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INTRODUCCION

El campo de la toma de decisiones es inherente a la naturaleza humana, asi como la
aceptacion de la realizacién de actividades bajo condictones de riesgo, pero esta segunda
caracteristica si es restrictiva del ser humano porque ningin animal toma riesgos (todo
animal es capaz de enfrentar peligros e inconscientemente ponerse él mismo bajo
peligro, pero nunca acepta un riesgo), debido a que el riesgo es una construczién social
ineludible que es aceptada conscientemente,

Para la toma de decisiones en condiciones de riesgo existen numerosas herramientas
tradicionales {basadas en ldgica bivalente para la toma de decisiones) y algunas que
adoptan nuevas tecnologias, dentro de éstas tiltimas se encuentra la Teoria de Conjuntos
Difusos (Fuzzy Sets Theory) que tiene por objetivo el presentar un anilisis del
comportamiento de los conjuntos de una manera més cercana & la realidad y sobre todo
al pensamiento humano, el cua! por definicién no es bivalente ni rigido sino mas bien
flexible v con una serie de matices de valores.

En el presente trabajo se realiza una evaluacion de dos métodos: el Método Monte Carlo,
basado en la aplicacién de métodos tradicionales de toma de decisiones en condiciones
de riesgo y el Método de Analisis Difuse, basado en las aseveraciones que postuia la
Teorla de Conjuntos Difusos, ambos son descritos y comparados sobre los mismos
rubros, arrojande de esta manera ¢] resultado de esta evaluacién como conclusion de la
Tesis,




Hipotesis

Hipétesis. La teoria de Conjuntos Difusos representa una herramienta eficaz
de andlisis para la toma de decisiones en condiciones de riesgo.

Hipotesis Alterna. La teoria difusa, por si misma, no es una buena
herramienta para el andlisis y toma de decisiones en condiciones de riesgo.
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Teoria Difusa para el Analisis de Decisiones en
Condiciones de Riesgo

Marco Tedrico

A, Teoria Difasa

I. Teoria de Conjuntos Difusos.

La Teoria de conjuntos difusos es un cuerpo de técnicas y conceptos que tratan
de forma sistematica con clases de universos que no tienen fronteras definidas
tajantemente, sino que sus elementos tienen un cierto grado de pertenencia a
las diferentes clases, que se encuentra entre la pertenencia y la no-pertenencia
Oy1)

La teoria difusa no es una practica nueva, tiene més de 20 afios desde su
concepcion en 1965 por Lofti Zadeh, profesor de la Universidad de Berkeley,
California y ha tenido gran desarrollo en sus diferentes campos de aplicacién,
entre los cuales se encuentra inteligencia artificial, logica, administracién,
sistemas expertos, investigacién de operaciones, reconocimiento de patrones,
ciencias de la computacion, robgélica y teoria de las decisiones, éste ultimo es el
campo sobre ef que se desarrollara el presente trabajo.

Comgo se ha mencicnado antes, el desarrollo cientifico de la teoria en los
diversos campos ha sido muy prolifero, sin embargo no ha sido igual en el
campo de la educacion debido a que existe muy poca literatura que se de a la

tarea de introducir o servir como libro de texto para el aprendizaje de la teoria
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(dirigido o autodidacta), dificultandose de esta manera la propagacion de la
teoria en la comunidad estudiantil, a este respecto H.J. Zimmermann declard:

“..De hecho, es extremadamente dificl para wun

principiante en el campo ¢ para cualquiera que desee

aplicar la teoria de conjuntos difusos a sus problemas,

reconocer apropiadamente el ‘estado actual del arte’...”
Antagonicamente a la dificultad de su introduccion, la teoria ha tenido un
desarrollo muy fuerte en Areas avanzadas con aplicaciones especializadas
entre las que se encuentra la teoria de decisiones. La principal motivacién para
el desarrcllo en esta area radica en e} reconocimiento de que e! pensamiento
humano por naturaleza es difusc en vez de concreto (no-difuso) y es
aproximado en vez de preciso, lo cual permite vincular el procesamiento de

lenguaje natural con el andlisis de decisiones a través del uso de esta teoria.

Actualmente las aplicaciones orientadas al andlisis de decisiones en
condiciones de riesgo se basan en algoritimos deterministicos, les cuales son
muy complejos en su implementacién debido a que se pretende adaptar el
pensamiento humano (en &reas de valoracidn de riesgos donde habitualmente
se utilizan témminos imprecisos ademas de gran nimero de pardmetros) a un
esquema bivalente de “si* y “no”, cargando estos algoritmos de estructuras

decisorias.

No obstante existen algunos desarrollos (Risk Cale de RAMA, por ejemplo) gue
se valen de la aritmética difusa para el analisis de decisiones en condiciones de
riesgos. La aritmética difusa es una generalizacién de! analisis de
intervalos que trata la incertidumbre de una manera mucho mas comprensiva,
ya que en vez de representar un nimero con un simple intervalo utiliza
intervalos difusos que asignan una gama de niveles conservadores y optimistas
al namero en cuestion.
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Asimismo la aritmética difusa se basa en una teoria mas simple, con menos
axiomas que la teorfa de la probabilidad, lo que —una vez superado el
paradigma tradicional para concebir los calculos— la vuelve mucho mas
practica.

En realidad la aritmética difusa es un subconjunio de la teorla de las
posibilidades que maneja conjuntos difusos de numeros reales llamados
distribuciones posibilisticas.

Esta es otra de las razones del desarrollo de la teorfa difusa, ya que al proveer
una base “posibilistica”, la cual también es mas cercana al modo natural de
pensamiento y procesamiento de informacion humano que el célculo de

probabilidades tal cual se conoce actualmente.

Por otra parte, en el transcurso de la presente década se ha complementadoe la
teoria difusa con otras tecnologias tales como las redes neuronales y los
algoritmos genéticos, todas ellas herramientas que ademéas de poseer gran
poder tienen aplicacién en una amplia gama de areas del conocimiento
humano.

Ahora bien, la teoria difusa presenta algunas ventajas frente a otros métodos
como el de Monte Caro, que es de los mas usados en el &rea de anélisis de
riesgo, dichas ventajas son:
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1. La Teoria Difusa {TD) requiere de menos datos para el analisis, esto se
puede ver en la siguiente tabla comparativa:

Métodos Andlisis de Intervalos | Aritmética Difusa Monte Carlo
Datos Rangos Rangos o Distribuciones y
Requeridos Distribuciones Dependencias

2. TD es aplicable a cualquier tipe de manejo de riesgo, no importando su
naturaleza u origen, mientras que ia tecria tradicional, basada en el calculo
de la probabilidad, requiere de un proceso adicional de interpretacién de los
resultados, en el cual se involucran los sentimientos y creencias de los
analistas, peor aun, de los analistas inexpertos, lo cual decrementa la
confiabilidad de los andlisis. Por otra parte, al evitar este hecho se cae en
un nuevo problema, los métodos tradicionzales como el Monte Carlo no son
aplicables a ofras areas si se carece de esta parte de! método.

