeto desviado del prototipo por la incapacidad del agente para contro-
larlo: Poner a alguien en tal situacion.

e) Objeto de condicidén vacilante, entre (b) y (d), por efecto del discurso:
Poner un nifio / a un nifio en un sitio.

De este modo, se considera una gama, amplia pero finita, de variantes que,
aun alejandose progresivamente del prototipo de CDIR, pertenecen a la categoria
en alguna medida. La estratificacién no precisa moldes fijos pero, evidentemente,
existen distintos grados de pertenencia que podrian calibrarse con herramientas
borrosas. Sé6lo asi se evita caer en el extremo opuesto y dejarnos deslizar en el
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atractivo tobogdn de la continuidad. Que los conceptos lingiifsticos sean vagos no
significala ausencia de extremos para la trayectoria en que se proyectan: al no haber
tenido en cuenta las transiciones, la visién de 1a Lingiiistica tradicional fue sesgada,
probablemente incompleta pero no errada de raiz. Hace tiempo que en Lingiiistica
se viene gestando este cambio metodolégico. Etiquetas como indeterminacion,
potencialidad, matiz en vez de oposicién, caso-limite, combinacion, vacilacion,
gradacion o continuidad se han asentado ya en la bibliografia y no conviene dejar
que proliferen sin extremar los cuidados tedricos.

7. CONCLUSION

La vaguedad de los conceptos lingiiisticos resulta especialmente persistente
porque afiade a su imprecision intrinseca la pluralidad de soluciones que documen-
tan las lenguas humanas. Para obtener rendimiento de ella es necesario contar con
herramientas depuradas que permitan reorganizar el entramado teérico. La Tipologia
lingiiistica parece el marco apropiado para ampliar la perspectiva tradicional, si
bien no basta con adoptar la versién ingenua de los prototipos cognitivos. La
solucién pasa por combinar la Teorfa de Conjuntos Borrosos con una articulacién
prototipica, un modelo ya existente en Légica.

Laconfecciénde una Lingiiistica no-discreta repercutiria, por su parte, sobre
el propio modelo difuso. La Teoria de Conjuntos Borrosos ha centrado sus logros
en aplicaciones experimentales, que cubren un espectro variado de campos. Por su
dimensién empirica, la Lingiiistica no permanece al margen de este interés y el
propio Zadeh se ha ocupado de ciertas facetas del lenguaje con vistas a su gestién
automdtica: la Inteligencia Artificial, como las demds Industrias de la lengua,
precisan conceptos permeables que puedan resolver sus aplicaciones. Pero aunque
la Tecnologianos deslumbre, la dimensién tedrica de la Ciencia, previa a cualquier
utilidad, ocupaun lugar privilegiadoenel pensamiento humano y, en esta via, prima
laadecuacién. La Lingiifstica permitiria medir los alcances de esta nueva perspectiva
a salvo de la premura que la tecnologia suele imponer. Ni siquiera la naturaleza
formalizada del modelo, operaria en su contra, de acuerdo con las indicaciones de
Bunge[1967: 134}:

El progreso de la ciencia ha dependido en gran medida de la capacidad de
aprovechar conceptos potentes y desprovistos de contenido empirico, espe-
cialmente los que se encuentran ya listos para el uso en la légica y en la
matematica. [...] la teoria de conjuntos, la teoria de reticulos y otras teorias
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matemaéticas cualitativas (no-numéricas), suministran el esqueleto formal
propio de la sistematica [...].

Aunque las hipétesis nacen en un marco disciplinar se expanden luego fuera
de su contexto originario siempre que resulten fecundas y puedan ser asimiladas por
otras teorfas. Por ello, no es extrafio que el modelo borroso pueda servir como
Programa de Investigacién en Lingiifstica. La polémicaestd servida y es de suponer
que no se implante sin debate. En todo caso, los criterios para decidir la adecuacién
de un modelo deben ser metodolégicos: coherencia, simplicidad, economia y
capacidad de proyeccién sobre los datos. No es necesario asumir que sea €sta la
tinica y mejor teorfa para tratar los hechos de lengua; basta con que su cohesién
interna invite a apostar por el cambio. Después, como cualquier otra teoria, habré
de sujetarse a procesos de verificacién experimental y a las consecuentes modifi-
caciones usuales en la investigacién cientifica.

El objetivo del cambio metodoldgico es, al fin, bien simple. Los principios
de actuacién borrosa deben fomentar modelos mds coherentes, que armonicen con
nuestras predicciones tedricas y se adapten, fielmente, a la complejidad de las
lenguas. En mi opinién, la investigacién lingiifstica se enriquecerfa fomentando
una 6ptica continua de sus primitivos, hecha de clases borrosas y proyecciones
graduales. Es probable que acogiendo en su seno la vaguedad obtenga conceptos
fecundos, que le permitan, no ya dar la respuesta correcta, sino algo de més valor:
formular la pregunta adecuada.
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1. INTRODUCCION

El objetivo de este trabajo es el incorporar la teoria de los conjuntos borrosos
al campo financiero y, mas concretamente, a la inversién financiera; campo éste
dltimo en el que no existen aplicaciones.

Dentro de este objetivo intentaremos abordar dos aspectos que consideramos
importantes;

1. Incorporar la metodologfa de los conjuntos borrosos a las decisiones de
fndole financiero.

2. Evaluar la operatividad de la teoria de los conjuntos borrosos en las
aplicaciones financieras.

Para alcanzar dicha meta hemos considerado oportuno dividir el trabajo en
tres partes. En la primera se introducen los conceptos que consideramos esenciales
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de la teoria de los conjuntos borrosos. La segunda parte se dedicard a la aplicacién
de la teoria a la seleccién de una cartera de riesgo para el caso particular de dos
activos financieros bajo borrosidad. Por tltimo, en la tercera parte se desarrolla una
aplicacién préictica.

2. FUNDAMENTOS TEQRICOS

Sea E el espacio universal y A un subconjunto de E, tal que A c E. Se de-
nomina «funcién caracteristica de A» a la funcién que toma el valor 1 para todo
elemento de A, x€ A; y el valor O para aquellos elementos x, tales que xg A.

Si representamos por LL,(x) la funcién caracteristica de A, tendremos que:
Ua(x)=1 sixeA
wx)=0 sixgA

Esta definicién se corresponde con la definicién de conjunto ordinario o
nitido, en el cual se da la dicotomia entre la pertenencia estricta y la no pertenen-
cia.

Zadeh generaliza la nocién de conjunto a la de conjunto borroso en el cual
la pertenencia al conjunto no es dicotémica. De esta forma, un conjunto borroso A
en E se caracteriza por una funcién de pertenencia |1, (x) (denominada caracteris-
tica en los nimeros nitidos) que asocia, con cada elemento de E, un nimero real en
el intervalo [0,1], tal que el valor de i, (x) representa el grado de pertenencia de x
en A.

u,:E—[0,1]
X = L, (%)

Por tanto, dado un subconjunto borroso A, cualquier elemento de E puede
pertenecer a él «un poco», «bastante», «intensamente», etc. En consecuencia, para
definir correctamente un conjunto borroso, es necesario utilizar pares de valores,
donde el primer término represente el elemento del conjunto considerado y el
segundo, 1, (x) , la intensidad con que tal elemento pertenece al conjunto en
cuestién:

A= {(x 1,00}
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Siguiendo a Kaufmann y Gil Aluja [1986], un nimero borroso puede
interpretarse como una generalizacién de los intervalos de confianza!. De esta
forma, un nimero borroso se halla formado por una secuencia finita o infinita de
intervalos de confianza con las siguientes propiedades:

1. Se asocia a cada intervalo de confianza en la secuencia un valor o € [0,1],
de tal manera que dos intervalos de confianza diferentes no pueden tener
el mismo valor ¢. Este valor se llama nivel de presuncién.

2. Se designa por A_=[a,, a,*] el intervalo de confianza de nivel a. Se
debe cumplir:

(<my=(A,cA);, oo €[01]
Dicho de otro modo : los intervalos de confianza deben encajarse,
estrictamente o no, los unos con los otros.

3. Existe un intervalo, y sélo uno, que puede reducirse a un real dnico (fi-

gura 1).
A Q
1.04- - -
1_a,
0.5
e
00 >
alo %

Figura 1. Definicién de nimeros borrosos.

! Definiciones mds generales se pueden encontrar en Buckley [1987].
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Existe una segunda forma de definir un ndmero borroso a partir de los
conjuntos borrosos. Supuesto el conjunto de los niimeros reales R, un subconjunto
A de R puede definirse utilizando la funcién caracteristica:

w0 € {0,1)
como ya se ha indicado.

Si efectuamos la modificacién para que la funcién caracteristica tome
valores en el intervalo [0,1], lo que hacemos es modular el grado de pertenencia.
Para definir un niimero borroso en este sentido, serd necesario definir la convexidad
y normalidad del subconjunto A.

1. Un subconjunto borroso A — R es convexo si y sélo si cada «intervalo de
confianza de nivel o', que no tiene por qué ser un intervalo en sentido
estricto, €s un conjunto convexo:

> v )
= g,

—

K
m

A — v i1 (v
A= (x5,

es decir, es un intervalo cerrado de R.

2. Un subconjunto borroso A c R es normal si:

Voep®=1

xeR

Es decir, el madximo de p,(x) Vx € Rees 1.

Resumiendo lo expuesto, se puede definir un nimero borroso en R como
un subconjunto de R que es convexo y normal (figuras 2, 3 y 4).

Ya hemos dicho que la funcién de pertenencia expresa la intensidad con que
los elementos de un subconjunto borroso pertenecen a él. Sus valores se interpretan
también como la compatibilidad de x con el concepto que se representa por el
conjunto borroso [Kaufmann, 1977], o como la «complacencia de aceptar» que el
elemento x satisface las condiciones necesarias para pertenecer al conjunto borroso
[Bellmann y Giertz, 1973].

Uno de los mayores problemas que plantea la teorfa de los conjuntos
borrosos es el de como estimar las funciones de pertenencia. Es en este punto donde
se han concentrado las mayores criticas sobre la teorfa, fundamentalmente desde la
perspectiva bayesiana [Stallings, 1977].
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]
l\ Figura 2. Conjunto borroso
J »  convexo (no normal).

X -

Figura 3. Conjunto borroso
. (normal).

X

Figura 4. Conjunto borroso
»- CONvexo y normal.

X
279



Estudios de légica borrosa y sus aplicaciones

Es cierto, como sefialan Watson y col., [1979], que «la cuestién de cémo
valorar estos grados de pertenencia ha recibido sorprendentemente poca atencién
en la literatura»; pero no estd en consonancia con el cuerpo doctrinal de los
conjuntos borrosos el preocuparse demasiado por la precisién de estos nimeros.
Existe una serie de procedimientos que permiten elegir la funcién de pertenencia,
sin embargo escaparia al objetivo de este trabajo entrar en la consideracién de cada
unode ellos. No obstante, podemos sefialar como més idéneos paralas aplicaciones
de indole financiero los desarrollados por Saaty [1978] y Dinh [1984].

Otro aspecto a considerar es el relativo a la forma de las funciones de
pertenencia. Tedricamente las formas que pueden adoptar las funciones son
infinitas. En la obra de Kaufmann sobre introduccién a los subconjuntos borrosos,
se pueden encontrar las mas usuales” [Kauffmann, 1977]. Por su interés en nuestra
investigacién nos vamos a detener en la funcién de pertenencia triangular.

Un numero borroso triangular est4 caracterizado por tener una funcidn | tal
que:

A =[(a,a)xa+a,(a-a)x0+a] ae[01l]

O también, utilizando la funcién de pertenencia:

[ 0 six<a,
X—4a .
31aleSa2
a,—4,
Vxe R HA(X)—'—{
-X + a, _
51a2SxSa3
a, —a
3 2
\ 0 sia, X

2 La utilizacién de la funcién de pertenencia triangular es la més usual dentro del campo de las
aplicaciones econémicas por su sencillez y flexibilidad en la resolucién de problemas. Funciones
alternativas pueden verse en Li Calzi [1990].
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Unnimero borroso triangular puede representarse perfectamente por los tres
valores asociados a, , a, y a,. Por tanto, podrd definirse por [Kaufmann y Gupta,
1986]:

A=(a,a,a ) paraa,a, a,€ Rya <a,<a,

3. LA SELECCION DE CARTERAS BAJO BORROSIDAD

A efectos expositivos vamos a considerar uno de los casos mds sencillos de
delimitacién de la frontera eficiente; para ello, partiremos de los siguientes
supuestos: —

1. Se analizan dos activos financieros de los que conocemos su rendimiento
esperado y su riesgo asociado (R, , G,); asi como la covarianza asociada

2. Existe una tasa de interés sin riesgo R, para préstamo y endeudamiento.

3. Se permiten las ventas en descubierto.

Figura 5
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La derivacién de la frontera eficiente bajo estos supuestos nos conduce a la
seleccién de la combinacién G (figura 5) de activos con riesgo, que se obtiene
maximizando la pendiente que, partiendo de R, , se hace tangente a la curva que
representa las combinaciones eficientes de los activos con riesgo A'y B [Elton y
Gruber, 1984].

Para la determinacién de la cartera G bastara con maximizar la funcién
objetivo:

Max | 6= —— |, sujeta a la limitacién in =1, con G,= szn * X, % O
i a b

donde:
Rp=Ra X +R o« x, =R «x + R «(1-x);
R, es igual a la tasa de interés sin riesgo;
o_es ladesviacién tipica de las carteras eficientes formadas al combinar los

titulos A y B.

La solucién, segiin se puede demostrar [Elton y Gruber, 1984], se encuentra
al resolver el sistema de ecuaciones:

R -R=Z x0,+Z %0,
R -R=2Z x0,+7Z %0,

donde Z y Z, son variables intermedias que permiten calcular las proporciones a
invertir en A y B a través de la relacién:

X =ZNZ +7)yx,=ZJZ, +Z)

Consideremos ahora que el tipo de interés para préstamo y endeudamiento
es un mimero borroso triangular al que est4 asociado una funcién de pertenencia
que:

1. Es continua.

2. Estd normalizada; es decir3x e R/ pu(x) = 1.

3. Esconvexa;six,ze Rey e [x,z] se cumple que lL(y) = min {|(x), i(z)}.
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Un conjunto de o - nivel K, vendrd expresado por un intervalo de confianza
que denominaremos:

K*=[i*, s%]
Es facil comprobar que este intervalo se puede expresar en funcién de o:
K*=[i*, s*] = [i+(m-1) * O, s-(s-m) % &] para oe € [0,1].

Porconsiguiente, si sustituimos la tasa de interés sin riesgo por tasas borrosas
en la determinacién de la frontera eficiente, tendremos que la determinacién de la
cartera de riesgo consistird en obtener:

Rp —R® a

Max| ————— |, sujeto a in =1

. o, f

(R - [i%, s

p .
Max|—— |, sujetoa in =1
9] i
L P

lo que nos vaa permitir calcular los niveles de rendimiento y riesgo asociados a cada
nivel a; es decir, para cada nivel o podremos determinar el intervalo de variacién
asociado a la cartera de riesgo, y que cada inversor deberd combinar con el activo
sin riesgo de acuerdo con sus preferencias.

Partiendo del problema anterior que nos permite sensibilizar los resultados
para cada o, podriamos plantear el problema de seleccién de la cartera de riesgo en
los siguientes términos:
siendo o € [0,1], tendremos que obtener:

Rpa — Rf[l
Max — | sujeto a in =1.

Siguiendo el modelo de Zimmermann [Zimmermann, 1984], la solucién
precisard resolver:

R+m-Dsxo-G+(m-1)«a
D Max ps , sujeto ain =1

P
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R+ (m=s8)x 0~ (s+(m—8) =0

) Max S , sujeto a in =1
P 1

Por tanto, estaremos ante dos soluciones Z," y Z,".

Para cada z," fijamos una w,, tal que w, < w/", parai =1, 2, que se correspon-
derd con un hiperplano I, a partir del cual la funcién de pertenencia empezard a no
ser nula. La eleccion de ese w, evidentemente es arbitraria, pero puede ser justifi-
cada en determinados casos por la naturaleza del problema. Puede considerarse
como el limite de sacrificio que se aceptaria por anticipado, para desviarse de la
solucién 6ptima en relacién al criterio.

Las w, pueden venir dadas, por ejemplo, a través de un porcentaje w, /z, o
bien (z,-w )/z.

La funcién de pertenencia de cada z, serd entonces:

u(B)=0 si<w, i=1,2
z" B
A=1-_— ' siw<B<z’
Zi*—-wi
h=1 sizi*SBi
o bien:
( ne)=0 sip,sw,
Zl*—‘Bl . .
A=1— —— 51WISB]_<‘Zl
Zl*—wI
\ }\’:1 SiZI*SBl
[(1@)=0 i B,< W,
}\’ 1 Z2”‘*—B2 . <B < .
=l-— siw,. <[, 25z
Z, =W, o
\ h=1 Sizz*SBz
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O bien:

1 B,
ue,) = RZ, — , sujeto a in =1
z w i

*

i i i i

Establezcamos la hip6tesis de que los criterios deben ser satisfechos segiin
una conjuncién «y» representada por el operador (min); se deberd considerar
entonces

u*(Bp BZ""’ B ) = Max [ HI(BI) ’ uz(Bz) ]

Por tanto, como tratamos de buscar un maximo para el programa lineal:

Max A
1 w,
A< * Z,—
* *
Z, —W, Z; — W,
1 w,
7\,S * Zi——
* *
22 — W2 22 — W2

Por tanto, el proceso se articula en tres etapas:
L.-Se determinan los dptimos parciales.

IL.-Se establecen las desviaciones admisibles, y las funciones de pertenencia [L(J3 )
que correspondan.

II1.-Se determina la solucién éptima:

w(x, x,)=Max [u@),u@,)l.