3. Al igual que los métodos tradicionales, TD provee de una distribucion que
representa los resultados obtenidos de manera comprensible, lo que la
vuelve superior al andlisis de intervalos.

4. EL procesamiento de los calculos de TD es facil y rapido en aplicaciones ya
implementadas.

5. Los resultados generados por TD son simples de comprender ya que

pueden ser emitidos incluso en lenguaje natural,
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Pero no todo es positivo para la teorfa Difusa, he agui algunos de los
inconvenientes que presenta:

1. Existe gran resistencia de algunos teéricos para aceptar la efectividad de Ia
teoria, sin embargo se puede decir que es mas por desconocerla que por
‘descartarla sobre la base de un analisis previo.

2. Hacer los calcules de la TD a “mano” puede resultar un proceso engorroso
por |a asimilacién de los nuevos conceptos, mientras que con los métodos
tradicionales se conoce bien y se dominan los conceptos permitiendo en
mayor medida et calculo mental.

Podemos concluir esta introduccién con un concepto simple: la Teoria de
Conjuntos Difusos es una teoria de conceptos gradados donde tedo tiene
cierta elasticidad, donde todas las cosas son objeto de un grado de

pertenencia.
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Il. Resumen de Propiedades, Operaciones y Tipos de Interpretacion.

Para comprender cabalmente tas caracteristicas de la Teoria Difusa, es
necesario hacer hincapié en algunas caracteristicas y diferencias basicas entre
los conceptos que introduce esta teoria y los conceptos que la Teoria Bivalente

postula.

Primeramente, se deben conocer las premisas que a conlinuacién se
presentan:

1. Difuso es fundamentalmente diferente a aleatorio.

2. Lo difuso juega un papel mas basico en el conocimiento humano gue lo
aleatorio, ya que la naturaleza del pensamiento humano es imprecisa y
difusa.

3. Para comprender la teoria difusa se debe abandonar todo pensamiento
anterior y asimilar radicalmente los nuevos conceptos que posibilitan el
analisis de humanismos y concepfos sociales de una manera tan eficiente

como actualmente se hace con sistemas precisos.
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Difuso <> Vago

Vaguedad es una forma difusa que depende del campo, aplicacion o contexto
en que se aplique la proposicién difusa, por ejemplo:

Proposicién difusa: "Jill es verdaderamente alta”

» Es difusa por [a imprecisién de ia frase “verdaderamente alta”.

+ Es vaga si la aplicamos para un propdsito particular como comprar la talla
correcta de pantalones, para lo cual la proposicién no proporciona suficiente

inforrmacion y ademas de vaga se vuelve ambigua,

e Si se aplica para comprar un collar 0 una bolsa de mano, tenemos

informacion suficiente y por tanto sélo es difusa y carece de ambigiiedad.

Difuso <> Aleatorio

s Difuso tiene un grado de membresia {compatibilidad, posibilidad).

» Aleatorio tiene un grado de probabilidad.
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Ejemplo. Si tenemos un Vw perteneciente a Julieta, ;Cuantos pasajeros
pueden salir de é&i? (asumiendo que todos son de caracteristicas estandar).

Sea n el nimero de pasajeros. Cada n tiene una posibilidad (u,) v una
probabilidad (p,) de salir del Vw, esto es:

2 3 4 5 6 7
4o 0 1 1 1 07 0.2 0
Pn 0 0.6 0.3 0.1 0 0 0

U, se interpreta como el grado de facilidad con el que n pasajeros pueden
meterse en el Vw. Por lo tanto p,=0.7 por algin criterio especifico o inespecifico
quiere decir que la facilidad es de 0.7. Pero realizando los calculos
probabilisticos sobre la base de un cupo maximo de 5 personas, [a probabilidad
de que suban 5 pasajeros en el Vw de Julieta es 0.

Si tomamos n=4 para cualquier Vw la posibilidad es de 1, pero la probabilidad
esde 0.1.

Conclusicnes:
+ La posibilidad no se presenta como una propiedad de “todo o nada”, adn
mas alla de los limites establecidos.

Los grados de posibilidad no son los mismos que los de probabilidad.

La informacién posibilistica es mas elemental y menos dependiente del

contexto que 1a informacidh probabilistica.

El pensamiento humano es, por mucho, méas posibilistico que probabilistico.



Teoria Difusa para el Andlisis de Riesgos

{ll. Ramas de la teoria difusa.

1. Matemdtica o no-difusa, que elabora aserciches o aseveraciones. Se
caracteriza por su fundamento en matematicas tradicionales y un desarrollo
rapido de literatura sobre tipologia de espacios difusos, funciones de
intercambio difuse, ordenamientos difusos, aplicacién en el anélisis de

sistemas (es la base de los métodos explicados en este trabajo).

2. Difusa, interrelaciona reglas de manipulacion y aseveraciones. Tiene su
origen en el llamado aproximamiento lingliistico que con el tiempo se
convirtié en la logica difusa. En esta l6gica se permite que tanto las reglas de
inferencia como los valores de verdad sean imprecisos y que las
aseveraciones sobre conjuntos difusos no pueden ser probadas por logica
bivalente (la interpretacion lingiistica es parte de él).

Esta rama no estd muy desarrollada pero puede ser la base para
aproximaciones ¢ razonamiento difuso, cuyo comportamiento es muy similar
al pensamiento humanc y la habilidad de éste para obtener conocimiento
difuso en un ambiente parcialmente desconocido.
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IV. Notacion, Terminologia y Operacion basica.
1. Terminologia.
« Un conjunto difusoc se asume inmerso en otro conjunto no difuso o Universo

de Discurso que posee una coleccién de objetos, conceptos o
construcciones matematicas. Ejemplo:

U={x|xeR}
U={y|y vive en el DF}

£l Universo de discurso se denota por U, Vo W,

« El conjunte difuso (denctado por A, B, C...., H) esta caracterizado por la
funcién de membresia pa: U-[0,1} que asocia a cada elemento u € U con
un ndmero pa {u) en el intervalo [0,1], esto es, un punto en un conjunto

parcialmente ordenado, con pa(u) representando ef grado de compatibilidad

deuenA.
« Soporte es el nimero de puntos de U donde pa(u) es positivo.

+ El punto de cruce de A es el elemento en U cuyo grado de membresia es
0.5.

Peso es el valor maximo de membrasia pa(u) de los elementes

» A es Normal si su peso es igual a la unidad (1) y subnormal si no lo es.
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2. Funcion Membresia.

La Funcidn Membresia es la funcién que define el grado de membresia de un
elemento u de U en A, se denota como pa{u). Este grado de membresia puede
ser asignado de manera arbitraria basados en la experiencia que se posee y de
los diferentes ambientes sobre los que se desenvuelva el conjunto difuso.

Las funciones de membresia se representan, normalmente, en un rangode 0 a
1 (sobre el eje de las y's), y los elementos del conjunto se enumeran
ordenados (scbre el eje de las x's). La grafica de la funcidn membresia esta
formada por el conjunto de puntos donde se intersectan los elementos con su

respectivo grado de membresia, tenemos, por ejfemplo:

A ={.4/6, 6/7,.8/8,.9/9, 1/10}

el cual graficamente se representa como:

0 6789 10

La funcibn membresia ha tomado la forma de una funcion cuadratica, sin

embargo esta forma no es restrictiva para tas funciones membresia en general,

11
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ya que puede tomar formas parabdlicas, sigmoidales, etc. dependiendo de la
manera en que se defina la funcién de pertenencia para cada conjunto difuso.

Ahora, la funcién membresia es diferente de la funciéon de compatibilidad, ya
gque esta Gltima es un producto de la primera, es decir, cuando se le da una
interpretacién a fa funcion de membresia se dice que se ha convertido en una
funcion de compatibifidad (recordar el ejemplo de Jill).

También es importante resaltar el hecho de que la funcién membresia se basa
en las observaciones y experiencia y que por tanto es totalmente arbitraria y
subjetiva, en los valores asignados. Esta caracteristica de la funcion nos da la
flexibilidad de realizarle ajustes dependiendo de los casos de que se trate,
dotando a la funcién membresia de gran potencia para representar diferentes

situaciones ligadas con los mismos elementos de un conjunto.
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3. Operaciones.

El conjunto no difuso finito U={u4, up, .... u, } se expresa como:

U= us+ ug+. + u, (entendiendo “+" como unién por lo que ui+ uj= )

El cual también puede representarse como:
n
U=Yuy;
=1

Como extensién del conjunto difuso finito A de U se expresa como:
A= Uy pauat Lk paU,
O como:

n
A= T piu;
i=1
donde ; es el grado de membresia y para evitar ambigiledades cuando u es un
namero se {es separa con /:

n
A= ¥ pifui
i=1
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Operacion Complemento

Si nosotros planteamos un conjunto borroso a partir de una caracteristica, por
ejemplo el conjunto de personas que integran una clase de pintura y que
dominan la técnica de dibujo al desnudo, pudiendo deducir que el complemento
de ese conjunto puede ser definido a partir de fa negacién de esa
caracteristica, siendo asi el conjunto formado por todas aquellas personas de la
clase de pintura que no dominan la técnica de dibujo al desnudo. Entonces
cuanto mas cerca se esté de dominar la técnica de dibujo al desnudo mas lejos
se esta de no dominarla, conforme avanza la clase de pintura las personas gue
no dominan la técnica al desnudo se acercan a dominarla en la misma medida
que se alejan del conjunto de los que no la dominan. Si nosctros hemos medido
la pertenencia de un elemento a un conjuntoc por su asociacién & un elemento
del conjunto de membresia, es decir un nimero entero entre cero y uno en
nuestro caso, resulta natural suponer que el complemente del conjunto para

ese elemento sea lo que le falta para serigual a 1, esto es:

A€ () =1-px)vxeE

Representacion grdfica: Consideremos un rectangulo con los valores de las
funciones de membresia (conjunto de membresia} como ordenada y con el
conjunto de referencia como abscisa:

1
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En este rectangulo podemos graficar un conjunto borroso representando las
paregjas cordenadas que

forman el conjunto como U
puntos en la gréafica.

A
Se suele sombrear la parte

cubierta por el conjunto

borroso con objeto  de
obtener mayor claridad en la representacién.
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Operacién Unién

La unién de dos conjuntos borrosos se puede conceptuar de modo similar a la
union de conjuntos ordinarios si definimos el conjunto resultante, (conjunic
unién} como el conjunto mas pequefio que contenga a ambos conjuntos.

Fommalizando:
dado un conjuntc Ctalque: AcCyBcC
entonces siCcAUB-»C=AuB

Introduciendo aqui la notacién “V" como operacion de maximo tendriamos:

prAUBX)=pA(X)V uB(x) ¥YxeE

y
Pt (X)) s VA () YxeE
i=1 i=1
Graficamente:
1 1
A B

0 0 -~

1 v

0

AuB
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Operacién Interseccion

Siguiendo el mismo razonamiento podemos definir al conjunto de interseccidn
de dos conjuntos difusos como: “el mayor conjunto contenido en ambos
conjuntos”.

De manera formal se expresa:
dados los conjuntos A, B, y C tales que
CcA y CcB

entoncessiAnB<C

En términos de la funcién de membresia e introduciendo la notacién “A” como

operador de minimos:

pANB(x)=upAx)ApB(x) vxeE

Simplificando:
p A ()= A"pA(X) YxeE
i=1 i=1
1 1
B
0 A 0 -

17
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Operacién Producto Directo

E! producto directo de dos conjuntos es definido como sigue:
A'BE2>pA*B(X)=pA(X)"pB{x) YyxeE
Donde “*" significa el producto en los nOmeros reales.

Operacion Suma Directa
La definimos como:

A+BEC>2pA+B(X)spA(x)+uB(x) vxek
Siendo “+” la adicidn en los reales. Debemos hacer notar que esta operacién
solo tiene significado cuando el resultado no excede de 1 para toda x en E. Por

lo cual es (til definir lo siguiente.