A modo de ejemplo, consideremos el caso de dos inversiones cuyos rendi-
mientos esperados y riesgos asociados son, respectivamente:
R o,

Activo A 16 9
Activo B 10 4
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Supongamos que el tipo de interés sin riesgo viene dado como un niimero
triangular borroso de pardmetros (4;6;8), y que el coeficiente de correlacién entre
los titulos A y B es 0,5.

Siguiendo el planteamiento general expuesto en el apartado anterior, tendre-
mos que la cartera de riesgo se obtiene maximizando:

R -G, ,s.)
Max| "~ ° % , sujeto a zxi =1
(e i

Solucionando el sistema para distintos niveles de ¢ - cortes tendremos que,
para cada o, se determinan dos valores de rendimiento y riesgo que representan
la composicién de la cartera de riesgo para las dos alternativas de tasa de inte-
rés sin riesgo asociado (figura 6). Los valores asociados estdn recogidos en la
tabla I.

C desviazidn tépica )

14

"RI1ESGO

NI VEL

Figura 6. a) Riesgos de carteras por cortes.
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¢ tanto por clen )
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- 15,5
o
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w 15 o
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14.5
14 -
13,5 T T T T T T T T T
0.0 0,4 o,2 0.3 a.4 a.s 0,6 a,? 0.8 0.9
NIVEL
Figura 6. b) Rendimientos de carteras por cortes.
TABLA 1. Valores Rendimiento Riesgo por niveles,
Nivel & R A Riesgo A R B Riesgo B

0,3 14,49 6,43

0,5 14,24 6,09 16,00 9,00

0,7 14,03 5,81 16,60 10,26

0,9 13,84 5,58 17,35 12,04
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Consideremos, por ejemplo, que el nivel o. admitido es 0,2 con lo que el tipo
de interés se moverd entre (5,6 ; 6,4), y admitamos que la desviacion admisible es
del 10 %. La cartera de riesgo bajo estos supuestos se obtiene solucionando el
siguiente programa:

Max A
ZX*—RP
A<l - —
zl*—w1
Z;—-Rp

A<l - -
Z, =W,

coanizlyOSxiS 1.
El valor correspondiente a ]a cartera de riesgo asociada a un nivel o, = 0,2
serfa:
R =15,28
o =17,66
p

con unas proporciones a invertir de:
X, = 0,88
x, =0,12

En la figura 7 se recogen los valores asociados a la proporcién a invertir en
la carterade riesgo, que se obtiene tomando el valor de x correspondiente al minimo
de los méaximos de las ecuaciones correspondientes a las restricciones.

De esta forma, una vez fijado el nivel o, garantizamos la existencia de una
solucién para la cartera de riesgo de acuerdo con la desviacién que consideremos
aceptable.

El problema se podria generalizar para el caso de n titulos, o incluso
para planteamientos mas generales de la teorfa de seleccion de carteras (ventas
al descubierto permitidas, diferentes tasas para préstamo y endeudamiento,
etc...).
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VALOR ASOCIADO A

0.4 T T T T T T T T ¥
0.0 0,1 o.2 0,3 0.4 Q.5 0,8 0.7 o.8 .0.9 1.0

PROPORCION A INVERTIR EN TITILO A (Xa)

Figura7. Valores asociados a restricciones.

4. CONCLUSIONES

La teorfa de los conjuntos borrosos permite, desde una 6ptica financiera, la
modelizacién de los problemas de seleccién de carteras cuando los objetivos o
restricciones incorporan variables borrosas. A este respecto, hemos corroborado la
operatividad de la teoria en la seleccién de la cartera de riesgo cuando existe una
tasa de interés para préstamo y endeudamiento. De la misma forma, el problema se
podriaplantear bajo hipétesis més generales. Asf, se podria incorporar la borrosidad
bajo los supuestos generales de Markowitz, o bien bajo las hipétesis simplificadoras
de Sharppe.

Pero al mismo tiempo, desde una perspectiva méds general, la teorfa de
conjuntos borrosos permite incorporar una nueva concepcién de los problemas
financieros mas acorde con las dificultades de estimacién de las magnitudes
econdémico-financieras en un entorno tan incierto como el actual. Asi, la teoria de
los conjuntos borrosos puede resultar especialmente interesante en el tratamiento
de problemas de planificacién financiera (los objetivos y restricciones se pueden
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considerar como subconjuntos borrosos [Diez de Castro y Martin Armario, 1985]);
la seleccidn de inversiones a través de una modelizacién multicriterio borrosa
[Redondo Lépez y col., 1989]; presupuestos{Benchimol, 1986]; etc. Pero, ademis,
en el desarrollo de los modelos y a través de la funcién de pertenencia, siempre
estaremos en condiciones de controlar el grado de entropia que consideremos
adecuado.
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1. INTRODUCCION

Sino el dnico, uno de los problemas fundamentales derivados de tratar con
sistemas basados en légica borrosa viene dado por el fuerte coste computacional
que suponen. Este hecho resulta especialmente critico en aplicaciones con restric-
ciones extremas en cuanto a tiempo de respuesta por parte del sistema. Aliviar la
carga computacional implica disponer de hardware dedicado suficientemente ra-
pido.

El estudio de soluciones hardware dedicadas a la ejecucién de sistemas
basados en 16gica borrosa es el objetivo de este capitulo. M4s concretamente, nos
hemos cefiido al estudio de soluciones en el campo de control de procesos, donde
se enmarcan la préctica totalidad de desarrollos recogidos en la literatura, quizés
por el hecho de que el control borroso ha sido el 4rea de mayor auge dentro de las
aplicaciones derivadas de la teorfa de conjuntos borrosos y, sin duda, por su
sencillez.
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Aungque un sistema de control borroso no es estructuralmente complejo, su
ejecucién impone la realizacién de un muy elevado niimero de operaciones sim-
ples (tipo célculo de minimos y méximos). Ademds, la propia dindmica del pro-
ceso a controlar puede incrementar la carga computacional demandada. Por
ello, dedicar a tareas de control borroso un computador/procesador de propdsito
general, parece una solucién poco interesante desde el punto de vista de la relacién
coste/prestaciones. Es por ello que ha surgido una intensa labor de investiga-
cién en el campo del disefio de arquitecturas para control borroso, que permitan
su implementacién en un Circuito Integrado de bajo coste, y con la suficiente
flexibilidad y potencia como para acomodarse a miiltiples aplicaciones. En
muchos casos, esta labor ha tenido proyeccién en soluciones disponibles comer-
cialmente.

Se pueden seguir miltiples criterios taxonémicos en la descripcién del
hardware dedicado a control borroso. Segiin el modo de ejecuciénde la BC, pueden
distinguirse soluciones que realizan la ejecucién de las Sentencias Condicionales
Borrosas en serie o en paralelo. Segidn la tecnologia de implementacién electrénica,
podriamos hablar de soluciones digitales, analégicas o mixtas. Sin embargo, hemos
creido m4s atractivo plantear una taxonomia que deriva de la forma en que se
concreta la realizacién de inferencias durante la ejecucién de la BC del controlador
borroso. Por ello, atin suponiendo cierta familiaridad del lector con la metodologia
de disefio y ejecucién de la Base de Conocimiento (BC) de un Sistema de Control
Borroso, comenzaremos haciendo una descripcién detallada del proceso de reali-
zacién de inferencias en un Controlador Borroso.

2. TOMA DE DECISIONES EN SISTEMAS DE CONTROL BORROSOS

Labase de conocimiento (BC) de un controlador borroso sintetiza, en forma
de variables lingiifsticas y relaciones entre valores lingiifsticos de dichas variables,
un modelo del conocimiento/comportamiento de un experto humano para llevar a
cabo una tarea de control. Variables, valores y relaciones se estructuran en forma
de reglas del tipo IF-THEN, conocidas como Sentencias Condicionales Borrosas
(SCBs) o, simplemente, reglas borrosas. La estructura de dichas reglas queda
caracterizada por unaclaradivisidn entre su parte antecedente, en la que tinicamente
intervienen variables de estado del proceso, y su parte consecuente, en la que
tinicamente intervienen variables de control.
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Lalégica de toma de decisiones es el bloque encargado de la ejecucién de
la BC sobre los valores observados para las variables de estado del sistema. La
mayor parte de las implementaciones hardware dedicadas al control borroso
adoptan como estrategiade ejecuciéndela BC, laregla composicional de inferencia
de Zadeh [1973], o regla de composiciéon SUP-* (donde el operador * representa
una t-norma).

Ademds de estos dos bloques, imprescindibles en cualquier controlador
borroso, es frecuente que el controlador disponga de bloques de borrosificacién y
desborrosificacién, que actuan de interfase entre el universo de valores puntuales
asociado al proceso y el universo de distribuciones asociado al controlador. Aunque
miultiples realizaciones hardware disponen de estos bloques, nosotros no los
trataremos. Considerando que es posible reformular una BC genérica en base a
SCBs del tipo Muiltiple- Antecedente Unico-Consecuente, una SCB de tipo general
en un Controlador Borroso serd de la forma

RTIFX ISA"AND ... AND X ISATHENY ISB' H
ALSO ...
n=1,...,N, r=1,...,R.
Ademas, denotaremos por

By={Bs) A=l =L @

n, in

la distribucién de posibilidad inferida para cada una de las N variables Y (que
supondremos definidas en los respectivos universos de discurso V), tras la apli-
~cacién delareglaR " sobre las distribuciones de posibilidad observadas para cada
unade las M variables de estado X _, m=1,...,M. Estas distribuciones de posibilidad
vendrén representadas por:

Amz {ﬁm,im}’ iy, = 1"“’Im’ m= 1""’M' (3)

y son definidas, respectivamente, sobre los universos de discurso U_, m=1,..M.

La Regla Composicional de Inferencia interpreta el proceso de ejecucién de
una SCB como la composicién de dos relaciones: una relacién de conjuncién
definida sobre el espacio de antecedentes, inducida por la observacién simultdnea
de un conjunto de valores para las variables de estado (denotaremos esta relacién
como S A},.“AM)), y unarelacién de implicacién, inducida por la propia existencia de
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la SCB, que liga antecedentes y consecuentes y que, por comodidad, denotaremos
de igual modo que la SCB correspondiente (R *). La composicién de ambas rela-
ciones puede expresarse a través del operader SUP-*, de modo que

bn,r.in = V S(/qlm.,/KM) (il" v ’iM) # Rnr(il’ ot ’iM’jn) (4)

U x...xU,,

donde avb=MAX(a,b).

Consideramos que la relacién asociada a los «valores observados» para las
variables de estado se define como:

S(XIW'AM): U x...xU,, — [0,1]

&)
1 ,...,i - S ; A (ip“"iM) Aa],il/\"'/\ 5'M,iM

1 M (Alseans AM)

asumiendo como operador conjuncién, que define la relacién de conjuncién, la
t-norma minimo (A).

Por su parte, la definicién de la relacién de implicacién serd

R UX. XU X —[0,1]
- . . - « . (6)
ol —>Rnf(11,...,1M,]n)

Puesto que la t-norma escogida en la mayoria de las arquitecturas descritas en la
literatura es el operador minimo (A) -Regla Composicional de Inferencia SUP-
min-, y utilizando las expresiones (4) y (5), obtenemos la ecuacién que describe la
distribucién de posibilidad inferida punto a punto:

I
1

IM
bn’fjn = iI;Vl .. ilva l:al»ill\' . ‘/\ﬁM,iM ] A Rnr(il,. . "im’jn) @)

Por otra parte, la implicacién borrosa empleada en la préctica totalidad de las
soluciones es la de Mamdani [1977], definida como

R Gyoodyd) =27 A Aay” Ab T ®)

Por tanto, tendremos,
’ 1 1

1 M

bn’rjn — i:V[ . iyl [ al,i]/\' . '/\aM,iM] /\ [al,rgll\. . ./\aM’riM/\bn!’:in] (9)

1 M
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Dado que una BC consta de R reglas, y que la distribucién de posibilidad inferida
para cada variable de control se obtiene como la unién de las distribuciones
parciales (interpretacion del conectivo ALSO) obtenidas tras la aplicacién de cada
una de las reglas, tendremos,

I I

1 M

b=V V... [51yi1/\.../\anM A aljil/\.../\aMg‘iM/\bn;‘jn] (10)

donde,

B :{En,j} i=1..0, n=1..N an

representa la distribucién obtenida finalmente para la variable Y, tras la aplicacién
de la base de reglas.

A partir de la expresién (10), se derivan dos metodologias de ejecucién
claramente distintas. Una de elias, que denominaremos Regla a Regla, asumida
mayoritariamente en las implementaciones hardware, consiste en la obtencién de
un grado de compatibilidad para cada variable de estado entre la distribucién de
posibilidad para ella observada y la distribucién asociada al valor lingiiistico
vinculado a dicha variable en cada regla. Asi, se reduce a un tnico valor numérico
el proceso de ejecucién de cada proposicién antecedente. Mediante una posterior
integracién de todos los grados de compatibilidad correspondientes a las distintas
premisas que componen la parte antecedente de una misma regla, se obtiene un
grado de compatibilidad global para dicha regla, que se asume como grado de
cumplimiento o verificacién de su parte antecedente. Dicho grado de compatibili-
dad global modulard la distribucién asociada a la variable lingiiistica reflejada en
la parte consecuente de la regla para la variable de control correspondiente. El
proceso finaliza tras la ejecucion de todas las reglas, lo cual implica la necesidad
de componer las distribuciones obtenidas para la misma variable en una dnica
distribucién final. Vedmoslo formalmente: reordenando la expresién (10), y
aplicando la propiedad distributiva entre los operadores A y v, resulta

IM

R 1,
b= Voo, AV @ ra)AA Y G na) (12)

2

Si definimos

ooV d, Aa (13)
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habremos obtenido una expresién que proporciona un método de obtencién del
denominado grado de compatibilidad del antecedente m-ésimo en la regla r-ésima.

Sustituyendo en (12),

R
b, = Vx (bnfjn A o A...Aa,/) (14)
tenemos que
R
b, = Vb A o) (15)
il r=1 »dn
donde
M
oal\oy (16)

representa la obtencién del grado de compatibilidad global correspondiente a la
parte antecedente de la regla r-ésima.

En la expresién (15) podemos observar cémo la modulacién de la parte
consecuente de lasreglas, a que hacfamos referencia en el comentario anterior, tiene
su implementacién practica como un «truncamiento» de la distribucién de posibi-
lidad asociada al valor lingiifstico referenciado en dicha parte consecuente.

Una segunda metodologia de evaluacién de la BC, consiste, bisicamente, en
la «construccién» de una Matriz de Implicacién Global (MIG) que liga la parte
antecedente con la parte consecuente de las SCBs, de acuerdo con la relacién de
implicacién asumida. Para una aplicacién de control concreta, una vez obtenida
esta matriz, cuyo cdlculo se realiza en tiempo diferido, el proceso de ejecucién de
la BC presenta, como veremos, una gran similitud con la operacién clésica
Matriz*Vector.

Retomando las expresiones (7) y (10), tenemos

R 1, I,
b, = V VJVI [51,1/\-‘-/\%&4 AR’ (il,...,iM,jn)} (17
Intercambiando operadores, y aplicando nuevamente la propiedad distributiva

resulta
I I

b =V.V [51,i1A--~/\5M,iM/\Rn (il,‘..,iM,jn)] (18)

Nin iml iyl

K4

i
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donde la expresién

R
R (ipyeyf,) & ‘\_/1 R (i) (19)
define analiticamente la Matriz de Implicacién Global R .

Del andlisis de la expresién (19), se deduce una diferencia significativa
frente a la otra metodologia de ejecucién —expresién (15)— como es la total
independencia del tamafio de la MIG respecto del mimero total de reglas de la BC.
Esta caracteristica hace que, en determinadas situaciones, esta metodologia resulte
computacionalmente més atractiva.

Siguiendo la metodologia que hemos denominado Regla a Regla, se puede
comprobar ficilmente que el nimero de operaciones bésicas (NOB) realizadas
durante la ejecucién de una BC como la descrita, teniendo en cuenta todas las
operaciones necesarias para realizar la inferencia sobre N variables de control,

serd de
M N
NOB:R-(2-EIM+M+2-ZJH) (20)
m=1 n=1

Si, como sucede en la mayoria de los casos, se supone que todos los universos de
discurso estdn discretizados en el mismo nimero de intervalos (I =] = m=1,..M,
n=1,...,N), la expresién anterior puede reducirse a

NOB = 2RI - (M+N) + RM 21

En la expresién (21), se observa la existencia de una relacién lineal con R,
junto a una dependencia, por otra parte 16gica, con otros pardmetros relacionados
con las caracteristicas propias de cada problema (mimero de antecedentes y
consecuentes en las reglas que conforman la BC e intervalos de discretizacién de
los universos de discurso). De todos estos pardmetros, aquél sujeto a una mayor
variabilidad dependiendo de cada aplicacién es el nimero de reglas.