Operacién Suma Acotada
Definida de mode que el resultado nunca exceda de 1:

A B=E A{A+B)

+

A,B€>pA  B()=Mn[1,pA+B(X)] vxeE

Operaciéon Suma Algebraica
La suma algebraica de dos conjuntos borroses la podemos definir como sigue:

A+BE€ I UA+BX) =pAX+uB X -pAN " B VxeE

18
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4. Propiedades

Si A, B y C denotan conjuntos borrosos en un conjunto E entonces:

Conmutativa

« AnB=BnA

« AUB=BuUA

Asociativa

e (ANBINnC=An{BnC)

e (AuB)C=A{BuC)

[dempotencia

e ANnA=A
s AUA=A

Distributiva

s An{BuCl=(AnB)w(AnC)

¢« AUBNC)=(AUB)N(AUC)

Donde 6 es el conjunto ordinaric tal que p 8 {x}=0 ¥Yxe E

s AnB=0

19
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s ALB=A

Cuando E es el conjunto ordinariotal que pE(x})=1 vxeE

s AnE=A
s AVE=E
Involucion
e {A)=A

Leyes de Morgan

L ]
p-2
>
02)
{]
>
C
ol

-
»
C
m
[[§
>
p)
w)

20



Teoria Difusa para ¢l Anilisis de Riesgos

5. Operaciones Adicionales.
Operacién Concentracion

CON(A)={a(x) X a(x)/x | X es un elemento de U}
={a{x)*/x | x es un elemento de U}

Esta operacion decrementa el grado de membresia para los elementos, en €l
sentido de que si x (0, 1), X < x, ademés de que se da un mayor decremento

a valores de membresia bajos, es decir con:

a{x)a’(x)
= 1- a{x)

a(x)

Se tendria para un valor de membresia de .9, un decremento de .1 y para un
valor de membresia de .4 un decremento de .6, por lo cual su representacidn

grafica puede verse como:

CoONMY »Y VeF

21
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Operacién Dilataciéon

Es la operacién opuesta a la concentracion, y tiene las propiedades contrarias,
de tal manera que:

A=CON({DIL(A})=DIL{CON(A})

F— DIL(F)

QOperacién Normalizacién
NORM(A)={(a{x)}u}/x | x es un elemento de U}

donde p = max{ a{x)}
xsU
La Normalizaciéon nos permite, en cierto sentido, reducir todos los conjuntos
difusos a la misma base. Esto se hace en el mismo sentido en que los vectores
de algebra lineal se normalizan a vectores unarios. Por ejemplo, los vectores
bidimensionales (1, 2) y (4,8} se pueden normalizar como (1/ f5‘. 2/ [5), o que
nos permite demostrar que ambos vectores tienen la misma direccion,

El propdsito de la normalizacién es el hacer que el conjunto difuse sea normal,

es decir (como se vio anteriormente) que al menos uno de sus elementos tenga
grado de membresia 1. Esto lo iogra dividiendo los grados de membresia entre
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el maximo grado de membresia que exista haciendo que por lo menos un
elemento, el que posea el méximo grado de membresia, alcance el valor de la
unidad, al mismo tiempo que se incrementa el de todo el conjunto. Si ya existe
alguno que lo tenga, la divisién no afecta en lo mas minime al conjunto (por la
divisién entre el neutro).

NORM(A) -

“— A

Operacion Intensificacion
INT(A)={u(x)/x | x es un elemento}

{ 2a’(x) para O<a(x)< 0.5
nix)=

1-2[1-a{x)} para 0.5za(x)< 1.0

1

DNTA) /A
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La intensificacién funciona como una especie de combinacion de concentracion
y dilatacién, incrementando {a membresia de algunos elementos, disminuyendo
algunos otros y modificando la forma de la curva de membresia. Los elementos
con un grado de membresia mayor a .5 sufren un incremento y los que estan
por debajo un decremento. La intensificacion acentia el contraste enire los
elementos que se encuentran arriba o por debajo def punto de cruce.

Operacién Difusion

Se define como la expansion del soporte de un conjunto difuso con otros
elementos que también poseen un grado de membresia diferente de cero.

La operacién se define como:
SF= 4 {alx)*K(x)}
Donde K mapea a elementos de U dentro de subconjuntos difusos, * es la

multiplicacion de un conjunto difuse por otro conjunto difuso que le proveera de
los elementos que expanden su soporte y Uj es la unidn difusa.
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B. Anilisis de Decisiones en Condiciones de Riesgo

1. Antecedentes.

En el valle del Tigris ~ Eufrates alrededor de 3200 a.C. vivid un grupo llamado
los Ashipu. Una de sus funciones primarias era la de servir como consultores
para las decisiones riesgosas, inciertas o dificiles.

Si era necesario tomar una decision sobre riesgos venideros, amegios de
proposiciones matrimoniafes o el sitio dénde construir, se podia consultar a un
miembro de esta tribu. Los Ashipu, primero identificaban las dimensiones del
problema, después identificaban alternativas de accidn y por iltimo reunian
informacién sobre los posibles resultados de cada altemativa. Los mejores
datos para sus recomendaciones eran las sefizles de los dioses, para cada
alternativa favorable apuntaban un + y para cada desfavorable un -. Tras el
analisis de los resultados los Ashipu eran capaces de recomendar la altemativa
mas favorable. El Gtimo paso era plasmar un reporte en una tableta de barmo
grabada.

Esta practica de los Ashipu se considera el primer antecedente de una forma
simple de anélisis de riesgos. Este tipo de similitudes entre los métodos
actuales y los antiguos demuestran que el ser humane se ha enfrentado desde
hace mucho tiempo a ios mismos problemas refacicnados con riesgo.

A diferencia de los modernos analistas de riesgos guienes expresan sus
resultados en términos de probabilidades mateméticas e intervalos de
confianza, los antiguos Ashipu expresaban sus resultados con certidumbre,
confianza y auloridad, pero ellos contaban con la ayuda de los dioses. Asl
pues, es necesario revisar la historia de diversas corrientes de andlisis de

riesgos:
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Andlisis cuantitativo v probabilistico,

Esta corriente de analisis tiene sus fundamentos en cuestiones religiosas como
la probabilidad de una vida en el més alia. Iniciando con el Phaedo de Platén
en el sigle IV a.C. se han escrito numerosos tratados que discuten el riesgo de
la suerte del alma en el més alld basandose en las repercusiones de la
conducta que se observa en la vida presente.

Uno de los analisis mas sofisticados, para su tiempo (et siglo IV d.C.) fue
realizado por Arnobius “El Grande”, sacerdote pagano de una iglesia del norte
de Africa. Arnobius criticaba duramente |la austeridad a la que el Cristianismo
se sometia hasta que tuvo una vision que e llevd a pretender la conversion al
cristtanismo. Ante la incredulidad del obispo cristiano, Arnobius escribid una
obra en ocho tomos titulada “"Contra los Paganos”, en la que defendia al
cristianismo frente a fa iglesia pagana y la cual culminaba con una matriz de

dos por dos en la que se hacia el siguiente analisis:

Dios No Existe Dics Existe
Ser Pagano |No hay consecuencias Perdicion del Alma
Ser Cristiano {No hay consecuencias Vida Eterna

De lo cual se deducia que ser cristiano resultaba muche mdas conveniente para
el alma ya que no se tenian consecuencias negativas en ningin caso mientras
que &l paganismo frente a la probable existencia de Dios podia condenar su

alma en el mas alla.

Este es el antecedente mas remoto que se tiene de un andlisis de este tipo y

que ademas se piensa sentd las bases para el Principio de Dominacion, que es

26



Teoria Difusa para €] Analisis de Riesgos

un método heuristico para tomar decisiones en condiciones de riesgo e
incertidumbre.

Muchos trabajos se desarroflaron pero fue hasta 1657, con la introduccion de fa
teoria de la probabilidad por Pascal, cuando se dio una visién mas cierta acerca
de la esta disciplina y una de sus primeras aplicaciones fue la de extender la
matriz propuesta por Arnobius dandole una distribucién probabilistica a la
existencia de Dios. El resultado final fue que para el alma tenla mucho mayor
valor el ser Cristiano que Ateo.

Posteriormente ai trabajo realizado por Pascal, se dio un gran incremento en la
actividad intelectual alrededor de ia teoria de [a probabilidad, teniendo diversas
aplicaciones desde el andlisis de la prediccién de eventos(Arbuthnot 1692),
tablas de expectativas de vida (Halley 1693), hasta el disefio de un prototipo
moderno de evaluacion de riesgos {(LaPlace 1792), en el cual se analizaba la
probabilidad de muerte con y sin vacunacion contra viruela.
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Métodos para establecer la Causalidad.

El analisis de riesgos modemno tiene sus raices en las Teoria Matematica de la
Probabilidad y en los métodos cientfficos de vinculacion Causa — Efecto en
distintos campos de actividades peligrosas. Para establecer estas causas los
cientificos se han basado principalmente en métodos de abservacién y en el
universalmente practicado método de prueba y error.

Con e! avance de la ciencia se fueron estableciendo mejores métodos como el
de la observacion indirecta (reaccién de sustancias adulteradas al fuego),
métodos de observacion epidemiolégica ({vinculacion de los ecosistemas
pantanosos con la malaria, sin conocer la causa especifica).

A pesar de estos estudios el avance en el establecimiento de vinculos causales
entre efectos adversos y actividades riesgosas ha sido lento, debido
principalmente a dos razones:

1. La generacion lenta de modelos quimicos, bioldgicos vy fisicos
especialmente antes del siglo XVil, adicionalmente a la carencia de
instrumentos y métodos rigurosos de observacion y experimentacién. Si se
apaliza detenidamente podremos observar que los grandes avances
cientificos son relativamente recientes.

2. El amaigamiento de creencias populares que atribuyen a ios fendmenos
causas religiosas, sociales o magicas, de tal manera que ciertas
enfermedades se presentan como castigo divino perdiendo la objetividad de
las causas reaies.
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Manejo Social del Riesgo

Socialmente se han establecido, histdricamente, gran nimero de técnicas para
reducir o mitigar los efectos adversos vinculados por el riesgo en areas bien
definidas. Algunas de estas medidas se muestran a continuacidn:

a. Reducir o eliminar el riesgo a través de prohibiciones.

b. Regular o medificar las actividades para reducir 1a magnitud y/o frecuencia
de efectos adversos.

¢. Reducir la vulnerabilidad de personas o propiedades expuestas.

d. Disefiar e implementar mecanismos posteriores de recuperacion o
restauracién de dafios.

e. Instituir reembolso y esquemas de distribucion de pérdidas.

Ahora, es importante seffalar que ias consideraciones que se deben tomar en
cuenta actualmente son sustancialmente diferentes de las que se tomaban en
los primeros tiempos, por el natural cambic que sufre la sociedad.
Principalmente se tienen nueve cambios importantes que se deben contemplar:

1. Existen cambios significativos en la naturaleza de los riesgos que una
persona puede padecer (de ia viruela al évola).

2. Existe un gran incremento en la expectativa de vida.

3. Existen nuevos riesgos fundamentalmente mayores tanto en magnitud como
en caracter, que los que se encontraban en el pasado.

4. Hay una mayor habilidad de los cientificos para identificar y contener el
riesgo.

5. Existe un incremento en el nimero de cientificos y analistas que trabajan
en areas especificas de salud, seguridad y riesgos ambientales.

6. El nimero de métodos formales de andalisis cuantitativo de riesgos que se
han producido y usado se ha incrementado,
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El gobiemo también se ha inmiscuido con mas fuerza en evaluacion y
manejo de riesgos.

Se ha dade un incremento en la participacion de grupos especiales de
interés en el proceso social de manejo de riesgos.

Ha habido un incremento en el interés y participacion del pabtico en general,
e incluso una mayor demanda de garantias.



Teoria Difusa para el Anilisis de Riesgos

il Anélisis de Riesgos con Métodos Probabillisticos

La Teoria de Decisiones es el enfoque estadistico que toma decisiones en

condiciones de incertidumbre y riesgo. Tiene sus origenes, en el ambito tedrico,

a mediados del presente siglo, pero en cuestiones practicas ha tenido mayor

auge en los dltimos afos, sobre todo en aplicaciones comerciales.

Partiendo del hecho de que todos los métodos de andlisis que se presentan en

este trabajo tienen una fuerte y directa dependencia de conceptos estadisticos,

en el siguiente punto se incluyen los conceptos basicos necesarios para su

mejor comprension.

1. Teocria de la Probabilidad.

a)

Descripciones Estadisticas.

La Estadistica se puede dividir en Descriptiva e inferencial, la
primera sdlo se encarga de la recopilacién de datos, su presentacién
tabulada y la generacion de medidas descriptivas llamadas medidas
de posicion y medidas de variacion; la segunda realiza andlisis mas
orofundos y es capaz de formutar estimaciones o enunciar
generalizaciones a poblaciones (Universo)} a partir de muestras
analizadas.

Por poblacion (representada por N) debemos entender el conjunto
de datos que consta de todas las observaciones hipotéticamente
posibles, mientras que por muestra (denotada como n)
entenderemos una parte o seleccidn de observacicnes que se hace
a partir de la poblacién.
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La diferenciacién entre estos dos conceptos es basica para efectos
de andlisis de riesgo, ya que a partir de una muestra sobre una
poblacién de interés, se realizan generalizaciones en tomo a las
cuales se llevara a cabo la toma de decisiones sobra la poblacidn
completa,

La necesidad del muestreo se presenta con el hecho de la limitacion
de recursos, es decir, los recursos con que se cuentan para hacer un
estudio (humanos, econdmicos, temporales, etc.) son finitos y en
muchos casos insuficientes, ello nos mueve a contraer el alcance de
las observaciones y a partir de éstas generalizar a toda la poblacién,
como se ha mencionado antes, por ello es necesario contar con un
buen método de andlisis que nos proporcione la confiabilidad de
extender nuestras aseveraciones a toda |2 poblacion y esperar que
correspondan con un minimo de desviacion.