La ejecucién de la BC a través de la metodologia MIG, considerando el
mismo tipo de reglas, implicarfa un mimero de operaciones

M

NOB,, = 2-(HIM> (Z Jn)+M-HIM 22)

m = i n=1
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Suponiendo que el grado de discretizacién es uniforme (J =J=I, n=1,..N), ten-
dremos

NOB,,, = 2N-I + MM = (2:N-T + M)-I™ (23)
aunque, en la mayorfa de los casos, puede realizarse la aproximacién
NOBuo = 2T 1)

La Fig. 1 muestra, para ambas estrategias de ejecucién de la BC, la
dependencia del nimero de operaciones bdsicas a realizar con el nimero de reglas
R. Por simplicidad, se consideran reglas del tipo Miiltiple—Antecedente Unico—

Nimero de operaciones bdasicas (Miles)

100
= M=5,N=1,I=8,]=1
N L 4 M=4,N=1,1=8,]=8
MK M=4,N=1,I=8,]=1
8O | M= N=L =8 I

@ M=2,N=1,1=8,J=8
X M=2,N=1,I=8,]=1

0 200 400 600 800 1000

Figura 1. Comparacién en distintos Sistemas de Control Borrosos de las estrategias de evaluacién
regla a regla y MIG.
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Consecuente (N=1). Analizando los resultados, se observa que la metodologia MIG
resulta de mayor interés cuando el niimero de reglas es claramente dominante frente
a los demas pardmetros de la BC. La dependencia exponencial del NOB, . frente
al nimero de antecedentes M —exp. (23)— hace que el proceso parezca poco
adecuado para valores elevados de M y para discretizaciones muy finas de los
universos de discurso. No obstante, pueden observarse algunas otras ventajas de
utilizar la solucién MIG: una mayor homogeneidad estructural del proceso de
ejecucién de la BC, trasladable a posibles arquitecturas hardware, facilitando su
integraciéon VLSI. Por otra parte, la MIG —cuyo célculo se realiza en tiempo
diferido—resume larelacién de implicacién borrosa escogida para larealizacién del
proceso de inferencia. De esta forma, sin mas que cambiar apropiadamente el valor
de los elementos de dicha matriz, la misma arquitectura puede servir para distintas
relacionesde implicacién borrosa. Estaflexibilidad noes posible con la metodologia
de evaluacién alternativa, dado que en ella la relacién de implicacién borrosa
escogida (normalmente la de Mamdani, como ya se ha comentado) es plasmada
directamente en estructuras hardware, que deben ser sustituidas (o «reprogramadas»)
para permitir la implementacién de una relacién borrosa distinta. Ambos aspectos
se hardn mds evidentes en la exposicién que sigue.

3. ESTUDIO DE SOLUCIONES HARDWARE PARA CONTROL
BORROSO

En este punto expondremos una revision de la literatura existente en lo que
se refiere a soluciones hardware dedicadas al Control Borroso. Analizaremos sus
arquitecturas, asi como algunos de sus parametros de rendimiento més significa-
tivos (complejidad hardware, tiempos de operacién, modularidad, necesidad de
interconexionado, etc.). Ademds de la obligada etapa de toma de decisiones,
algunas soluciones incluyen etapas de Borrosificacién y Desborrosificacién, a las
que, como hemos comentado previamente, no dedicaremos atencién,

3.1. Método de evaluacién mediante calculo de grados de
compatibilidad

Eneste apartado vamos a analizar aquellas soluciones hardware que abordan
el proceso de inferencia seguin la estrategia de célculo de grados de compatibilidad
entre los valores observados y la parte antecedente de las reglas, asi como la
posterior modulacién de la parte consecuente (expresiones (13) y (15)).

303



Estudios de logica borrosa y sus aplicaciones

En esta linea, Manzoul [1987] propone una solucién sist6lica', consistente
en considerar una BC constituida por una tinica variable en la parte antecedente o
condicién y otra en la parte consecuente o accién. Propone una proyeccién del
proceso de ejecucion de la BC sobre dos redes sistdlicas lineales conectadas en
serie, una de ellas dedicada al cémputo de los grados de compatibilidad y la otra a
la modulacién de la parte consecuente de las reglas. Ambas redes se basan en el
mismo Procesador Elemental -PE- (Véase fig. 2a), radicando la diferencia ba-
sica entre ambas redes en el interconexionado existente entre los PEs que las
componen.

La red sistdlica que se encarga de la computacién del grado de compatibi-
lidad (fig.2b) estd formada por I+R-1 PEs (fig.2c), siendo el niimero de ciclos
consumidos para laobtenciéndel dltimo valor (6,%) de 2I-1+2+(R-1)=2+(R+I)-3. Cada
uno de los valores G es introducido, a medida que va siendo calculado, en un array
sistlico de J PEs, encargado de computar la modulacién e integracién de la parte
consecuente de las reglas. Desde que esta disponible el primer grado de compati-
bilidad (c'), este segundo array consume un total de 2R+J-2 ciclos hasta calcular
el valor final inferido para la variable de control.

Togaiy Watanabe [1985, 1986], plantean la ejecucién de 1a BC manteniendo
la metodologfa de ejecucién del trabajo de Manzoul [1987], pero con una ejecucién
en paralelo del conjunto de SCBs. El almacenamiento de las distribuciones de
posibilidad asociadas a cada regla se realiza en dos médulos ROM (uno para los
antecedentes y otro para los consecuentes) cuyas palabras estan formadas por un
bit de cada una de las reglas almacenadas. La codificacién propuesta permite
una cuantificacién del rango [0,1] de valores de posibilidad o grados de pertenen-
cia en 16 niveles (4 bits), para cada uno de los 31 puntos en que se discretizan
los respectivos universos de discurso. El acceso a las reglas se produce en para-
lelo; sin embargo, dentro de cada regla, su ejecucién es en serie, leyéndose los
datos codificados bit a bit. Esta filosoffa de acceso y tratamiento bit-serie, per-
mite una considerable reduccién en los requerimientos de tamafio de palabra de
la memoria y de hardware de célculo, a costa de una mayor lentitud en la ejecu-
cién de las reglas. De hecho, en posteriores implementaciones se opta por una
filosofia mixta paralelo-serie que reduce los tiempos de lectura [Watanabe y col.,
1990].

! Un array sistélico [Kung y Leiserson, 1978], es basicamente un conjunto de celdas o
procesadores muy simples, interconectados entre sf de forma regular y modular, y que alcanza unas
altas prestaciones de cdlculo mediante la ejecucién concurrente de operaciones.
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grados de compatiblidad. ¢) Modulacién de la parte consecuente de las reglas (R=4, [=3).
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En lo que respecta a la arquitectura de evaluacién, el esquema propuesto se
describe en la Fig. 3, donde se muestra la trayectoria que siguen los datos
correspondientes a una regla durante el proceso de evaluacién. Esta estructura
bésica se duplica para cada regla que compone la BC, realizindose posteriormente
la unificacién de las distribuciones de posibilidad obtenidas para la variable de
salida. El proceso de ejecucién de cada regla Unico-Antecedente Unico-Conse-
cuente consume un total de A =A+4-1+4-J=A+4-(I+J)=A+8-1 ciclos, donde el sim-
bolo A representa un retardo inicial inespecificado, y en donde se ha asumido una
discretizacién uniforme de los universos de discurso asociados a las distintas
variables de estado y variables de control (I=]).

Unaprimeraimplementacién VLSIde estaarquitectura, admitialaejecucién
de 16 reglas en paralelo, en un circuito integrado de 68 pines, alcanzando
aproximadamente 80000 Inferencias Borrosas Por Segundo (IBPS) a 20.8 MHz.

: pcECSTRD - b

= 2 L Z | b
- o - e
= =

Figura 3. Arquitectura propuesta por Togai y Watanabe (1986) para la evaluacién de una regla en un
Sistema de Control Borroso.

Partiendo del desarrolio anterior, Watanabe y col. [1990] realizan un circuito
integrado que presenta numerosas mejoras. Manteniendo la filosofia de ejecucién
en paralelo de la base de reglas, se propone una codificacién mixta paralelo-serie,
que permite un acceso mas rapido a los valores que constituyen la base de reglas.
De este modo, se accede a cada punto de cada universo de discurso (codificado
igualmente en 4 bits), en un tnico ciclo de reloj. Como contrapartida, debe
cuadruplicarse el ancho de palabra de la memoria dedicada al almacenamiento de
la base de reglas. Ademds, en lo que se refiere a la definicién de los valores
lingiifsticos, se incrementa el nivel de discretizacién de los universos de discurso
(pasdndose de 31 a 64 intervalos). En cuanto a la estructura de 1la BC, se incrementa
el nimero de antecedentes de las SCBs, y el ndmero de éstas, permitiéndose la
configuracién mediante software de una base de hasta 102 reglas (del tipo 2-
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Antecedentes 1-Consecuente) 6 51 reglas (del tipo 4-Antecedentes 2-Conse-
cuentes).

El circuito es capaz de realizar unas 560000 IBPS, muy superior a la
velocidad de procesamiento de la solucién anterior, y ello a pesar de poder tratar con
BC mis complejas. Ademds, el disefio modular que implementa esta solucién hace
posible su aplicacién en BC de mayor complejidad, mediante la conexién en
cascada de los chips.

La solucién de Eichfield y col. [1992], ademas de una alta velocidad de
célculo, persigue la optimizacién de los requerimientos de memoria del Controlador
Borroso. Enella se presenta una arquitectura novedosa, en laque inicamente llegan
a ejecutarse aquellas reglas para las que el grado de compatibilidad con los valores
observados esnonulo. En la definicién de los valores lingiifsticos correspondientes
a cada variable de control (limitados a 7), se permite un grado dos de maximo
solapamiento entre las distribuciones de posibilidad asociadas a los valores
lingiifsticos. Esto es, dado un valor observado (puntual) para una variable de
control, s6lo existiran dos valores lingiiisticos que tengan asociado un valor no nulo
en dicho punto. De esta forma, cada vez que se evalda la BC, el mdximo nimero
de reglas que contribuiran al proceso de inferencia serd de 2V, donde M representa
el nimerode antecedentes de las reglas. Una vez seleccionadas las reglas, se realiza
en paralelo el cdlculo de los grados de compatibilidad parciales de su parte
antecedente y la operacién de modulacion de su parte consecuente, lo que (incluida
una fase de desborrosificacién), implica un total de 24-J ciclos. Este nimero, como
cabria esperar, y al contrario que en las arquitecturas previas, es independiente del
nimero de reglas que componen la BC. El principal inconveniente de esta solucién
lo constituye la severadiscretizacion propuesta, tanto parael intervalo [0,1] (3 bits),
como para los universos de discurso (5 bits).

Una arquitectura disponible comercialmente, y que presenta ciertas varian-
tes respecto de las descritas hasta ahora, es el procesador borroso NLX 230 de
American Neuralogix Inc. [1991]. El método de evaluacién tradicional, en el que
muiltiples reglas contribuyen al cdlculo del valor de salida, se sustituye aqui por un
sistema de seleccién, segin el cual s61o se toma en consideracién laregla que posea
el mayor grado de compatibilidad con los valores observados. Ademas, las
funciones de pertenencia asociadas a los valores lingiifsticos declarados en las
reglas son descritas tinicamente por dos pardmetros: Centro (C) o punto —que se
asume tnico— del universo de discurso para el cual la distribucién de posibilidad
toma el valor mdximo. Ancho (W), indicativo del intervalo donde la distribucién
de posibilidad toma valores no nulos (Intervalo [C-W, C+W]). El c4lculo de los
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grados de compatibilidad se realiza mediante una técnica distinta a las resefiadas
con anterioridad, consistente en realizar una estimacién del alejamiento entre C'y
el valor de la variable de entrada. La arquitectura del circuito integrado permite la
implementacién de un maximo de 16 proposiciones distintas para valores de
entrada de tipo puntual. Estas proposiciones pueden concatenarse entre st mediante
el conectivo AND para dar lugar a la parte antecedente de las distintas reglas. Se
permite almacenar un maximo de 64 reglas, en cada una de las cuales unicamente
se puede referenciar una variable de control, de entre 8 posibles. Una caracteristica
novedosa de esta arquitectura es que los valores puntuales de accion generados
pueden hacerse recircular a la entrada, permitiendo la concatenacién de reglas.

Hasta ahora hemos visto soluciones digitales. Sin embargo, también son
numerosas las soluciones en el campo del disefio anal6gico que implementan un
amplio abanico de posibilidades: desde etapas concretas dentro del proceso de
evaluacién [Ruiz Mayor y Gutiérrez, 1991; Sasaki y col., 1990, 1992; Patyra, 1991;
Yamakawa, 1987, 1989a, 1989b; Yamakawa y Miki, 1986; Yamakawa y Kabuo,
1988; Yamakawa y Sasaki, 1987], cuya aplicabilidad suele superar el ambito del
control de procesos, hasta sistemas completos que implementan el proceso global
de inferencia y obtencién de valores puntuales para las variables de control
[Yamakawa, 1988a, 1988b]. Sin duda, la ms representativa de dichas propuestas
es la de Yamakawa [1988a], que plantea una solucién hardware de evaluacién de
Sistemas de Control Borrosos, con una filosofia de evaluacién similar a la de
Watanabe y col. [1990]. Este hardware alcanza un rendimiento extraordi-
nario —casi triplica la velocidad de evaluacién del procesador de Watanabe y col.
[1990]-, aunque considerando SCBs mds simples (del tipo 2-Antecedentes 1-
Consecuente). La solucién de Yamakawa ha sido utilizada con éxito en numerosas
aplicaciones [Yamakawa, 1989b], e incluso comercializado como circuito integra-
do bajo la denominacién de OMROM FP-3000.

En el proceso de cdlculo de los grados de compatibilidad, se utilizaun bloque
que permite considerar distribuciones de posibilidad de morfologia trapezoidal o
triangular, las cuales pueden ser dispuestas hasta en 7 posiciones distintas en
funcién de su distancia al origen. Para cada distribucién seleccionada, y teniendo
como entrada un valor de tensién directamente proporcional al valor puntual de la
variable de estado considerada, se produce una tension de salida directamente
proporcional al valor que toma en ese punto dicha distribucién.

El cémputo del grado de compatibilidad se realiza calculando el valor
minimo entre las tensiones de salida derivadas de los bloques asociados a cada
antecedente. Este valor obtenido servird como modulador de la distribucién de
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posibilidad descrita para la variable de control. Dicha distribucién es proporciona-
da por un «generador de funciones de pertenencia» (Fig. 4) que proporciona
simultdneamente los valores correspondientes a 25 puntos en los que se considera
discretizado el universo de discurso. El nivel de cuantificacién del intervalo [0,1]
es extraordinariamente pobre (4 niveles), lo que, unido a un niimero maximo de 5
elementos del universo de discurso cuyo valor puede ser no nulo, constituye una
severa restriccién en cuanto a la representacién de valores lingiiisticos. Estos 25
valores de tensién sirven como entradas a un bloque en donde serdn «truncados»
por el grado de compatibilidad derivado del bloque anterior, operando sobre ellos
en paralelo a través de una estructura de cdlculo de minimos. La salida (que
constituye la distribucién de posibilidad inferida para la variable de control) pasa
por un bloque de cémputo de valores maximos que realiza la unificacién de las
distribuciones inferidas al evaluar las distintas reglas.

Algunas ventajas del disefio analégico utilizado son la alta capacidad de
integracion de la solucién propuesta y la velocidad de procesamiento adquirida. En
lo que se refiere a esteiltimo aspecto, se consigue una ejecucién completade laBC
cada 670 ns, lo que permite una velocidad de procesamiento mayor de 1 MIBPS.
Lacontrapartida exigida es el altisimo nivel de adecuacién del hardware al proceso
de evaluacién, lo que lo hace muy poco flexible y completamente inadaptable a
otros procesos de inferencia. Sin duda, la rigidez frente a posibles cambios es un
inconveniente general de las soluciones analégicas frente a las digitales.

Centrandonos en las soluciones a etapas concretas dentro del proceso de
evaluacién, los trabajos de Ruiz Mayor y Gutiérrez [1991] enfocan el problema de
la generacién de las funciones de pertenencia o distribuciones a utilizar en la BC
de un Sistema de Control Borroso. La técnica empleada para la generacién de las
funciones de pertenencia profundiza en la propuesta de Yamakawa [1988a],
obteniéndose una implementacién més eficiente. Basicamente, consiste en un
circuito analégico cuya entrada es un nivel de corriente representativo de un
elemento del universo de discurso cuyo valor bajo la funcién de pertenencia se
desea obtener y cuya salida es otro nivel de corriente, esta vez proporcional al valor
referido. Un problema asociado a esta representacién en niveles de corriente es que
el fan-out se encuentrarestringido a 1, lo cual puede plantear problemas de disefio,
al existir entradas (por ejemplo, las variables de estado) que deben distribuirse en
varios bloques. En este circuito, construido tomando como elementos b4sicos
espejos de corriente implementados en tecnologia CMOS, se caracterizan las
funciones de pertenencia, cuya morfologia genérica es de tipo trapezoidal, median-
te cuatro pardmetros (anchura de la zona central, pendientes de los flancos
izquierdo y derecho, y punto medio de la zona central).
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Algunas ventajas del disefio analdgico frente al digital, velocidad de proce-
samiento, ahorro en superficie de integracién, reduccién en la potencia disipada,
etc., no ocultan, sin embargo, el inconveniente de su mayor sensibilidad al ruido,
y, sobre todo, su alta dependencia de las caracteristicas propias de cada transistor,
que pueden dar lugar a la aparicién de efectos no deseados (efectos de segundo
orden en la operacidén de los espejos de corriente, por ejemplo), pudiendo llegar a
producir fallos de funcionamiento. En este sentido, se han presentado soluciones
que intentan compensar, al menos parcialmente, este tipo de errores (resulta
clarificador el andlisis de Patyra [1991]).
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Figura 4. Inferencia de los valores lingiifsticos para las variables de control en la solucién de
Yamakawa [1988].
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3.2. Método de evaluacién mediante matrices de implicacién
globales

La segunda estrategia descrita para la evaluacién de Sistemas de Control
Borrosos, resume en una tinica Matriz de Implicacién Global (MIG) el conjunto de
reglas que conforman la BC. La ejecucién de la base de reglas segiin esta estrategia
presenta un paralelismo estructural con la operacién cldsica Matriz*Vector. Por
ello, muchas de las soluciones hardware que se presentan en esta linea, hacen uso,
mds o menos explicitamente, de esta analogfa.

Manzoul y Serrate [1988] plantean una solucién para BC del tipo tnico-
antecedente inico-consecuente a través de dos redes sistlicas: la primera dedicada
alaobtenciéndela MIG, poco interesante, ya que puede hacerse en tiempo diferido,
y la segunda al proceso de ejecucion, a partir de dicha matriz, de 1a base de SCBs.
Estaltimaes unared sistélica lineal constituida por J PEs (Fig. 5), que necesita [+]
ciclos de reloj hasta la obtencién del valor final.