Un primer paso hacia la generalizacion es la descripcidn a través de

medidas de posicion, las cuales se explican a continuacion.
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b}

Medidas de Tendencia Central,

La medida de tendencia central mas difundida e implementada es la
media {coloquialmente conocida como promedic) la cual se define
como la suma de un conjunto de valores entre el nimero de
elementos de ese conjunto.

Si hablamos de la media de una poblacién, tomando en cuenta la
definicion de poblacion gque se ha establecido en el punto anterior,
tendriamos gue la media poblacional se representa como:

b33
TN
ahora, en el caso de la media de una muestra y tomando en cuenta
la definicibn que tenemos de muestra, la media muestral se
representard como:

donde n es el tamafio de la muestra y x cada uno de los elementos
seleccionados para dicha muestra

La media posee las siguientes caracteristicas:
» Existencia persistente, ya que se puede calcular en base a
cualquier conjunto de datos numéricos.

» Unicidad, la media siempre es una y es Unica para cada conjunto
de datos.
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= Profundidad de analisis, en el sentidc de que se pusde calcular la
media de las medias de varios conjuntos de datos y obtener la
media integrada.

= Confiabilidad, porque la media de varias muestras de una misma
poblacién presentan una flucteracion minima.

Por otra parte, la media es susceptible a sufrir desviaciones del
centro por accidn de los valores extremos, en el caso de que se
separen demasiado de los demds valores. A los valores extremos
que se apartan demasiado del cuerpo principal de los datos se les

lama valores aberrantes.

Contra la accion de estos valores abermrantes, se tiene otra medida
de tendencia central conocida como la mediana, la cual se puede
definir como el elemento que ocupa la posicidn central de un
conjunto de datos que se ha ordenado previamente (ascendente o
descendente).

Para localizar la pesicidn en ia cual se encuentra la mediana
podemos valemos de la siguiente formula;

n+1

mediana =

Esta formula sirve con un resultade exacto para casos en que n es
impar, ya que nos indica la posicién de uno de los elementos del
conjunto, sin embargo, en casos en que n es par, se debe interpretar
come el punto medio entre el elemento ubicado en la posicion
especificada en la parte entera del resultado y el siguiente elemento,
0 lo que es lo mismo, como la media de los valores de los elementos

que se encuentran al centro del conjunto (el elemento ubicado en la
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posicién especificada en la parte entera del resultade y el siguiente
elemento).

Ademas de estas dos medidas de tendencia central se encuentra
una més que nos ayuda a tener un panorama mas completo de las
caracteristicas del conjunto de datos analizado, la moda, La moda
puede definirse como el valor que tiene mas ocurrencias en el

conjunto analizado.

Existen casos en que el conjunto que se anaiiza es multimodal lo
que significa que se tienen mas de una moda. En estos casos es
muy probable que se deba a una mala técnica de muestreo de los
datos o a un mal analisis de la naturaleza de los mismos.

La moda se calcula analizando [a distribucion de frecuencias de un
conjunte dado e identificando al elemento que tiene mayor nimero
de ocurrencias.

Por Gltimo, cabe mencionar que existen variantes de estas medidas
que tratan de proporcionar una mayor informacién a la ya
proporcionada por dichas medidas, por ejemplo la media
ponderada, |a media aritmética, y la media arménica.
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c)

Medidas de Variacion.

La primer medida de variacién que nos proporciona informacion
sobre la validez de las medidas de tendencia central es el intervalo
que se refiere al espacio de valores sobre el que se encuentran los
datos. Se obtiene restando los dos valores extremos de un conjunto
determinado de datos. Como puede observarse, esta medida no nos
proporciona informacién acerca de la dispersién que presentan los
datos que estdn dentro de este intervalo. Su mayor utilidad se
obtiene cuando e! tamafio de la muestra es muy pequefic (como en
el caso de muestras mdltiples con pocos elementos).

La desviacion estindar, por ofro lade, es una medida de variacién
que nos proporciona informacion acerca de la dispersion de los
elementos de un conjunto con respecto a su media. Se podria,
entonces, definir como la sumatoria del resultado de cada uno de los
elementos menos la media, todo ello entre el nimero de elementos;
sin embargo tendriamos resultados negativos (los que estén a la
izquierda de la media) vy en el caso de una distribucién simétrica el
resultado seria cero. Por eflo, es necesario eliminar la accién de los
elementos y la manera mas indicada de hacerlo es elevando los

resultados de la resta al cuadrado;
Z0x- py?
N

La cual es la definicion de la varianza de la poblacién, la cual
constituye (se verd mas adelante), una medida que es base de
andlisis para la toma de decisiones.
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Ahora, volviendo a nuestro objetivo principal, para lograr definir la
desviacion estandar de la poblacién tendriamos que aplicar la raiz

cuadrada para eliminar la accion del cuadrado de la varianza:

(x - '

N

Es necesario definir estas medidas para su aplicacidn sobre
muestras, bajo el entendido de que es el medio mas usado para el
andlisis estadistico, en este caso se expresard de la manera

siguiente:
Zx-py?
SZ
n-1
Zx - wy’
5=
n-1

Se emplea n — 1 porque si se usa n al calcular s’ y después se
promedian las s* de las distintas muestras, se encontrarad que el
resultado es menor, a veces de manera muy significativa, que o, lo
que lo convertiria en un estimador sesgado. Para solucionar este
problema se ha demostrado que al emplear n — 1 en vez de n se

llega a un resultado mucho méas satisfactorio. Cabe mencionar que
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para muestras muy grandes el uso de n en el célculo de s produce
un sesgo minimo, esto es, el sesgo es despreciable y el estimador

de o se vuelve insesgado.

Adicionalmente contamos con una formula simplificada, ya que no es
necesario calcular todas las desviaciones estandar de la media, ¥
que ademas nos ofrece un dato exacto no una estimacién. Dicha

férmula queda definida para una muestra como sigue:

n(ZX:) - }
s=
n{n-1)
¥ para una poblacion:
NEX) - (E0F
o=
NZ
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d)

Teorema de Chebyshav.

Como se dijo anteriormente, si la dispersion de los datos es grande
éstos se alejan de la media, si es pequeiia se acercan. Lo mismo lo
podemos definir en términos de desviaciones estandar, siendo ésta
pequeiia si sus elementos se concentran cerca de la media y grande
sino.