La generalizacién del modo de evaluacién basado en MIGs a reglas con
multiples variables, tanto en la parte accién como en la parte condicién, nos
aproxima un poco més a la realidad de los sistemas de control borrosos,
mayoritariamente caracterizados por presentar mas de una proposiciénen las partes
IFy THEN de las reglas que componen su base de conocimiento. Manzoul y Tayal
[1990] abordan una arquitectura seudo-sistélica para la evaluacién de Sistemas de
Control Borroso de este tipo. Su solucién, no obstante, no es mds que una
aproximacién a la evaluacién estricta de la BC, basada en obtener la MIG para una
BC tipo Muiltiple- Antecedente Miiltiple-Consecuente y considerarlas N submatrices
que resultan de proyectar la MIG sobre los universos de discurso asociados a las N
variables de control. Un planteamiento estricto de Ia evaluacién a través de MIGs
de Sistemas de Control Borrosos Miiltiple-Antecedente Multiple-Consecuente,
consiste en la reformulacién del Sistema de Control Borroso en reglas del tipo
Miiltiple-Antecedente Unico-Consecuente (resultando R*N reglas). Estas reglas
pueden agruparse en subsistemas con igual variable de accién en su parte conse-
cuente, dando lugar a N MIGs, que permitirdn realizar el proceso de inferencia
para cada nuevo valor observado de las variables de estado [Ruiz y col., 1991].
Un trabajo posterior de Manzoul y Jayabharathi [1992], confirma esta conclu-
sién, al abandonar los autores su método de evaluacién inicial y utilizar el
desdoblamiento y posterior reordenacién de la base de reglas que hemos expuesto.
No obstante, esta nueva solucién propone una implementacién que sigue una
metodologia radicalmente distinta a las anteriores, sustituyendo la arquitectura
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sistélica porundispositivo FPGA que implementa, en formade tabla (look-up table),
todas las posibles respuestas del Sistema de Control Borroso. La imposibilidad de
operar cuando los valores de entrada a la base de reglas son distribuciones de
posibilidad, y no valores puntuales, restringe el 4mbito de aplicacién de esta
solucién.
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Figura 5. a) PE de la solucién sistélica de Manzoul y Serrate [ 1988]. b) Red de PEs parala evaluacién
de un Sistema de Control Borroso genérico.
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Una arquitectura sistélica de tamaiio arbitrario

Nuestro grupo ha disefiado una arquitectura sistélica basada en el método de
desdoblamiento y posterior reordenacién de la base de reglas [Bugarin y col.,
1992]. Siguiendo la metodologia de evaluacién basada en MIG, hemos propuesto
una arquitectura sistélica que se beneficia de la equivalencia estructural existente
entre dicha estrategia de ejecucién de la BC y el producto cldsico Matriz*Vector.
La caracteristica mas relevante de la solucién propuesta es su independencia
frente al tamafio de la BC a ejecutar, a diferencia de las demds soluciones
presentadas, aun aquellas sistélicas, en las que el nimero de PEs depende, en
general, de las dimensiones del problema (nimero de reglas, nimero de proposi-
cionesen la parte antecedente y/o consecuente de cadaregla, gradode discretizacién
de los universos de discurso). Por ello, nuestra solucién presenta una estructura
altamente versatil con respecto a sus posibilidades de integracién/aplicacién. Antes
de describir esta arquitectura, expondremos un proceso previo de transformacién
de la MIG.

Enelapartado 2 se dedujeron las expresiones que caracterizan lametodologia
de evaluacién basada en MIGs: la propia definicién de una MIG genérica R
(expresion (19)) y larealizacién del proceso de inferencia (expresién (18)). Dado
que la dimensién de [aMIG es M+1, donde M es el niimero de antecedentes de cada
regla, una implementacién directa de la expresiéon (18) requeriria arquitecturas
multidimensionales ¢hipercubo, sistélicos multidimensionales, ...). Sin embargo,
pensando en una posible integracién VLSI de la solucién, debe forzarse una
reduccién de la dimensionalidad de dicha expresién que permita su proyeccién
sobre redes de procesadores bidimensionales. I.a necesaria reduccién de la
dimensionalidad de la expresion (18) para conseguir una total analogia con la
expresién cldsica del producto Matriz*Vector, debe realizarse a través de ia
transformacién de la MIG M+1-dimensional en una matriz bidimensional equiva-
lente, asi como del conjunto de valores observados en un vector unidimensional
equivalente. La realizacién de ambas transformaciones implicard establecer una
aplicacion entre el espacio de los subindices de la MIG y otro espacio de menor
dimensién (2-D en el caso de la matriz y 1-D en el caso del vector).

Definimos la MIG 2-D equivalente a R_como
Dn, =R (i, siypd,) (25)

donde, a cada coeficiente s le corresponde un vector de indices establecido
mediante una aplicacién F definida como:
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F: {1,...,S} — {L.. I X x{1,.0L, ) (26)
s F(s) = (i,y.4iy,)
con
s=J11 @7

La aplicacién F reordena los S-J elementos de la matriz (M+1)-dimensional en
elementos de una matriz 2-D formada por S filas y J columnas.

La correspondencia entre cada subindice s de la matriz D, 'y cada vector de
. . . e n° ., .
indices (i,,....1,,) de la MIG puede expresarse analiticamente como solucién tnica
de la siguiente ecuacion diofantica

M-1 M
Al
s=iy+ 2 G- 111, (28)

m = k+}

La Fig. 6 muestra una representacion esquemdtica del proceso de transfor-
macion descrito.
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Figura 6. Reduccién de dimensionalidad de una MIG multidimensional (3-D).

Latransformacion del término relacionado con los valores observados en un
vector se realiza mediante la misma aplicacién F, que reordena los indices de
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manera andloga a como opera con la MIG. La definicién de dicho vector puede
establecerse como:

a= 51,i1 /\...AﬁM‘iM s=1,...,5 (29)
Finalmente, teniendo en cuenta las definiciones (25), (27) y (29), podemos
reescribir (18) como

(30)

n

S .
B, =VDn Ad ., =1
sIn s=1 InoS

expresién que coincide, formalmente, con la expresién cldsica del producto
Matriz*Vector, sin mds que sustituir los operadores "A" y "v" por "X" y "X", res-
pectivamente. De esta forma, mediante un simple intercambio de bloques de
operacidn, puede realizarse la evaluacién de Sistemas de Control Borrosos a través
de arquitecturas disefiadas para el producto de matrices. Sin embargo, dado el
tamafio de la matriz, una implementacién directa implicarfa un nimero de PEs
intratable. Pensando en una solucién realizable resulta inevitable aplicar técnicas
de particionamiento y proyeccién de algoritmos adecuadas para este tipo de
operacién. Nuestrasoluciénresultade adaptar la técnica DBT (Dense to Band matrix
transformation by Triangular-block partitioning) propuesta por Navarro y col.
[1987]. El objetivo no es otro que conseguir una estructura hardware de tamafio no
dependiente del tamafio del problema (en nuestro caso, del tamafio de la BC a
gjecutar).

EnlaFig. 7 se muestra un ejemplo del fundamento teérico de latécnica DBT.
La Fig. 7a presenta el célculo de un producto Matriz*Vector siguiendo la técnica
tradicional. Evidentemente, el niimero de operandos y el niimero de operaciones a
realizar para la obtencién de cada componente del vector resultado depende
directamente del tamafio de la matriz. En la Fig. 7b se presenta el planteamiento y
la resolucién de un problema transformado a partir del anterior. Légicamente, la
resolucién del problema transformado no constituye directamente la solucién del
problemainicial, haciéndose necesaria una etapa de composicién de las soluciones
parciales obtenidas (Fig. 7c). La resolucién del problema mediante ambos proce-
dimientos implica la realizacién de] mismo nimero de operaciones. Sin embargo,
la segunda metodologfa presenta una ventaja de tipo «estructural», consistente en
que el nimero de operaciones a realizar en cada etapa depende exclusivamente del
nimero de elementos no nulos que hay en cada columna o fila de la matriz
transformada (lo que se conoce como su ancho de banda) y éste es escogido
arbitrariamente. El proceso global podr4 realizarse, por tanto, en una estructura de
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tamafio independiente de las dimensiones del problema original. Este hecho,
afiadido a la elevada reiteracién y sencillez de las operaciones implicadas, hacen
que el procedimiento descrito resulte altamente adecuado para su proyeccién sobre
una arquitectura sistélica. Légicamente, un puntoclave en este método loconstituye
la obtencidn del problema transformado a partir del problema original, que no
describiremos en detalle por falta de espacio (véase Navarro y col., [1987]).
Biésicamente, consiste en el cdlculo de una matriz de banda transformada DTn
partiendo de la matriz original Dn. En esta matriz de banda resultante los dnicos
elementos que pueden ser no nulos se agrupan en una banda diagonal de anchura
o. El valorde o, que se establece arbitrariamente, fija el nimero de operaciones que
se realizardn en cada una de las etapas de cdlculo, y habré de coincidir con el niimero
de PEs que constituirdn la arquitectura sobre la cual se va a realizar la proyeccién
del problema. Una vez establecido ®, se obtienen dos valores S°, T’e N , tales que
el nimero de filas y el de columnas de la matriz original Dn (respectivamente, J_
y S) verifiquen
S=w-%
€1y
Tal =0T

para lo cual puede ser necesario afiadir columnas y/o filas de ceros a la matriz
original,

La Fig. 8a muestra el esquema de la celda basica (o PE) de la arquitectura
sistélica propuesta. Las interconexiones entre PEs, asicomo el flujo global de datos
se muestran en la Fig. 8b, para un ejemplo concreto con 3 PEs y una MIG formada
por S=6 columnas y T=3 filas.

Cada PE realiza una operacién en cada etapa y transfiere al siguiente PE el
resultado parcial, de manera que se concluye dicha etapa cuando se dispone del
resultado a la salida del primer PE. Esta dependencia entre el nimero de PEs y el
ancho de banda de la matriz transformada condicionard, como veremos, algunos de
los parametros indicativos del rendimiento de la solucién, como son la frecuencia
de salida de datos y el tiempo total consumido en la evaluacién de la BC.

El volcado de los coeficientes de la matriz en la red de PEs sigue una
secuencia extremadamente simple, introduciéndose en cada PEunade lasdiagonales
de la matriz de banda, intercalando ciclos de espera a intervalos regulares (cada dos
ciclos de reloj), tras los ciclos iniciales de espera y sincronizacién. Igualmente
simple resulta la introduccién de las componentes del vector transformado de
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valores observados, que se realiza en la entrada X, del primer PE, alternando
igualmente ciclos de espera. El cémputo de estas componentes (expresién (29)) se
supone realizado en una etapa previa, que, por claridad de la figura, no se ha
representado. Este bloque consistir, bdsicamente, en una unidad de almacenamiento
de las distribuciones de posibilidad observadas (constituida por M bloques ~uno
por cada uno de los antecedentes— de I palabras —una por cada punto del universo
de discurso—) y una unidad de calculo de minimos de M entradas. El proceso de
generacién de las componentes del vector transformado puede realizarse simult4-
neamente con la evaluacién de la matriz, con lo cual se consigue que el tiempo total
de computacién no se vea alterado. Una atencién mayor requiere, por el contrario,
el control de flujo de realimentacién de los resultados parciales. El lazo de
realimentacion realiza la funcién de agregacién de los resultados parciales (V. Fig.
7¢), proporcionando el sincronismo adecuado para su correcto funcionamiento. Al
realizarse el computo global de cada componente del vector de valores inferidos en
S’ etapas de w operaciones, los resultados parciales obtenidos durante el cémputo
de una etapa deben realimentarse a la red de PEs para su acumulacién con los
resultados que se obtengan en la siguiente etapa. Realizando consideraciones de
cardcter temporal, el andlisis de la solucién indica que el primer resultado parcial
se obtiene en el ciclo 2m-1, instante a partir del cual se van generando, cada dos
ciclos de reloj, los siguientes resultados parciales de esta primera etapa, hasta
completar el total de ® componentes (que son las que se calculan en cada etapa).
Dado que la siguiente etapa no se inicia hasta que han transcurrido ® ciclos (ins-
tante 3m-1), estos resultados parciales deben ser retenidos hasta este instante, en el
cual deberan volcarse en la entrada Y, del w-ésimo PE (que es el que realiza el
primer cémputo de cada etapa). El sincronismo necesario se consigue de una
manera simple, introduciendo una memoria FIFO de ® palabras en el lazo de
realimentaci6n. La primera realimentacion tendrd lugar cuando el elemento 3 |
del vector haya alcanzado laentrada X, del ®-ésimo PE, y, a partir de ese instante,
cada dos ciclos de reloj, hasta que se hayan calculado los resultados finales (lo
cual sucede en el ciclo 2S-1 y se completa en el 2(S+)-3). A partir de aqui, se
repite la secuencia de introduccién de valores, hasta completar las S’ etapas
que componen el cdlculo global. La Fig. 8 muestra estas circunstancias para un
ejemplo simple en el cual la matriz 2-D equivalente estd formada por S=6 colum-
nas y J =3 filas, que podria mgdelar, por ejemplo, una BC constituida por reglas
del tipo Doble-Antecedente Unico-Consecuente en que se hayan discretizado
los universos de discurso sobre los que se definen las variables de estado en 2
y 3 intervalos y en 3 intervalos el universo correspondiente a la variable de
control,
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Figura 7. Producto Matriz*Vector. a) Expresion cldsica. b) Problema transformado y obtencién de
resultados parciales. ¢) Composicién de resultados parciales.
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Un pardmetro importante, como indicativo del rendimiento de lared de PEs,
es el ciclo de reloj en que se obtiene lailtima componente del vector de inferencias
(tiempo de computacién global), puesto que mide la separacién temporal minima
necesaria entre dos observaciones sucesivas de las variables de estado. Esto
sucederd 2S(T-1) ciclos después de la obtencién de la w-ésimacomponente de dicho
vector. Es decir, en el ciclo

A =2:(S+w)-3 + 2S(T"-1) = 2+«(ST'+w)-3 (32)

Otras soluciones sistélicas orientadas a laevaluacién de Sistemas de Control
Borrosos, que no presentan particionamiento del problema [Manzoul, 1988; Kung,
1988] (la solucién de Kung se plantea para el producto Matriz*Vector, aunque sus
resultados son totalmente comparables, al ser ambos procesos estructuralmente
idénticos), arrojan el mismo resultado si se verifica, ademas, que S'=1 6 T’=1 o,
equivalentemente, S=w 6 T=m (recordemos que la solucién de Manzoul se propone
para sistemas del tipo Unico-Antecedente Unico-Consecuente, con lo cual la MIG
es cuadrada, y, por tanto, S=T). Dado que, en general, S>>T, la opcién T=w
implicar4, manteniendo un mismo tiempo de computacién global, la necesidad de
un nimero menor de PEs, por lo cual sera preferible frente a las soluciones que no
presentan particién, y que necesitan implementar S+T-1 PEs. Para que ambos
pardmetros temporales sean efectivamente idénticos, serfanecesario garantizar que
las MIG de partida, en uno y otro método, sean exactamente iguales, lo que puede
no suceder en algunos casos, dado que el método de particionamiento propuesto
puede exigir la adicién de columnas de ceros para que sea posible realizar la
divisién de la MIG en submatrices cuadradas. Sin embargo, no serd necesario
afiadir columnas de ceros si JoeN / S=aT , lo cual se verifica en la praictica
totalidad de las soluciones implementadas, pues al ser usual considerar grados
de discretizacién uniformes para todos los universos de discurso, tendremos que

M
sall I =IMTal =1, conloque,trivialmente, la condicién exigida se satisface.

m=1

Pese a todo, en el caso en que esta condicién no se verificase, el nimero de
columnas a afiadir serfa, como madximo, de T-1. Enuna primera aproximacién, para
lamayorifade los casosen que la BC se puedaestructurar en reglas del tipo Mudltiple-
Antecedente Unico-Consecuente, tendremos S>>T, con lo cual

S+T-1=S$ (33)

y la diferencia en cuanto al tiempo de computacién global se puede considerar casi
nula.
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Uninconveniente enlasolucién propuestalo constituyelaeficienciade valor
1/2 asociada a los PEs que constituyen la red, impuesta por el propio método de
particionamiento. Otra circunstancia negativa, ésta relacionada con el anilisis
presentado en el trabajo anterior, es que, en determinadas circunstancias (alto grado
de discretizacién, elevado nimero de antecedentes), el tamafio de la MIG sea
excesivamente grande, y la solucién poco préictica. En estos casos se hace necesario
un planteamiento que se ajuste a la metodologia alternativa (regla a regla),
incorporando, en la medida de lo posible, técnicas de particionamiento y proyec-
cién similares a las descritas aqui. A este trabajo estamos dedicando nuestra
atencién actualmente.

4. CONCLUSIONES

La tendencia en el disefio de hardware borroso ha seguido y, al menos en un
futuro inmediato, seguir4 la linea del disefio de procesadores hardware dedicados
a parcelas muy concretas dentro del universo de aplicaciones en las que se demanda
tratamiento de informacién borrosa. Qué dudacabe que el paradigma lo constituyen
los procesadores orientados al control borroso, en donde las soluciones actuales
tratan de buscar el necesario equilibrio entre eficiencia, flexibilidad de aplicacién
y adecuacién a su integracion en silicio. Las ofertas comerciales van desde los
circuitos integrados aislados a tarjetas coprocesadoras totalmente compatibles con
sistemas de propdsito general (PC/AT, Workstation, Macintosh, VME-Bus, ...),
pasando por médulos auténomos basados en «chips borrosos» para aplicaciones
empotradas. Estas soluciones hardware alcanzan prestaciones muy relevantes,
explotando al méximo las caracteristicas particulares del proceso. Resulta dificil,
por tanto, conseguir mejoras importantes de velocidad de calculo, salvo, claro esta,
a través de mejoras tecnolégicas [Morisue y Kogue, 1992].