En términos de desviaciones estandar esta definido el Teorema de
Chebyshev, el cual dice:

“En relacion con un conjunto de datos cualquiera (poblacion o
muestra) y una constante k cualquiera, mayor que 1, cuando menos
1-1/k* de los datos deberan estar dentro de k desviaciones

estandar, a uno y otro lado de la media”. (Freund, John E.}

Donde k es el nimero de desviaciones estandar que existen en un
intervalo dado; k se calcula restando el limite superior del intervalo
menes el limite inferior del mismo, el resultado se divice entre la
desviacion estandar de! conjunto. Al sustituir k en la formula del
Teorema de Chebyshev se obtiene el porcentaje de elementos que
se encuentran dentro de ese nimero de desviaciones estandar.
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e)

Posibilidades, Probabilidades y Esperanzas.

Como se explicd anteriormente (en el ejemplo del Vw de Julieta en el
punto Il del apartado A) la posibilidad es esencialmente diferente de
la probabilidad, dado que para conocer lo que es probable primero
debemos conocer lo que es posible.

En términos de posibilidades existen dos problemas basicos:

+ Primero, definir tado lo que puede suceder en una situacion dada.

» Segundo, enumerar todos los casos diferentes que pueden darse,
aungue normalmente no es necesario elaborar una lista completa
que contenga todas las posibilidades, sino sélo aquéllas de mayor
importancia para efectos de lo que se pretende analizar.

Asimismo, tenemos la regla de multiplicacion de opciones, que sirve
para determinar el nimero de eventos posibles que pueden ocurrir
en una situacién dada. Esta regla es una generalizacién derivada del
andlisis del comportamiento de los &rboles de decision para
determinar el numero de posibilidades que pueden presentarse en

una situacion definida:

“Si una eleccion consta de k pasos, donde el primero puede realizarse de
n; maneras, en cada una de estas el segundo paso puede efecluarse de nz
maneras, ..., y, en cada una de estas el k — ésimo puede hacerse de n,
maneras, entonces la situacién puede resolverse en n;*ny*..."n, formas”.
(Freund, John E.)
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Esta regla se aplica en condiciones en las que el orden en que
aparecen los elementos de un conjunto es importante dentro de las

distintas opciones de seleccidn en un mismo conjunto.

A la seleccion de un numero r de elementos de un conjunio con n
elementos, donde r es menor ¢ igual a n, con cualguier disposicién u
orden en que estos elementos se presentan se denomina como

permutacion, y su férmula general se puede escribir como:

n!

WP = ——————

(n-r)!

Ahora, es importante sefialar que en el caso de las permutacicnes el
crden en que se presentan los elementos es importante, lo que hace
necesario otra definicién para aquéllos problemas en ks que no sea
relevante el orden de los elementos, pero si cuantos elementos se
tomaran de un conjunte determinado. Esta necesidad nos lleva a la
definicién de la combinacién, que es la seleccién de un numero r de
elementos de un conjunto con n elementos donde r es menor o igual
a n y no importa la disposicion u orden en que estos elementos se
presentan. Su férmula queda como:

n!

aCr=
ri(n-r}!
Hasta aqul se encuentran las bases necesarias para comprender la
posibilidad, ahora deberemos vincular esta con el célculo de las
probabilidades para definir posteriormente los algoritmos que se
valen de ella para el anélisis de riesgos.
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Probabilidades.

La asignacion de probabilidades a un evento cualquiera para medir
el riesge de su ocurrencia es la practica actuaimente mas utilizada,
por ello es necesario describifa para poder comprender su uso en
los métodos que mas adelante se desarrollaran.

El concepto clasico de probabilidad se puede escribir como:

“Si existen n posibilidades igualmente probabiles, donde una de ellas debe
ocurtir ¥y s se consideran favorables, o sea, un “friunfo", entonces la
probabilidad de lograr el triunfo esta dada por la razon s/n™. [Freund, John
E]

Esta definicidon es discutible ya que para definir la probabilidad utiliza
el término probabilidad, lo cual! conceptualmente es erdneo.
Podemos enunciar otro conceplo, que se basa en la frecuencia, el

cual dice;

“La probabilldad de que ocumra un acontecimiento (suceso o resultado) es
la proporcidn de las ocasiones en que, a la larga, tienen lugar los eventos
del mismo tipo”. [Freund, John E.}

A partir del uso de las probabilidades, se puede estimar un valor de
resultado esperado o esperanza matematica, la cual se define
como:

E=a\pr+a;prt...+ahx

donde p,, pz....,px 50N las probabilidades de que ay, a,....2, sucedan.

Normalmente la esperanza matematica se utiliza con a como un

valor monetario, por ello se conoce también como Valor Menetario
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Esperado VME, que es uno de Ilos cnterios de decision
tradicionalmente utilizados para la toma de decisiones, sin embargo
no es de los mas acertados dado que descuida otras variables de
gran importancia que pueden ser decisivas en el resultado de las
decisiones tomadas.
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f)

Dependencia & Independencia estadistica.
Existen dos tipos de eventos para la teoria de la prcbabilidad, los
eventos independientes y los eventos dependientes; los primeros se
caracterizan porque la ocurrencia de un evento E, no afectara a la
de un evento diferente E,, esto se escribe como:

P{E:|Ez)= P(E,) y también P(E,|E;) = P(E:)

Donde P(E,|E;) es la probabilidad condicional de que ocurra E1 dado
que ocumié E2, y el resultado P(E;} (probabilidad marginal de E;) nos
indica que la prebabilidad de E; no se ve afectada por la ocurrencia
de E;. Esto se aplica en el mismo sentido para P(E;|E;).

Ademas los eventos estadisticamente independientes cumplen con
P{EI n Ez)= P(E) » P(E;)

Donde P(E; n E;) es ta probabilidad conjunta de los eventos E1y E2,
gue es igual at producto de las probabilidades marginales de dichos

eventos,

Por otra parte, si la probabilidad de que ocura un evento E;, es
medificada por la ocurrencia de otro evento E; se dice que el primer
evento es dependiente del segundo, lo cual se escribe como:

PEE)= DEL0E)

-, con P(E;)>0
P(E1)
Y despejando obtenemos la férmula de la probabilidad conjunta:

P(E: nE;}= P(E;) » P(E\|E2)
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Las relaciones de dependencia e independencia estadistica son
elementos basicos en la definicién del método de toma de decisiones
en condiciones de riesgo méas usado actualmente: El método Monte
Carlo.
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2. Maétodo Monte Carlo de Anélisis de Decisiones en condiciones de

Riesgo.

El método Monte Caro estindar fue introducido por Boyle en 1977
fundamentandose en la integracion estocastica directa de la ecuacién de
Langevin. Su funcionamiento global consiste en proporcionar un valor conocido
en un momento dado, este valor es la base de generacion aleatoria de otro
nueve valor a través de métodos estocasticos, el cual comesponde al valor
original proyectado hacia el siguiente instante dado. El resultado final se
obtiene por el promedio tras realizar este proceso un nimero grande de veces.