La gran diversidad de soluciones hardware en el limitado dominio del
control borroso, surgidas por razones de sencillez, aplicabilidad y rentabilidad,
entre otras, deberd abrir paso a soluciones capaces de abarcar dominios mds
amplios y sistemas mucho mas complejos (por ejemplo, los propios de los sistemas
expertos). Esto no quiere decir, segtin la opinién de los autores, que el objetivo esté
en disefiar el equivalente «borroso» a un ordenador de propésito general, sino en
adecuar ciertos bloques de procesamiento, a modo de coprocesadores dedicados,
alanecesidad de tratar con formas mds complejas de representar y manipular datos,
informacién y conocimiento borroso.
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E1L ProvyeCcTO ORBE

Claudio Moraga
Facultad de Informdtica. Universidad de Dortmund, Alemania

1. INTRODUCCION

El Proyecto de Innovacién Tecnoldgica ORBE (Ordenador Borroso Expe-
rimental) tuvo sus comienzos en 1989 por iniciativa del Profesor Dr. Enric Trillas
al asumir la Cétedra de Informatica e Inteligencia Artificial en la Facultad de
Informadtica de la Universidad Politécnica de Madrid. El proyecto se plante6 dos
metas principales: desarrollar arquitecturas de ordenadores para dar apoyo eficien-
te al procesamiento de informacién borrosa por una parte y por otra, cohesionar a
la comunidad de investigadores espaiioles en e} drea de Légica Borrosa proporcio-
nando un desafiante tema para trabajar juntos.

En una primera fase (1989/90) se realizaron estudios bésicos de viabilidad
del proyecto. Durante esta fase se establecieron contactos personales con el Pro-
fesor Takeshi Yamakawa, uno de los pioneros en materia de hardware para el
procesamiento de informacidén borrosa. Al término de esta fase se present6 una
solicitud de Patrocinio al Ministerio de Industria y Energfa, Direccién General de
Electrénicay Nuevas Tecnologfas, para entrar a la fase experimental. Esta solicitud
fue aprobada dentro del Plan Electrénico e Informéatico Nacional, PEIN II con el
nimero 947/90.
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La segunda fase (1991) es la fase experimental, cuyo plan de trabajo fue el
siguiente (tomado de la solicitud antes mencionada):

a) Profundizar en la bases tedricas en las que estd basado el hardware borroso
disefiado por Yamakawa, a fin de comprobar la posibilidad de sustituir sus
reglas basicas de funcionamiento por otras mds eficientes.

b) Producir nuevos Chips borrosos, aprovechando la disponibilidad de tec-
nologias CMOS de Produccién, més avanzadas que las utilizadas por
Yamakawa. A su vez investigar sobre nuevos disefios de Chips borrosos
aprovechando estas mejoras en su produccién.

¢) Realizar un prototipo de Controlador Borroso y estudiar nuevas aplicacio-
nes.

d) Avanzaren la definicién de las especificaciones de un Ordenador Borroso,
que deberan definirse desde los distintos puntos de vista: microelectronica,
arquitectura de computadores, sistema operativo, lenguaje y utilidades,
requerimiento de los usuarios, prestaciones, etc.

Aceptaron este desaffo cientificos de los siguientes Centros de Investigacién
y de Docencia Universitaria: Centro de Estudios Avanzados de Blanes, Centro
Nacional de Microelectrénica de Barcelona, Departamento de Ciencias de la
Computacién e Inteligencia Artificial de 1a Universidad de Granada, Departamento
de Electricidad y Electrénica de la Universidad de Sevilla (CNM Sevilla), De-
partamento de Ingenierfa de Sistemas y Automdtica de la Universidad de Milaga,
Departamento de Ingenierfa de Sistemas y de Lenguajes y Sistemas Informadticos
de la Universidad de Vigo, Facultad de Informdtica de la Universidad Politécnica
de Madrid e Instituto de Automética Industrial de Madrid (CSIC).

Posteriormente contribuyeron las siguientes Instituciones: Instituto Nacio-
nal de Técnica Aeroespacial y Facultad de Informdtica de la Universidad de
Dortmund (Alemania)

2. COLABORACIONES ESPECIFICAS

a) Bases Tedricas:
Centro de Estudios Avanzados de Blanes (R. Lépez de Mantaras)
Universidad de Granada (M. Delgado, J.L. Verdegay)
Universidad Politécnica de Madrid (E. Trillas)
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b) Hardware borroso:
Centro Nacional de Microelectrénica de Barcelona (J. Aguil6)
Universidad Politécnica de Madrid (J. Gutiérrez)
Universidad de Sevilla (J.L. Huertas)

¢) Controladores Borrosos:
Instituto de Automaética Industrial de Madrid (R. Garcia)
Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial (J. Gutiérrez)
Universidades de Mélaga y Vigo (A. Ollero)

d) Especificacién bdsica de un Ordenador Borroso:
Representantes de todos los Centros participantes.

3. ALTERNATIVAS DE ARQUITECTURA PARA EL ORBE

Desde el punto de vista de eficiencia la opcién aparentemente mas adecuada
habria sido el disefio de un Procesador de tipo RISC (Reduced Instruction Set
Computer )convencional, con instrucciones adicionales igualmente soportadas por
el hardware del procesador, para realizar operaciones de inferencia en Légica
Borrosa. Esto, sin embargo, habria requerido un plazo de tiempo muy superior al
afio considerado para la segunda fase del proyecto ORBE. En este contexto, las
alternativas mds claras son el utilizar un «anfitriéon» cldsico dotado de una
«extension borrosa» y un entorno de software apropiado. Esto puede ser realizado
muy simplemente a nivel de Unidad Central de Proceso en analogia al uso de Co-
Procesadores numéricos (ver Figura 1) o bien a nivel de Ordenador, en cuyo caso
la extensién borrosa incluye, ademas de circuitos de inferencia borrosa, una
memoria local, una unidad de control y posiblemente un microcomputador o
unidad aritmética para la conversién «borroso — nitido» necesaria en procesos de
control (ver Figura 2).

Basados en los resultados positivos obtenidos con chips prototipo del
Profesor Yamakawa, que se caracterizan por un procesamiento analégico, se opté
por esta modalidad. El procesamiento analdgico de informacién borrosa es
muy rdpido y ofrece una alta funcionalidad por unidad de é4rea de silicio.
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Los prototipos del Profesor Yamakawa fueron realizados en tecnologia CMOS de
10 um. Los investigadores de los Centros Nacionales de Microelectrénica de
Barcelona y de Sevilla hicieron un redisefio utilizando tecnologia ES2 (European
Silicon Structures) de 1,5 pm, 2 capas de metal y 2 de polisilicio. Esta es una
tarea de una complejida muy superior a un mero cambio de escala a nivel
geométrico. En el rango de dimensiones de latecnologia ES2 aumenta notablemen-
te la sensibilidad de los pardmetros y las tolerancias se hacen extremadamente
criticas. Los investigadores de los centros antes mencionados estudiaron
exhaustivamente estos aspectos y lograron construir chips con circuitos estables
y robustos. En este mismo perfodo de tiempo, investigadores del Departamento
de Tecnologia Foténica de la Universidad Politécnica de Madrid disefiaron
un circuito de Funcién de Pertenencia programable en tiempo de ejecucion
sobre la base de tecnologia ES2 de 2 pm. Todos estos resultados demuestran que
un Procesador borroso analégico con control digital es perfectamente realiza-
ble y que puede constituir la base de las arquitecturas presentadas en el parrafo
previo.

Datos

Direc.

Control

Figura 1. Arquitectura bajo el esquema de coprocesador.
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J

Interface de Usuario: grafica, ergondmica

Ordenador Extensién de
Anfitridon Procesamiento

(OP 6 ET) borroso

Interface de Comunicacion y de Accién

Figura 2. Arquitectura Anfitrién. Extensién borrosa.

4. CONCLUSIONES

ORBE esunaalternativareal para arquitectura de sistemas computacionales
con capacidad de procesamiento de informacién borrosa.

Elprocesamiento analégico es inherentemente rapido, lo cual abre interesan-
tes perspectivas para sistemas borrosos de control con restricciones de tiempo real.

Por ultimo, pero no por ello menos importante: ; El Proyecto ORBE ha
contribuido a aglutinar un grupo de investigadores en Légica Borrosa cuyo
potencial no tiene igual en Europa!
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UNA APROXIMACION USANDO T-NORMAS A LA LOGICA
BUNGEANA DE MEDIOS Y FINES, |
¢HACIA UNA METODOLOGIA HEURISTICA EN ETICA?

Enric Trillas

Instituto Nacional de Técnica Aeroespacial. Madrid

«...the way in which de fact/value distinction is hopelessly fuzzy
in the real world and in the real language».
H.Putnan, Reason, Truth and History, Cambridge University Press, 1981.

«The altruistic values that we acquire by social conditioning and
perhaps by heredity are vague and open-ended».
W.V.0.Quine, Theories and Things, Harvard University Press, 1981.

1. INTRODUCCION

Hay muchas situaciones, especialmente en ética y en las ciencias sociales,
pero también en la historia de la ciencia y la epistemologia, en las cuales se buscan
ciertos fines a través de determinados medios. En estos procesos aparecen frecuen-
temente efectos secundarios, de tal forma que llega a ser importante el considerar
su existencia cuando se necesita realizar alguna evaluacién.

Sirepresentanos por M los medios materiales que tenemos, por E los fines
que queremos obtener, y por S las finalidades secundarias, «resultados» o efectos
que podemos esperar, podemos resumir esa situacién por:

«Si M, entonces E y S» (-
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y describirla en «alguna légica» como
M — EAS )

Obsérvese que si esta l6gica es del tipo del cdlculo proposicional bivalorado
clasico, serfa:

M— EAS = -MV(EAS) = (=MVEA(-MVS) =M - E)AM = S) (2)
de modo que (1) es equivalente a
«Si M entonces E'y si M entonces S»,

lo cual no resulta demasiado conveniente dado que facilmente las finalidades
secundarias S, podrfan no referirse dnicamente a M, sino especialmente a E.

Si consideramos otra clase de 16gica, como, por ejemplo, la Légica de la
Mecénica Cuéntica, entonces el operador X — y se expresa como —XV(XAY), que
resulta equivalente a la anterior expresién —xvy en el caso del dlgebra de Boole.
Bajo este tipo de 16gica, la férmula (1) es:

M — EAS = = MV(MA(EAS)) = = MV(MAEAS) 3)
siendo A asociativo. Si es también conmutativo y MAM = M, entonces
M — EAS = aMV((MAE) A (MAS)).
En el caso de que v y A fueran, ademds, distributivas, tendriamos de nuevo:

M = EAS = (—MV(MAE)) A (=MV(MAS)) =M = E) A (M — S).

Obsérvese que si M, E y S pueden ser identificados con conjuntos borrosos
(dotados con las conectivas Max, Min y 1-j), o simplemente si el conjunto que
contiene a M, E y S es una édlgebra de DeMorgan, entonces ambas definiciones,
MEAS=—MV(EAS), y M-2EAS = =MV(MA(EAS)), son posibles y no equiva-
lentes; como la segunda es (M VM)A(—=MV(EAS)), coincidird con la primera si
—~MvM=1, esto es, si M es un elemento booleano. Denotando por

V(M) = MA—-M
la vaguedad de M, tenemos
M - EAS £ —=0(M) A (M > EAS)
y, en consecuencia,

M EAS <M pEAS.
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Antes de continuar con nuestro discurso puede resultar interesante resaltar
que (1) podria ser también interpretado como

«SiM, entonces Ey S o E» (1)
0, en notacidén 1égica:

M— (EAS)VE

Pero entonces, simplemente con tener EAS<E, como es usual, obtendriamos
M = (EAS)VE=M-E,

lo cual significa que bajo la formulacién (1”) y en la hipétesis xAy < x (juna hi-
potesis bastante débil!), los fines secundarios desaparecerian.

Parece, en consecuencia, que en tal clase de situacién es no sélo importante
el conocimiento de los medios materiales de los que disponemos para obtener E y
S, sino también el conocimiento de la descripcidn logica que somos capaces de
hacer para construir una representacién de (1).

Siguiendo a Bunge [1976] hablarfamos de «medios cognitivos» para com-
prender la forma de la expresién M — EAS. En ese libro, Bunge trata de modelizar
M— EAS usando una funcién V, definida sobre el conjunto que contiene a M, E,
S y sus combinaciones l6gicas, y tomando sus valores en R, tal que:

Vixvy)=V(x) + V(y), six £y,
V(=) = = V(x),

entendiendo —x como la accién opuesta a la accién x. Después de algunos cdlculos
se llega a la ley VIM— EAS)+VIM)=V(E)+(S). El objetivo de este trabajo es el
estudio de esta ley en el contexto de una Légica multivalorada con valoresen [0,1].

Para ello supongamos que A es el conjunto en el cual podemos «representar»
los objetos M, Ey S, y que contiene también todas las combinaciones l16gicas entre
ellos: MVE, MAE,—M, M— E, etc. Supondremos que A posee algin tipo de es-
tructura 1égica que permite traducir todo lo que necesitemos decir sobre Mo E, E
y S, etc. Quizas algunas de estas operaciones den comoresultado 06 1, dependiendo
delainterpretacién. Porejemplo, podemos decidir EvS=1 6 ~EA—S=0 parareflejar
que esperamos unicamente E o S. Por supuesto, el «algebra» A se supone referida
a alguna situacién real y cambiaria si esta situacién cambiase.

Sea, entonces, M— EAS € A.
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2. LOS CASOS PROBABILISTICOS Y DE SUGENO

Supongamos que se define una probabilidad p en A, de modo que p(M), p(E)
y p(S) reflejan algo acerca de M, E y S relativo a la situacién en que nos
encontramos. En tal caso, para que podamos aplicar el calculo cldsico de probabi-
lidades, A necesitard ser un dlgebra de Boole.

p(M— EAS) es la probabilidad de que, con los medios M, obtengamos los
fines E y S. Esto es,

c=p(M — EAS) = p(=Mv(EAS)) = p(=M)+p(EAS),
siendo —=MA(EAS)=0, es decir, EAS < M. Entonces,
c=1-pM+p(—=(=Ev =S)) = 2-pM—p(=E v=S),
y, si =mEA—S=0, esto es si EvS=1, entonces
¢ = 2-pM-p(=E)-p(—S) = pE+pS-pM,
lo cual, escribiendo e=pE, s=pS y m=pM es la ley
m+c = s+e

los medios son iguales a los fines, supuesto EvS=1 y EAS € M. Sillamamos a s+e
la utilidad y a m+c el costo, la ley se leerfa utilidad=costo. Llamaremos a esta ley
la ley de Bentham [Ayer, 1979].

Si podemos separar claramente lo que son los fines principales de los
secundarios, entonces EAS=0y, por supuesto, EAS < M. De hecho, esta parece la
unica posibilidad satisfactoria siendo M los medios materiales. En este caso, Ey S
son sucesos complementarios y la ley de Bentham queda en la forma «pobre»:
m+c=e+s=1, puesto que pE+pS=e+s debe ser 1.

Podria suceder que las cosas no fueran tan claramente definidas como
supusimos en el dltimo caso, o que no tuviéramos ninguna probabilidad definida
en A. Si «las cosas son lo que son», puede que los valores m, ¢, S y € no sean
obtenibles como probabilidades. Pueden ser unicamente evaluaciones, m4s o
menos subjetivas, hechas por algtin observador o agente. Un buen método de evitar,
hasta cierto punto, esta clase de problemas, consiste en usar lo que se conoce como
medidas de Sugeno {1974], es decir, usando, en lugar de una probabilidad p,
funciones

v:A —[0,1]
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tales que

V(A vB)=v(A)+v(B)+Av(A)v(B), si AAB=0y -1< A

v(=A)=1-v(A)

Las operaciones asociativas G, (x,y)=x+y+Axy, 1<}, tales que G, (a,0)=a y
G, (x,y)=G(y,x) son t-conormas en [0,1] dnicamente si A=—1, en cuyo caso G, es
la t-conorma dual de la t-norma I1(x,y)=x-y (el producto), t-norma que es continua
pero no arquimediana [Schweizer y Sklar, 1983]. Cuando A=0, G, es la adicién y
tenemos una probabilidad.

Es estrictamente necesario remarcar que A no necesita ser un dlgebra de
Boole. De hecho, cuando B=— A, tenemos AA—A=0y

V(AV=A)=v(1)=v(A)+1-v(A) + Av(A)(1-v(A))=1 + Av(A)(1-v(A)),
lo cual conduce a
0= A v(A)(1-v(A)).

Si A # 0, entonces necesariamente V(A)=0 6 v(A)=1. Tenemos una medida
bivalorada y la vaguedad desaparece.

Esfacil probar que v(1)=1 a partirde v(0)=0, puesto que v(1)=v(—0)=1-v(0).
Como v(0)=v(0v0)=v(0)+v(0)+Av(0)v(0), ~v(0)=Av(0).v(0). Si v(0)=0, la expre-
si6én se verifica, y si v(0)#0, -1=Av(0) y A€ (-1,0). Entonces 1=IAlv(0) y v(0)=1/IAl.
Pero [Al<1 implica 1<1/IAl, lo cual es absurdo. Entonces v(0)=0. En este caso de las
medidas de Sugeno, suponiendo que A sea un 4lgebra de DeMorgan, y, siguiendo
los mismos pasos que en el caso probabilistico, después de una sencilla y tediosa
computacion tenemos:

c= —A2+A)+mAP+ L —1)+(e+s)(1+A) —(me+es+sm)(1+1)A-mesA2,

con la hipétesis de que “MA(EAS)=0 y EvS=1. Esta férmula se reduce al caso
probabilistico si A=0.

Si m=1 (todos los medios materiales que necesitamos se encuentran dis-
ponibles) y s=0 (no aparecerdn efectos secundarios), la ley de Bentham
nos ofreceria la solucién +c=e+0, 0 e=1 y ¢=0: jno necesitamos usar medios
cognitivos y tendriamos todos los fines principales que buscdbamos!. De hecho
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esta podria ser una solucién muy satisfactoria. Pero generalmente las cosas
no son tan claras, como todo el mundo sabe. Con la nueva ley, si m=1 y s=0,
tenemos

c=(1+A)((1+2 Me-1)

lo que nos permite obtener algunas otras soluciones. Por ejemplo con A=1/2 te-
nemos

c=3e-3/2, 0<e<1/2,

como el conjunto de posibles soluciones. En cualquier caso podriamos no tener
ninguna solucién si exigiéramos también que e=1.

En el interesante caso en que m=c=1 (todos los medios estdn disponibles) la
férmula quedaria

2+ A=e(1+A)+s(1+A)-esA,
y si s=0, entonces
24h=e(1+ L), 6 e=1+1/1+A,

que, como 0<1+A, nos da e>1: es imposible disponer de todos los medios y no
obtener ningiin efecto secundario. En el caso de Bentham es 1+1=e+0, y tam-
poco obtendriamos solucién. Histéricamente este podria ser un resultado intere-
sante.

1-v(A
NOTA: Considerando v(—|A)=———(——)— , el complemento de Sugeno, se obtie-
ne 1 +Av(A)

(c+m+A cm“)(?»2+27»+1—X(e+s+7\,es))=(1+.7»)2(e+s+7»es— 1

Esta férmula se reduce al caso probabilistico si A=0, y, en el caso de que
m=c=1 y s=0, quedaria

e=125+- 13 dandoesl

2 40D
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3. ALGUNAS OBSERVACIONES SOBRE LAS ANTERIORES
DEFINICIONES

La extrafia condicién EASC M que deriva de la anterior = MA(EAS)=0 es
realmente problemdticay mucho maés si se toma conjuntamente con EvS=1. Ambas
son consecuencia de tomar el valor de la unién solo en el caso de que sus
componentes sean disjuntos. Pero esto, usual en Ia Teoria de la Medida, no lo es en
la Légica Multivalorada, en donde, en caso de que v(AVB)=S(v(A),v(B)) actie
como una definicién de A v B, lo iinico que se necesita es que A y B sean dife-
rentes porque, si por ejemplo, S(x,y)=x+y-xy, entonces V(A)=v(A v A)=
S(v(A),v(A))=2v(A)-v(A)*, que nos quedaria 0=v(A)(1-v(A)) y v(A)=0 6 v(A)=1
comotinicos posibles valores parav. También si S(x,y )=min(1,x+y), entonces serfa
v(A)=Min(1,2v(A)), dando v(A)=1 6 v(A)=2v(A), esto es v(A)=1 6 v(A)=0

En general, si S es la t-conorma dual de una t-norma T, continua y
arquimediana, con generador aditivo t, tendriamos:

v(A)=S(v(A),v(A)=1-T(1-v(A),1-v(A))

1-v(A)=tD(2.t(1-v(A))).

Entonces, si 2t(1-v(A)) no estd en [0,1], entonces 1-v(A)=0 y v(A)=1, y si
2t(1-v(A)) estd en [0,1] tendriamos t(1-v(A))=2t(1-v(A)) y t(1-v(A))=0, de donde
v(A)=1.

Retomando por un momento nuestra condicién de que «—aAb=0 si b<a»,
que se verifica en cualquier dlgebra de Boole, es significativo observar que en
un dlgebra de DeMorgan no es verdad que «b<a implique —aAb=0» como es facil
de ver en el caso usual de los Conjuntos Borrosos. En un dlgebra de Boole, de
1=av—a se sigue que b=aAnbv—anb, y entonces —aab=0 implica que b=aAb o b<a.
Alainversa, si b<a tendriamos —aAb< —ara=0 6 —aAb=0. Pero estos argumentos
no son reproducibles en una 4lgebra de DeMorgan pues dependen de las leyes
bésicas del dlgebra de Boole an—a=0y a v—a=1.

(Enqué dlgebras de De Morgan se cumple «—aAb=0implicab<a»?Notengo
respuesta para esta cuestion. En el caso de que P(X), con la 16gica usual de Zadeh,
dada por la t-norma T(x,y)=M(x,y)=Min(x,y), tendriamos que — AAB=0 seria
equivalente aMin(1-A(x),B(x))=0 paracualquier xe X. Locual significa que A(x)=1
6 B(x)=0 para cualquier xe X, implicando que B(x)<A(x), para cualquier xe X, y,
por tanto B < A.
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En el caso de los Conjuntos Borrosos, esto sucede también con otras
estructuras que no son distributivas y a fortiori no son algebras de DeMorgan. Por
ejemplo, si T(x,y)=I1(x,y)=x.y tendrfamos (T-A(x))-B(x)=0y se seguiriala misma
conclusién. Con la l6gica de Lukasiewicz, T(x,y)=L(x,y)=Max(0,x+y-1) y
entonces tenemos: 0=Max(0,1-A(x)+B(x)-1)=Max(0,B(x)-A(x)), y entonces
B(x)-A(x)<0 o B(x)<A(x) para cualquier x€ X.

Podria ser diferente con alguna otra t-norma. Por ejemplo con’
x,s1y=1
Zxy)y=¢ y,six=1

0, e otro caso

es suficiente tomar A(x)=0.25 y B(x)=0.75, ambos constantes, para obtener
(—AAB)(x)=7(1-0.25,0.75)=0; esto es, - AAB=0 pero A < B.

Todo esto sugiere el uso de una t-conorma sobre el conjunto A que contiene
a M, S, E... parar sobreimponer una nueva légica que refleje el proceso de
evaluacién. Esto es, dada una t-norma T, sea v:A—[0,1] una aplicacién tal que:

v(=A)=1-vA
v(AvB)=1-T(1-vA,1-vB), si A # B.

Con ello estamos sobreimponiendo una 16gica multivalorada al conjunto de
objetos con los que estamos tratando.

Como no usaremos més la condicién AAB=0 para expresar v(A v B) no
tendremos el problema con EASA—=M. Pero, con esta l6gica multivalorada, ;es
posible mantener la estructura de dlgebra de Boole en A? Depende por supuesto de
T. Por ejemplo, si T=M, nuestra antigua definicién quedaria

v(A vB)=Max(vA,vB), si AAB=0,
y tomando v(1)=1 y B=—A, obtenemos

1=Max(vA,1-vA) o (vA=0 o vA=1).

! Para cualquier t-norma T se cumple Z < T £ M. En particular Z< L <IT <M.
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También si T=I1, tendremos 1=1-(1-vA).vA, y vA(1-vA)=0. Pero si T=F,,
entonces 1=Min(1,1-vA+vA)=Min(1,1) es siempre verdadero, y bajo las «medi-
das de Lukasiewicz» podemos mantener la estructura de algebra de Boole
enA.

Este tltimo resultado es el mismo si T=Z, porque Z(1-a,a)=0 para cualquier
aen [0,1]. En general tenemos la férmula

1=1-T(1-a,a), 6 0=T(1-a,a)

paraa=vAe[0,1]. Dado que T es continua (y arquimediana) con generador aditivo
t, la dltima férmula serfa t“V(t(1-a)+t(a))=0, que se mantiene si, por ejemplo, t es tal
que para cualquier a, t(1-a)+t(a)e[0,1], en cuyo caso: 1=t(a)+t(1-a), ac[0,1],
con t:[0,1] — [0,1] estrictamente decreciente y con t(1)=0, que implica t(0)=1. Si
a=1/2 la ecuacién muestra t(1/2)=1/2. La figura 1 representa todas las soluciones
de dicha ecuacién:

1 V7 3 e YT TP TP PP

172

Figura 1

Este grafico muestra que la solucién continua general es obtenida [Trillas,
1979] a través de una funcién arbitraria w:[0,1/2] — [1/2,1], estrictamente decre-
ciente, y para la cual w(0)=1, w(1/2)=1/2, dando
w(a), si ac [0, - ]
(a) = 2
1 - w(l-a), si ac [%,1]
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Con tal familia de funciones t, las t-normas
T(a,b)=t""(t(a)+t(b)),

continuas y arquimedianas, preservan la estructura de dlgebra de Boole.

4. LOS CASOS DE T-NORMAS
La férmula v(Av B)=1-T(1-vA,1-vB) si A#B, quedaré:

V(M N EAS)=V(_|MV(EAS))zv(_‘MV_‘(_‘E\/_‘S)):I—T(I-V —|M, 1 —V—|(—|EV—|S)=
=1~T(VM,V(—| Ev— S)),

en la hipétesis de que =M # —E v—S (6 M#EAS). Si, ademds, ES entonces:

V(M = EAS)=1-T("M,1-T(1-v—E, 1-v—S)=1-T(vM,1-T(VE,vS)),

On

c=1-T(m,1-T(e,s))
que es la Ley General de Bentham (LGB).
Si T=Z, entonces la LGB es c=1-7Z(m,1-Z(e,s)), que da la realmente pobre
solucién
S, s1 m=e=1
CcC= e, s1t m=s=1

1-m, enotrocaso

Si T=L,, la LGB es (después de una sencilla computacién)
c=Min(1,l-m+Max(0,e+s-1)),

y si e+s<1 entonces c=Min(l,1-m)=1-m. Si e+s>1, c=Min(l,e+s-m), lo cual, si
e+s-m<1 dard c=e+s-m y si e+s-m>1 dard c=1. Todos los casos pueden ser
resumidos en la solucién

1-m si e+s<1
c={ e+s—m, si I<e+s<l+m
1, si 1+m<e+s
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Entonces, bajo la 16gica de Lukasiewicz, tenemos la ley de Bentham sola-
mente en el caso que el valor del fin esté en el intervalo (1,1+m].

Si T=[], laLGB es
c=1-m(1-es),
que en el caso de que m*s#0 nos da

1-¢

).

e=—1—(1—
§ m

Si m=0, entonces c=1. Si s=0 entonces c=1-m. Si m=1, entonces c=es.
Si s=1, entonces c=1-m(1-e), y

e=1-——1—:£,sim¢0
m

Obsérvese que m=c=1 da es=1, es decir, e=s=1.

Si T=M, la LGB es c=1-Max(m,1-Max(e,s))=Min(1-m,Max(e,s)). Enton-
ces, si ess, serd c=Min(1-m,s), que si 1-m<s daria c=1-m, y si 1-m>s darfa c=s.
Todos los casos pueden ser resumidos en la solucién:

e s1 s<e<l-m
c=4 s, si e<s<l-m
1-m en otro caso

Nétese que estamos trabajando con la definicién x5>y=—xvy y no con la
X5 DXV (xy)=ﬁ\)(x)(xT>y).

5. COMENTARIO ACERCA DE LOS VALORES DE LOS FINES
PRINCIPALES

A través de la férmula LGB tenemos, en cualquier caso particular, la
cantidad de medios cognoscitivos que necesitamos para alcanzar algunos fines
principales, algunos efectos secundarios y también algunos medios materiales.
Pero frecuentemente estamos interesados en saber los fines principales que podria-
mos obtener comenzando con determinados medios (materiales y cognitivos) y
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esperando ciertos efectos secundarios. Desafortunadamente, las t-normas dan
semigrupos pero no grupos, y no es posible, en general, aislar e en una ecuacién-
LGB.

En cualquier caso, podemos lograr algin resultado si T es continua y
arquimediana, en cuyo caso podriamos suponer la existencia de algtin generador
aditivot:{0,1] — [0,1] tal que t(0)=1, y ademas t(1)=0. En otro caso, siendo t(0)<+ece
tomariamos t/t(0). En esta situacién, con algunas restricciones en el rango de los
valores m, s y ¢, tendrfamos aislado e. De hecho, como la LGB es

T(m,1-T(e,s))=1-ce [0,1]
tenemos
t(m)+t(1-T(e,s))=t(1-c)e [0,1].
Entonces si:

1<m+c (a)
0, equivalentemente:
I-c€m
y
t(1-c)=t(m)
tendremos
t(1-T(e,s))=t(1-¢c)-t(m)e [0,1].
)
1-T(e,s)=t"D(t(1-¢)-t(m))e [0,1].
y
T(e,s)=1-tD(t(1-¢)-t{m))e [0,1].
de donde
t(e)+t(s)=t(1-tV(t(1-¢)-t(m)))e [0,1].
Entonces, si
t(s)<t(1-t(t(1-c)-t(m))) (b)
se sigue

t(e)=t(1-t-"(t(1-c)-t(m)))-t(s)e [0,1],
y finalmente:
e=t"D(t(1-t-(t(1-c)-t(m)))-t(s)),

cuyos valores estan en [0,1] si las condiciones (a) y (b) se mantienen.
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Porejemplo, si T=L, el generador t(a)=1-anos permite usar la ltima férmula
bajo las restricciones

(a) 1Sm+c

(b)  1-s<1-(1-(1-¢)-1+m)=2-c-m, 6 m+c<1+s.
Entonces, si 1<m+c<1+s, tenemos

e=1-(t(1-t-D(c-1+m))-1+s=1-t( 1-t-D(c-1+m))-1+s=

=2-s-t(1-1+c-14m)=2-s-t(c-1+m)=2-s-1+(c-1+m)=-s+c+m.

En otras palabras,
«Bajo T=L, si 1<m+c<1+s entonces e+s=m+c»,

Este resultado completa el obtenido antes y expresa que la ley de Bentham
también se cumple si el coste m+c se encuentra en el intervalo esperado [1,1+s] de
los efectos secundarios.

6. OBSERVACIONES CRITICAS SOBRE LA LEY GENERAL
DE BENTHAM

Las observaciones que vienen a continuacién tratan de ser criticas en algunos
aspectos, pero relacionadas con la metodologia que estamos tratando de introducir.

6.1.

Cuando s=0, LGB se transforma en c=1-m=—m, para cualquier valor de e.
Cuando s=1, LGB se transforma en ¢c=1-T(m,l-e)=m — e.

Cuando m=0, LGB se transforma en c=1, Ve y Vs.

Cuando m=1, LGB se transforma en c=T(e,s)=eAs.

Cuando =0, LGB se transforma en c=1-m=—m, V.

Cuando e=1, LGB se transforma en c=s — m.

6.2.

Cuando m=c=s=1/2, LGB se transforma en 1/2=T(1/2,1-T(e,1/2)). Si T=Z
y e=1, la ecuacién es falsa, y si e<1 la ecuacidn es siempre verdadera. Si T=I1, la
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ecuacidnes 1/2=1/2(1-e/2),lo cual esabsurdo. Si T=M, laecuacién 1/2=Min(1/2,1-
Min(e,1/2)) es equivalente a Min(e,1/2)<1/2, que es jsiempre verdadera!.

Si T es continua y arquimediana, de la ecuacidn se sigue que

t(1/2)+(t(1-T(e,1/2))=t(1/2),

[N

t(1-T(e,1/2))=0,

siendo t un generador aditivo de T. Entonces, dado que T(e,1/2)=2, se sigue
t(e)+t(1/2)=t(0)=1, y, finalmente,

e=ttV(1-1(1/2)),
caracterizando e como «el valor negado del valor comiin 1/2» bajo la funcién de

negacién n (x)=t"Y(1-t(x)),asociada con la t-norma T [Alsina y col., 1983]. Por
ejemplo, si T=L entonces t=1-j y e=1/2.

6.3.
Cuando m=1 y s=c=1/2, la LGB se transforma
1/2=1-T(1,1-T(e,1/2)),
quees 1-T(e,1/2)=1/2,0T(e,1/2)=1/2. Si T=Z, estaecuacién es equivalente a e=1;

si T=M, es equivalente a 1/2<e. Si T posee un generador aditivo, la ecuacién es
t(e)+t(1/2)=t(1/2), o t(e)=0, y e=1. Este es el caso de ser T=L o T=I1.

6.4.
Cuando m=1, s=0y c=1/2, la LGB se transforma en

1/2=1-T(1,1-T(e,0))=1-T(1,1)=0

lo cual es absurdo.

6.5.

Cuando m=c=1, la LGB se transforma en 1=1-T(1,1-T(e,s)), o
T(1,1-T(e,s))=0,esdecir T(e,s)=1, significando eAs=1 e implicando siempre e=s=1
(como se puede también demostrar). En cualquier caso, no es posible tener s=0,
pues t(e,0)=0. Entonces, bajo la 16gica sobreimpuesta dada por una t-norma, no es
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posible la combinacién m=c=1-s=1 y este resultado conlleva los mismos comen-
tarios que hicimos en el caso de las medidas de Sugeno.

6.6.

Cuando ¢=0, LGB se transforma en T(m,1-T(e,s))=1. Si T=Z, esta ecua-
cién implica m=1-Z(e,s)=1 y esto significa que «m=1 y tanto e como s estdn en —
[0,1)». Si T=I1, la ecuacién es m(1-es)=1, implicando m=1 y e-s=0. Si T=M, la
ecuacién es Min(m,1-Min(e,s))=1, implicando m=1-Min(e,s)=1, es decir, m=1 y
Min(e,s)=0.

Si T es continua y arquimediana con generador t, entonces: -
t(m)+t(1-T(e,s))=0,
lo cual significa

t(m)=t(1-T(e,s))=0,

On

«m=1y T(e,s)=0».
La dltima ecuacién da s=tV(1-t(e)).

Entonces, la solucién es m=1y s=n (e) para cualquier e € [0,1]. Por ejemplo,
si T=L, como t=1-j entonces m=1 y s=1-e, ec [0,1]

6.7.
Finalmente consideramos el caso de que c=1. LGB se transforma ahora en
T(m,1-T(e,s))=0.

Si T=Z, la ecuacién Z(m,1-Z(e,s))=0 da las soluciones:
- O0#m#1 y Z(e,s)#0
-m=1ye=s=1
-m=0y Z(e,s)=0.

Entonces, si T=Z, hay varias soluciones.
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Si T=L, la ecuacién es Max(0,m-T(e,s))=0 implicando m=T{(e,s)=
Max(0,e+s-1), que da:

0 si e+s=>1

e+s—1, si e+s<l

Si T=I1, tenemos m(1-es)=0, es decir m=0 o e=s=1. También si T=M,
tenemos Min(m,1-Min(e,s))=0 y m=0 o e=s=1.

Si T tiene un generador arquimediano es posible resolver la ecuacién
tEO(t(m)+t(1-T(e,s))=0 andlogamente al caso que resolvimos en la seccién 5,
pero con la dificultad adicional de que podriamos tener t(m)+t(1-T(e,s))>1 al
principio de la discusién. Este caso conlleva un largo tratamiento que evitamos. De
cualquier manera, si t es tal que t(m)+t(1-T(e,s))<1, dado que esto significa que
t(m)+t(1-T{e,s))=1, estando 1-t(1-T{e,s)) en [0,1], entonces

m=tD(1-t(1-T(e,s)).

En particular cuando T=L y t=t‘Y=1-j tenemos m=L(e,s), como ya hemos
obtenido. Ademas, dado que

t(1-T(e,s))=1-t(m),
una sencilla computacién nos da:
e=tD(t(1-t“"(1-t(m)))-t(s)).

Deberia también subrayarse que la ecuacién T(m,1-T(e,s))=0 puede leerse
mA—( eAs)=0, 0 mA(—ev—s)=(mv—e)v(ma—s)=0, implicando que ma—e=ma
—s=0 y mostrando la solucién m=0y e=s=1. Pero no se excluyen otras soluciones.
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ON SOME BISYMMETRIC FUNCTIONS ON CLOSED INTERVALS

Sergei Ovchinnikov
San Francisco State University. 1600 Holloway Ave., San Francisco, CA 94132, USA

1. INTRODUCTION

In this paper we present some technical results concerning binary operations
on closed intervals of real numbers. The main goal of this work is to develop a
unified approach to t-norms, t-conorms, and means. Our studies in this area have
been strongly motivated by a paper by Trillas et al. [1992].

Let [a,b] be an interval and ¢ be a binary operation on this interval which is
continuous and increasing in both variables. In other words, we have a (numerical)
relational system < [a,b], <, e > If e is a strictly increasing function in both va-
riables, it’s called a reducible or cancelable operation [Aczel, 1966; Pfanzagl,
1971]. Examples of such systems include, but not limited to, t-norms and t-conorms
on the unitinterval (when modeling logical connectives AND and OR), and various
means. Although t-norms, t-conorms, and means are quite different operations with
respect to their properties, there is a particular common property which they share.
It’s called bisymmetry and defined by

(xey)e(uev)=(xoujo(yev) 1)

forall x, y, u, v € [a, b]. For instance, any associative and commutative operation
is bisymmetric.
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Ifeis astrictly increasing function in both variables, then there exists [Aczel,
1966] a continuous strictly increasing real function f{t) € [a,b] such
that

xey=fipf'(x) + af'(y) + 1) 2

forallx,ye [a, b], wherep>0,q>0. These operations are called quasi-linear functions
[Aczel, 1966], and include guasi-linear means and quasi-arithmetic means. Note,
that it is not true that any operation in the form (2) is bisymmetric. Unfortunately,
t-norms and t-conorms are not strictly increasing functions and, therefore, are not
covered by representation (2). On the other hand, there is an elaborate theory of t-
norms and t-conorms which provides for a similar representation for continuous
Archimedean functions [Scweizer and Sklar, 1983]; this theory employs qguasi-
inverse functions instead of inverse functions.

In this paper we study operations e on [a, b] which can be represented in the
form

xey=flpg(x) +qg(y) + 1) 3)

forall x,y € [a, b], p > 0, g > 0, where g(x) is a continuous strictly increasing real
function on [a, b] with range [A, B] and f{x) is defined by

a if x<A
fix)={ g' if ASx<B @)
b if x>B

Thus defined f{ x) is a quasi-inverse of g. We allow values A = —coand B = eo, assuming,
therefore, that the domain of fis an extended real line [—oo, o] and using usual
conventions for operations like —eo + @ or e + a for a finite number a. It’s also
assumed that —o + oo is not defined. Functions g and f are called generators of a.
It follows from (4) that f{g(x))=x for all x € [a, b] and

8(f(x)) = max {min {x, B}, A} )

for all real x.

Our goal is to describe all bisymmetric operations on [a, b] which can be
represented in the form (3).
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We begin with one important observation. Suppose g(x) = g’(x) + ywhere
Y is a real number and g’(x) is a strictly increasing function on [a, b] with range
[A’, B’] = [A—y, B—y]. Then

xoy=f(pg'(x)+qg'(y)+r)
where r’= r—(p+g-1)Y. Suppose p + g # 1. Then, by choosing

¥

B p+g-1

Y

we may consider only representations in the form x e y = flpg(x) + gg(y)). If
p + g =1 we should consider both cases when r=0and r # 0.

In what follows we assume that coefficients p and g are positive numbers.

2. OPERATIONS IN THE FORM : x e y = f(pg(x) + gg(y))
In this section only operations in the form f{pg(x) + gg(y)) are considered.

Obviously, the case p + g = 1 is rather special one (quasi-linear means), and
we begin with the following

Lemma 1: If p + g =1, then
xey = flipg(x) + qg(y))
is a bisymmetric operation on [a, b].

Proof: Since A <min {g(x), g(y)} < pg(x) + qg(y) Smax {g(x), g(y)}] <B we
have

xoy =g(pg(x) + qg(y))
on [a, b]. Hence,
(xoy)o(uov)=g'(p(pg(x) + qg(y)) + q(pg(u) + qg(v))) =
= g'(p’g(x) + pqg(y) + qpg(u) + 4°g(v))
Since the last expression is symmetric with respect to y and u, we have

bisymmetry.

We will consider cases p + g>1 and p + g <1 separately beginning with
the case whenp + ¢ > 1.
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Lemma2: Supposep+g>1and A<0<B. Thenoperation o is notbisymmetric.
Proof: Suppose o is a bisymmetric operation.

Since A < 0 < B and g is a strictly increasing function there is a unique
c € (a, b) such that g(c) = 0. Therefore, ¢ is an idempotent element, i.e.,ce ¢ = c.
Sincep+¢g>1,A<0,and B>0, we alsohaveaea =aandb o b = b.

The product x e y of any two idempotents is an idempotent element. Indeed,
by bisymmetry, x ey = (x e x)o (yoy) = (xey)e(xey) Wehave bec =
fipB) > ¢, since B>0. Therefore, b o ¢ = b. Similarly,ceb =b, aec=a,andco
a=a.

Consider three cases:
a)ao b =c. Then
a=coa=(aeb)o(aec)=(aoa)e (boc)=aob=c,
a contradiction.

b)ae b = a. Then B # . Consider a continuous increasing function A(x) =
xebon [a,b]. Then the set {x/a < xo b < b} is an open interval (4, 1) U
[a, c] and h(x) is a strictly increasing function on (4, ), sincexe b =
g (pg(x) + gB) on (A, w). Since p+q > 1, there exists y < b such that
y oy = b. Indeed, pg(y) + gg(y) is an increasing continuous function of y
and pB + ¢B > B. Therefore, there exists y < b such that pg(y)+qg(y)>B
implying f{pg(y)+qg(y))=b. Since the range of h(x) is [a, b], there exists
x € (A, ) such that x e b = y, or, equivalently, (x e b) o (x e b) = b. By
bisymmetry, (xox)e (beb) = (xox)e b =b. On the other hand, we have
xex<xon (A ), since flpg(x)+qg(x))<f(g(x))<x (g(x)) is negative on
(A, 1)!). Therefore, {x e x) o b < x o b=y <b, a contradiction.

c)aob =b. Then A #—. Consider a continuous increasing function k(x) =
aoxon[a b]. Thenthe set {x/a < a o x < b} is an open interval (4, u)
U [c, b] and A(x) is a strictly increasing function on (4, ), since a e x =
g '(pA + qg(x)) on (A, p). Since p+g>1, there exists y > a such that
yo y=a. Indeed, pg(y) + gg(y) is an increasing continuous function of y
and pA + gA < A. Therefore, there exists y > a such that pg(y)+gg(y)<A
implying f{pg(y)+qg(y))=a. Since the range of h(x) is [a, b], there exists
x € (A, u) such that a e x=y, or, equivalently, (a o x) ¢ (a ° x)=a. By
bisymmetry, (a o a) o (x e x)= a e (x e x)=a. On the other hand, we have
xox=xon (A u),since fipg(x)+qg(x)) = flg(x)) = x (g(x)) is positive on
(A, 1)) Therefore, a e (x o x) 2 a o x=y >a, a contradiction.
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Lemma 3: Suppose p+ ¢ > 1 and either 0SA <B< oo or—-o <B<A<0.
Then o is bisymmetric if and only if

IAl € max , 6)
p q ptq

It is bisymmetric forany Aif 0S A< B=oo0or—e =B <A <0.

(Note the reverse order of A and B when they are negative numbers, i.e., we
assume f{a)= B and f{ib) = Awhen B< A<0.)

Proof: We prove this lemma only for the case when 0 £ A < B, because the L
proof in the other case is very similar to this one.

Suppose (6) is true. Then
p(p+q)A+qB2B Q)
and
q(p + g)A + pB = B. 8)

Note, that (7) and (8) are also satisfied when B = =. Hence, the following argument
is valid in this case too.

We have, by (5) and since pg(x) + qg(y) 2 (p + g)A > A,
(xey)o(uev)=fipg(fipg(x) + qg(y)) + qg(fipg(u) + q8(y)))=
=flp max{min{pg(x) + qg(y), B}, A}+q max{min{pg(u)+qg(v), B}, A})=
=f(p min{pg(x) + qg(y), B} + q {min{pg(u) + qg(v), B}) =
= fimin{p*g(x) + pqg(y), pB} + {min{qpg(u) + 4°8(v), 4B})=

=fimin{p’g(x)+pqg(y)+qpg(w)+q’g(v),p’g(x)+pag(y)+qB,
, pB+gpg(u)+q’g(v), pB+qBj)=

=min{f(p*g(x)+pqg(y)+apg(w+q’g(v)), iv’g(x)+pqag(y)+qB),

fipB + qpg(u) + q*g(v)), fipB + qB})).
Obviously, fipB+gB)=b. By (7),

fir’e(x) + pqg(y) + qB) 2 fip*A + pgA + qB) = b,
and, by (8),

fipB + pgg(u) + q’g(v)) = fipB + qpA + ¢*A) = b.
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Therefore,
(xoy)o(uev)=[(p’g(x) + pqg(y) + qpg(u) + ¢°g(v)).
The right side of this formula is symmetric with respect to x and y. This proves
bisymmetry of e.
Suppose now that (6) is not satisfied (assuming, of course, that B < ) and

consider two cases.

1—
1) A< —ZL.
P ptq

1-
gB<Band A <(p+q) A< 1. B < B, since
P

or, equivalently, p(p+g)A+gB < B. Then, obviously, A<pA+

<1. We have now

pbtq

aea=fl(p+q)A) < b implying ae a = g”'((p+q)A),

beb = f{(p+q)B) = b implying b e b = g"!(B),

aeb = f(pA+qB) < b implyingae b = g/(pA + gB).
Hence,

(aea)e(beb)=fipglaea)+qg(be b)) =fip(p+q)A+gB) < b.
On the other hand
(aeb)e(aeb)=fip(pA+qB)+q(pA+qB))> fip(p+q)A+4qB)
Indeed, p(pA + gB) + q(pA + gB)) > p(p + q)A + gB, since p + g > 1. Therefore,
(aea)o(beb)<(aob)e(aobh)

and the bisymmetry condition is not satisfied.

1- 1- . S .
2) A< 1 " This case is similar to the previous one.
p q

Suppose now that p + g < 1.

Lemma 4: Supposep + g< 1 and A <0< B (A # B). Then e is a bisymmetric
operation.

Proof: Obviously, A < pg(x) + qg(y) < B for all x, y € [a, b]. Therefore,
xoy=g"(pg(x) + q8(y))
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and we have

(xoy)e (uev) = fipg(fipg(x) + qg(y)) + qg(fipg(w) + qg(y)))=
= fip’g(x) + pqg(y) + pgg(u) + g’g(v))

Since theright side is symmetric withrespectto x and y, e is a bisymmetric operation.

Lemma 5: Suppose p + g< 1 and either0<A<B< e or—=<B<A<(.
Then e is bisymmetric if and only if

- 1I-p (Al
{Bl > min R .
p

It is not bisymmetric forany A if 0SA<B=e0r-o=B<A<0,

(Note the réverse order of A and B when they are negative numbers, i.e., we
assume f{a)=B and f{b)= A when B< A £0.)

Proof: The proof is very similar to the proof of Lemma 3 and ommited.

The results obtained in Lemmas 1-5 are summarized in the following
theorem.

Theorem 1: Suppose r = 0. A binary operation o is defined by (3)-(4) on a
closed interval [a, b] is bisymmetric if and only if one of the following mutually
exclusive conditions is satisfied:

Dp+g=1. :

2)p+g>1,AB=0,0<IAl <IBl <eo, and IAl 2 max q’

3)p+qg>1,AB>0,0<IAl<IBl = oo,
Hp+g<l,AL0<B.

1
5)p+qg<1,AB>0,0<]Al <IBl < oo, and [Bl > min s

6)p+g<1,AB>0,0<IAl <IBl=co,
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(Note the reverse order of A and B when they are negative numbers, i.e., we
assume fla)=B and f{b)=A when B < A<0.)

3. OPERATIONS IN THE FORM x o y=f(pg(x)+qg(y)+r)

Since any operation (3) with p+g#1 can be represented in the form (3) with
r=0, we may assume that p+¢g=1 in the case r#0.

Theorem 2: Suppose p+g=1, r#0, A#-eo and B#e. Then, operation e is
bisymmetric if and only if

p+l g+l
B-A<min { — , —} Il C))
P q

It is bisymmetric if A=— co or B=co,

Proof: We consider only case >0, since the proof in the case r<01is similar
to this one.

Suppose (9)is true. Thenp(B-A) < pr + rand g(B-A) < gr+r, whichis equiva-
fent to

pA+pr+gB+rzB (10)
and
gA +qr +pB +rzB ay
respectively, since p + g = 1.

Note, that (10) and (11) are also satisfied when B = o, Hence, the following
argument is valid in this case too.

We have, by (5) and since pg(x) + qg(y) + r2A+r > A,
(xoy)o (uev) = fipg(fipg(x)+ag(y))+qg(flipg(u) + qg(y)) +r) =
=f(p max{min{pg(x)+qg(y)+r,B},A}+q max{min{pg(u)+qg(v)+r,B}A}+r)=
=flp min{pg(x)+qg(y)+r,B}+q{min{pg(u)+qg(v)+r,B}+r)=
=f{min{p*g(x)+pqg(y)+pr.pB}+{min{qpg(u)+q’g(v)+qr.qB}+r)=
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=flmin{p’g(x)+pqg(y)+qpg(u)+q’g(v)+r, p’g(x)+pqg(y)+pr+qB+r,
pB+apg(u)+q°g(v)+qr+r,B+r})=

=min{f(p’g(x)+pqg(y)+qpg(u)+q’g(v)+r).fip°g(x)+pqg(y)+qB+r),
f(pB+qpg(u)+q°g(v)+r).f(B+r)})).
Obviously, f{B+r)=b. By (10),
ftp’e(x)+pqg(y) + gB+r) 2 f(p’A+pgA+gB+r) = b,
and, by (11),
f(pB+qpg(u)+q’g(v)+r) 2 fipB+qpA+q’A+r) = b,
since p+g=1.
Therefore,
(xey)e(uev)=fip’e(x)+pqg(y)+apg(u)+q’g(v)+r).
Therightside of this formula is symmetric with respect to xand y. This proves
bisymmetry of o,
Suppose now that (9) is not satisfied. Then

o ptl g+l
B-A>min { —  —\ r

k4

p q
Consider two cases:

p+l
1) B-A> T-r. Equivalently,

pA+pr+gB+r <B. (12)

We have
aea=flA+r) = g'(A+r), since, obviously, B>A+r.

bob=f(B+r)=g!(B)=b.
ac°b = flpA+gB+r) = g'(pA+gB+r), since, by (12), pA+gB+r < B
Therefore,
(aoa)o (bob)=fip(A+r)+qB+r) = fipA+pr+qB+r)
and
(aeb)e(aeb)=fip(pA+qB+r)+q(pA+qB+r)=
=f{p’A+pgB+pr+qpA+q’B+qr+r) = f(pA+qB+2r).
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fis a strictly increasing function on (A, B). Hence, by (12),
(aeb)o(aob)>(aca)e (bob),
and o is not bisymmetric.

+1

2)B-A> - r. Similar to 1).

4. TRIVIAL SOLUTIONS

It is quite possible that an operation defined by (3) is a trivial one, in other
words, for all x and y, x o y=c for some c€ [a, b]. Obviously, in this case o is a
bisymmetric operation.

Theorem 3: An operation e is not trivial if and only if a ¢ a<b and b o b>a.

Proof: Suppose e istrivial and xe y=cforall x,ye [a, b] and some ce (aq, b).Then
pg(x)+qg(y)+r=g(c), which is impossible, since g is a strictly increasing function.
Therefore, in this case, either x e y=a or x e y=b for all x,ye [a, b] and we conclude
that either b ob=a orao a=b. Onthe otherhand, if, say, be b=a, then, by monotonicity
ofe,a<xoy<bo b=aforall x,y €[a, b]. Hence, e is trivial. It is also trivial if
ao a=b. Therefore, o is trivial if and only if @ e a=b or b e b=a, which is equivalent
to the statement of the theorem.

In terms of generators fand g, non-triviality condition can be expressed in
the following form

(p+q)A + r < Band (p+g)B + r>A.

By using this condition, we can reformulate our theorems 1 and 2 as
follows.

Theorem 4: Suppose r=0. Then o is a non-trivial bisymmetric operation if
and only if one of the following conditions is satisfied:
Dp+g=1,B>A.
1- 1-p 1 IAl 1
< <

2)p+q> 1, AB20, 1Bl % oo, and max| —- , <=
P qg | p+tq Bl  pq
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3)p+q>1, AB20, 0<lAl|Bl=co.

YHp+qg<1,AS0<B.
) 1-g 1-p 1 IBI 1

S)p+qg<1,AB>0, 1Bl # e, and min R < —<
p qg | ptq 1Al ptq

6) p+qg< 1, AB>0, O<lAl<|Bl=co.

Theorem 5: Suppose p+g=1, r#0, A#—oo, and B#eo. Then operation e isanon
trivial bisymmetric operation if and only if

p+l g+l

P q

I<B—-A<min Il

It is bisymmetric if A=-oco or B=co,

5. CONCLUSION

In this paper we completely described bisymmetric operations which can be
represented by (3). Associative symmetric operations are a special case of
bisymmetric operations and important in applications. A complete characterization
of such operations is a subject of the author’s forthcoming publication.

It is an interesting open problem to describe the class of bisymmetric
operations allowing representation (3). This problem will be addressed in our future
studies.
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ON SOME MEASURES OF ENTROPY RELATED TO
AGGREGATION OPERATORS

Ronald R. Yager
Machine Intelligence Institute, Iona College. New Rochelle, NY 10801, USA.

1. INTRODUCTION

The measure of entropy plays a significant role in the field of information
theory. Essentially the entropy measures the degree of uncertainty associated with
a probability distribution. Assume our set of possible outcomes of a random
experiment is the set X={x,,....x }. Let P={p,,..., p,} be a probability distribution
definedon X, p,€ [0,1]and Zp 1. Then we shall denote the entropy associated with
this distribution as H(P). In' Aczel and Daroczy [1975] and Klir and Folger [1988]
a number of important desirable properties associated with this measure are
described. One desirable property is that which Klir and Folger [1975] calls
symmetry. This property essentially requires that the value of H(P) is indifferent to
the indexing of the individual probability values. Another property is that of
expansibility. This is the requirement that if we add an element with the probability
zero to an experiment this should not change the entropy. Itis also desirable that the
measure of entropy is continuous with respect to its arguments, the individual
probability values. The next property associated with the measure of entropy is one
of its major defining properties. An entropy measure should take its maximal value
when all the outcomes in the space are equally likely. Thus maximal entropy occurs
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when p=1/n for all i. The reason for this is that when all the outcomes are equally
likely the situation is most uncertain and an entropy measure, which measures the
uncertainty associated with a probability distribution, should capture this. A further
desired property is that in this equally likely case the entropy value should increase
as n increases. Thus if distribution P, has p=1/n for all i and P has p= =1/m for all j
then m>n we desire H(P)>H(P). Thus we see the more elements that are equally
likely the more uncertainty. This Klir calls monotonicity. Another property
associated with a measure of entropy is that its minimal values occur at the
probability distribution that provides the most certainty amount in a situation. In
particular we desire H(P) is minimal when one of the probabilities has unit value,
p=1 for some i.

Among the other desired characteristics associated with the measure of
entropy are the properties of branching and addivity [Klir and Folger, 1975]. These
properties are intimately connected with the combining of entropies from two
different independent probability distributions. In particular, with these properties
we are imposing the condition that the entropy of a probability distribution
constructed by the combination of two independent probability distributions be the
sum of the entropies of the individual probability distributions. The concern for this
required plays a significant role in imposing the logarithmic nature on the entropy
concept, the Hartley-Shannon type entropies [Shannon and Weaver, 1964],
—2plogp,. In many applications where we use the concept of entropy without
m]volvmg the combination of more than one probability distribution the imposi-
tion of these requirements just serves to restrict the choice of functional forms that
can be used to measure the uncertainty inherent in a probability distribution, its
entropy.

One important application where there is no need to impose the addivity
requirement is in the use of the principle of maximal entropy [Brillouin, 1956]. In
this situation we are interested in selecting the allowable probability distribution
that conveys the most uncertainty regarding the elements. In many applications of
the principle of maximal entropy we are solving an optimization problem under
constraints, finding the probability distribution that maximizes the entropy while
solving some conditions. In these kind of applications of the principle of maximal
entropy it would be desiderable to have a large class of measures of entropy. This
will ease the computational burden in some of these constraint optimization
problems.

In the following we shall suggest the measures of entropy.
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2. OWA- BASED ENTROPY MEASURES

Yager [1988] introduced the concept of an OW A operator. These operators
provide a family of aggregators having the properties of averaging operators. In this
section we show how these operators can be used to derive a family of entropy
measures.

AnOW A operator of dimensionnis a function F:R" — R which has associated
with it a weighting vector

wl
w=|
w
with n
) wel0,1]
2) Z,wi -1
such that ‘

F(a,...... a)=2Xwh,

where b, is the i* largest of the a.

Yager [1988] shows a number of properties associated with this operator. If
w =1thenF(a,...,a )=Max[a],if w =1 then F(a,...,a )}=Min[a]. Furthermore if a=a
for all i, then

F(a,...a)=a.

n

This is called the idempotency property.

It can be easily shown that if arguments lie in the unit interval, a€ I, then their
aggregations lies in the unit interval. In particular this implies for arguments in the
unit interval their maximal possible aggregation is one. It also can be easily shown
that if the a.€ [0,1] then their aggregation lies in this interval.

Yager [1993] extended the idea of OW A operators, by allowing the weights
to be argument dependent. In particular we can allow

w=g(b,b,...b).

Thus the weights depend on the ordered arguments.
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One particulary interesting family of argument dependent weights, which
are suggested in Yager and Filev [1992] are

o
w.= i o1,

‘We note that these weights satisfy the two required conditions of weights,
they sum to one and lie in the unit interval,

Becouse of the close connection of these weights with the BADD
transformation [Yager and Filev, 1991] used for defuzzification we call these
BADD-OWA weights,

In the case of using these BADD-OWA weights we get

Zbiuﬂ
Fla,a,...,a)= -

Shy

o=1.

We further note that in this case no ordering is required amongst the
arguments. Hence, we can write

1
ZI.‘ aion+
2al

Y !
i

Fla,a,....a)= o1,

It is our objective to show that this formula provides the basis of a family of
entropy-like measures that can be used in maximal entropy calculations.

Letus now assume that the a_ are the elements of a probability, P. In particular
a=p, where Zpizl and p.€ [0,1]. Thus in this case

zp'uﬂ

Fu(P) = Fu(pl’pz""’pn) = izpu

o=>1.

We can easily identify the two boundary cases of this formulation.
When a=1 we get
P
F(P)y=—! ,
2P

1
i
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since 2. P=1 we get for a=1
F(P)=XP2
When o — o we get

P.\" ]
ZPioH-l 3 (‘;T) .Pl.

i i

F(P)= =

i

P \* P\
Where P’=Max[P ]. Since ( —| —0for P, <P" when ot — oo, and( ‘* ) =1
when o — oo we get p

LS.t
P=P"

Z ()

8.

F(P)= (P) = P =Max[P)

i
P=P

Thus for o0 — oo, F_(P)=Max [P]

In the following we shall call a probability distribution which has one of its
constituent probabilities as one and all the others as zero, a singleton probability
distribution.

The following theorem shows that the maximal value for F_(P) occurs,
uniquely, when P is a singleton probability distribution.

Theorem: For all o
1. F (P)= 1 if P is a singleton
2.F _(P) <1if Pis not a singleton.

Proof:
1. Assume P is a singleton. Without loss of generality assume p =1. Then
ZPiaﬂ
F(P)= —— =—=1
spe ]
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2. Assume P is not a singleton. Then Max[P J<1. Furthermore for each p+#0
p,**'<p,*and since there exists at least one p#0, there exists at least one p, for wich
p**'<p,* From this it follows that

ZPECHI < ZPia
and hence F (P)<I.

Thus we see that F (P) uniquely attains its maximum value when P is a
singleton.
Consider next the case when p=1/n. In this case

1 o+l
;(Pi)owl n (___)

n 1
F (P)= = =7 .

L
! n

A

Actually thisresult also can be seen to be aresult of the idempotency property
of OWA weights.

Using the technique of LaGrange multipliers we can show that the minimal
F_(P) occurs uniquely at p=1/n.

These properties of the BADD-OWA function F (P) lead us to suggest a
formulation for a measure of entropy as

H(P)=1-F(P).

We note that since F (P) is symmetric so is H_(P). The continuity of H_(P)
follows directly from the continuity of F (P). We also see that H_(P) is expansive.
The addition of a p, with zero value doesn’t affect the calculation. Since F (P) takes
its maximal value of 1 when P is singleton, then H_(P) takes its minimal value of
zero when P is a single. Furthermore F (P) takes its minimal value of 1/n when P
is p=1/n, then H _(P) takes its maximal value when p,=1/n hence

Thus
n-1

H(/n)=1~1/n=
n

370



On some measures of entropy related to aggregation operators

Ronald R. Yager

H(P)e [0,2

3
n
We also note that as n increases the maximal value increases. Thus we see

that H_(P) provides a family of entropy measures. The two particulary interesting
cases are when o =1 and t=eco

H(P)=1-YP?
H_(P) = 1 - Max[P).

These two formulations are especially useful in applications of maximal
entropy. For the use of H, can essentially be replaced by finding the minimal of ZP 2
Similarly the use of H_ can be replaced by finding the minimal of Max[P].

We can express these two cases also as
H(Py=1-3P=3P(1-P)
and
H (P)=1-Max[P] = Min[P]

It should be noted that in using H_(P)=1-Max[P ] to solve a maximal entropy
problem one can of course use Max[P,] and minimize this. We note that we would
use this in a lexographic manner. Thus if P and P’ are two distributions with the
same maximal element we would then look to the second maximal element to
distinguish them.

3. ALTERNATIVE MEASURES OF ENTROPY

In this section we shall look at some alternative measures of entropy. We
shall first look at some metric-based measures of entropy.

In this section we shall view a probability distribution P as a vector in the
unit hypercube [Kosko, 1991]. In particular, it is a normal vector since the sum of
the components must equal one. Thus the set of all probability distributions are a
subset of vectors in the unit hypercube.

Considering the concept of entropy as being a measure of the uncertainty
associated with the probability distribution and using this vector space view we can
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think about measuring entropy as some measure of distance from the point of
maximal entropy, p=1/n.

In the following we shall denote the probability distribution p=1/n by the
vector [1/n]. Similarly we shall denote [I] as the probability distribution with p= =1.
At times we shall not need to dlStll’lgLIlSh the location of the unitor -we shall then
simply denote the probability distribution with a singleton as [I].

Consider a function Q(P) that measures the distance in n space of a
probability distribution P from the vector [1/n]. In some sense this distance can be
seen as a measure of certainty associated with the probability distribution. We shall
refer to Q(P) as a measure of neg-entropy since the further an element is from
[1/n] the more certain and the lower its entropy.

We first assume we use the Euclidean metric
1 1 ) i2
0 =D(P. 15 ) =(36,- 1)
Consider the term
11\2
r)=3 ()"
We can restate this more expressively as
=vp2_2 5,1
R(P)_IEQD, n pi+n2‘
Taking the sum we get
R(P)=3p? -2 2P, +—
Realizing that P is normal, Z(P.l)=1, we get

R(P) = Zp~—2—+ =3p}-

Two observations are in order. First we note that R(Ii)zR(Ij) thus the distance
of any singleton probability distribution is the same. Furthermore R(P) assumes its
maximal value for P=[I]. Thus the singleton is the furthest distance from the most
certain, [1/n]. We note that when P=[I] then

RM=1--1

n
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If we construct
H(P) = R ({I}) - R(P)
HP)=(1- )~ (p2 L)
H(P)=1-3p?
we get a measure of entropy. I

More generally if we consider any Minkowski metric

DAB) = ((a-b)»)" 221

" we develop a measure of neg-entropy as

i

o =D {3 -]

It is easy to see the symmetry and continuity of this measure. Furthermore
we note that Q(Ii)::Q(Ii):Q(I), the distance to any singleton is the same. It can be
shown that the maximal value for Q(P) occurs when P=[I]. In the case where P=[I]
we get

1 1w e n-l 1 e
(n-1D*+n-1) (1+ (n~1)z) .

T n n

We can now define a class of measures of entropy as

H(P) = Q(I) - Q(P)

A particularly noteworthy class of these measures occur when z=1. In this
case we get

OP)=YIp— 717‘ and Q=221

n s
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Another interesting case occurs when z — eo. In this case

D(A,B) - Max [la, - b)].

Thus
O(P) = Max [(P,~—-)) = Max [P] - —
and
oD =1--.
Thus

H(P)=0() - Q(P)=1-Max[P].

There appears to be another view of the measure of entropy that exists in the
Euclidean space. Consider the vector [1/n] and any other probability P. We can
define the cosine of the angle 6 between themn as

<nfi]>
P H_,li_u
In the above <P,[1/n]> is the inner product of two vectors. Using the standard
inner product
<A,B> = ;alb‘.
we get

<P L=z lp=o.

In addition llAll is the associated norm

Al = <A,A>12,

() -
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In addition
Pl = (ZP}?)“Z.
1 1 172
o =)

cosf = =

(”’1{)1/2 (;P,-z)m (zipiz)uz

Thus

We have shown that the term 2P is a measure of neg-entropy. Thus it
appears that cos 8, the cosine of the angle between [1/n] and P, can be seen as a
measure of entropy.

We have noted the role that the Max[P] plays in measuring entropy, it is a
measure of neg-entropy of a probability distribution P. The max operation is an

example of what one calls a t-conorm [Dubois and Prade, 1985]. A t-conorm S is
an aggregation operator defined as follows:

S:[0,1] x [0,1] = [0,1]

NS0 =a

2) S(a,b) = S(b,a) (Commutativity)
3) S(a,b) = S(c,d) if a>¢ and b=d (Monotonicity)
4) S(a,S(b,c})) = S(S(a,b),c) (Associativity)

We note that some examples of this operator besides the max are,
1. S(a,b) = a+b-ab
2. S8(a,b) = Min (1,a+b)
3. S(a,b) = Min (1,(a”+b*)')

Closely associated with the t-conorm operators are the t-norm operators. A
t-norm T is also mapping [0,1] % [0,1] — [0,1] which while satisfying properties
2-4, instead of property 1 satisfies T(a,1)=a.

The fact that Max[P,] plays the role of a measure of neg-entropy inspires one
to consider looking at the family of t-conorms for other neg-entropy measures. We
note that two desirable properties are already assumed in the basic definition of
t-conorms. First the commutativity property assures us that the operator will give
the property of symmetry. The boundary condition

S(a,0)=a
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along with the associativity guarantees the expansibility. Assume S(p,,...,p )=q.
Consider S(p,,....p,» 0). Associativity implies

S ,--p,» 00=S(S(p,>---.p,)-0)=5(q,0)
then the boundary condition implies S(q,0)=q.

Continuity is guaranteed by just restricting ourselves to continuous t-conorm
operators.

In looking for neg-entropy measures in the t-conorms we must assure
ourselves that the singleton probability distribution is unique in attaining a
maximum. We shall say that a t-conorm S is anti-nilpotent [Dubois and Prade,
1985] if S(a,b)=1 iff a=1 or b=1. We note that if a t-conorm is anti-nilpotent then
S{IN>S([P]) for any probability distribution [P]#[I]. We note that for [I], s{I]=1
and for [P] since no element of P equals one, S({[P])<1. Thus anti-nilpotency
guarantees the uniqueness of singleton distribution in attaining the maximum. We
note that a+-b-ab is anti-nilpotent.

We must also impose the condition that S[P] uniquely attains its minimum
value when [P]=[1/n].

Definition: Assume a , a,, a,,..., a_are numbers such that
i) ae[0,1]
i) Xa =1

we shall say a t-conorm S is steadfast if for any collection a, satisfying i. and ii. it
is the case that

S(aapa,..a)>S(L L1 1)
: n n n n

Thus a required condition for a t-conorm S to be a neg-entropy generating
function is that S is steadfast. It can be shown that the Max and S(a,b)=a+b+ab are
steadfast t-conorms while S(a,b)=Min(1,a+b) is not. Thus not all t-conorms are
steadfast. Since any t-conorm is completely defined in terms of its two argument
formulation, S(a,b), an interesting openresearch question is how do we fundamentally
characterize steadfast type t-conorms.

At this point we conjecture that what may be the fundamental characterizing
property of the steadfast type t-conorms. Let be [.5,1] then S is such that S(b,b) is
strictly monotonically increasing function of b, thatis asb increases S(b,b) increases.
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Thus as the maximal value of an argument pair (b,b) increases it is required that the
their t-conorm value strictly increases. We shall say that a t-conorm is resolute if
it satisfies this condition.

A well known [Alsina y col., 1983] duality exist between t-norms and
t-conorms,

S(a,b) =1~ T(a,b).
Thus if S([P]) is a neg-entropy generating function then
T([p])’ [—),' = 1 “p,-,

can be seen to be an entropy generating funtion. Therefore since Max[p,] is a neg-
entropy we can see that

Min [p]

is a measure of entropy. Furthermore since S(a,b)=a+b+ab is a neg-entropy
generating function we get that
e
t
is a measure of entropy. We note that can express our conjected requirement in
terms of t-norms. A t-norm s called resolute if as the minimal value of the argument
pair (b, b) increases it must be the case that T(b,b) strictly monotonically increases.

4. CONCLUSION

We have suggested some new measures for the calculation of the entropy of
a probability distribution. One motivation for this is to provide tools for the
application of the maximum entropy principle. The first class of entropy measures
are based on the OW A operator. Another class of these measures are based on the
distance of probability distribution from the uniform distribution. A third class of
entropy measures are based on the t-conorms. '
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