El método Monte Carlo se vale de un algoritmo denominado Metropolis* que a
través del proceso Markov realiza el muestreo asintético en ia distribucion de

rutas.

El proceso Markov se puede definir como la probabilidad de transicién
WI(Q,2Q,), que se lee como la probabilidad de alcanzar el punto £2; partiendo

del punto ©,. Existen dos restricciones en la seleccion de W:

» La definicidn de W debe permitir acceder cuatquier punto del
espacio muestral.
» W debe satisfacer |la condicién de balance:
P(Q)W{Q; ><h)= P{Q)W( 2> Cl)
Para efectos de Metrdpolis usaremos la probabilidad de transicion:
P(€:) P(€Y) si P())>= P{(L)
W(Q,2> Q)
1 si P(€)< P{Q3)

“Exiraido de http://www.npac.syr.edufusers/miloje/Finance/Option/option/section3_4.him|
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La prueba de que la cadena de Markov muestreara la distribucion deseada
P{?) se reailza como sigue, si nosotros partimos de una distribucion
probabilistica inicial Po($2), entonces la distribucidn probabilistica después de n
pasos en la cadena de Markov puede denotarse como P,(Q). La distribucion

probabilistica de los pasos sucesivos n y n+1 satisfacen la siguiente relacién:

Pavt (1) DOW(O> Q) Pof€2s)

P(Q) es la distribucion de punto fijo para este proceso de Markov. La
stistitucion de P(QQ) por P ,(2) en la siguiente ecuacion combinada con la
anteriormente  mencionada  condicidnh de  balance, implica que
Pt (Q2)=PL{Q)=P(Q2), es decir la probabilidad de cada una de las distintas
distribuciones es la misma, que muestra también que la distribucion converge
(tiene limite) hacia P{(2). Por otra parte, una medida simple de {a desviacidn con
respecto a la distribucién deseada es D,= J‘ DO} PL(Q) - P(Q). Cabe
mencionar que la desviacién decrece conforme se avanza a lo large de la
cadena:

Dn+l= D0-n+1|J' DQnW(Qn99n+1 )Pn(Q-n - P(Qnﬂ))l
Dri= [ DQpal] DRW(QA>Q0er)Po(Qn - PIQA)
Des< | DR | DQW(Q0>Qnet)Po(n ~ P@)I=Ds

Por lo tanto, P(Q) es la distribucién probabilistica asintotica de los puntos
generados en este proceso aleatorio.

P(Q)=ul_i)mmPn(Q)
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La evolucidn de la distribucién probabilistica original puede verse como una

relajacién o suavizacién hacia la “Distribucidn Equilibrada” P{2). En la practica

se asume gue la relajacion ocurre dentro de la cadena de Markov de longitud

finita R. El nomero R es determinado generalmente por experimentacion y

depende tanto de la probabilidad P como de la probabilidad W, ademas del

grado deseado de exactitud. Dados P, W y R como ndmeros grandes el error

debido a la desviacidén con respecto a la distribucion real, es mas pequefic que

el debido al tamario finito de la muestra.

Cabe mencionar que en aplicaciones con un gran n{imero de acoplamientos de

libertad, e proceso de relajacion se vuelve complicado y de gran importancia.

A continuacion se presentan los pasos resumidos del algoritmo de anélisis

completo:

1.
2.
3.
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Escoger una ruta inicial arbitraria.

Generar una nueva ruta alterna.

La nueva ruta se acepta con probabilidad W. Especificamente si W>=1, la
nueva ruta se elige sin mayores pruebas. Si W<1, un aleatorio entre 0 y 1 es
generado y es aceptado si es méas pequefio que W. Si la ruta altema es
aceptada se convierte en la ruta actual ,, de otra manera el antiguo
permanece como tal.

Si se progresa lo suficiente a lo largo de la cadena de Markov hasta
completar la relajacién R, la ruta actual se toma como la distribucién
muestral deseada P((2). Se procesa la ruta actual como F(Q,) y se acumula
el resultado A=A+ F(Q,).

Ejecutar una estimacion de los errores estadisticos debidos al procedimiento
de muestreo Monte Carlo. Si el error esta sobre el nivel deseado de
precisién, regresar a 2, sino, pasar a 6.

Procesar el estimado de integrales requeridas por Monte Carlo. Si L denota
el Oltimo valor del paso y, Yy R es el nimero de pasos de relajacion, el
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nimero total de medidas requeridas de Monte Carlo serd M,=L-R. El
estimado Monte Carlo de la opcién de valor <Q>yc, esta dada por la funcién

de pago F, que se obtiene:

A 1
<Q>pe= - B e F(€2)
My, M,
La estimacion del error requiere, también, ser acumulada:

A 1
QIS mnmem T mmeee FlQy)
My, M,

La estimacién del error muesiral es obtenida como la raiz cuadrada de la
varianza de la gjecucién de Monte Carlo:

£=(< 5 >pc)'?
1

Q= — (<Q2>MC-<Q>2MC)

M,

7. Finalizar.
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Aplicacioén de teoria Difusa para el Andlisis de Riesgos.

l. Procesamiento de Lenguaje Natural.

Desde los inicios de la computacién el hombre ha tenido que adaptarse al
modo de operar de la computadora {jamas en el sentido inverso), lo cual ha
creado una mutacion en el modo de pensar de gran numero de los que nos
encontramos en contacto con ellas. Este problema era mucho mas notorio en
los inictos del computo, cuando la operacidon de estas maquinas eslaba
reservada a especialistas de “bata blanca”, los cuales poselan un gran
conocimiento en el drea y se encargaban de preparar meticulosamente las
entradas que estos aparatos recibian para que cumpliese tanto con las reglas
como con las caracteristicas previamente establecidas para su correcto
procesamiento.

Actualmente es trivial manejar una computadora personal gracias al nivel de
amabilidad que se ha alcanzado con las Interfaces Gréficas, sobre todo en
aplicaciones no especificas como las hojas de calculo, procesadores de texto,
ete.,

A pesar de este gran avance, en las aplicaciones mas especializadas (la
construccién de sistemas, por ejemplo) aun se debe tener cuidado extremo en
la manera de estructurar los problemas del mundo real bajo un modo de operar
de decisiones bivalentes (discreto), lo que implica la creacién de estructuras
deciscrias extremadamente complejas. Este fendmeno se presenta con mas
fuerza en las aplicaciones de analisis de riesgos, donde el gran manejo de
parametros y calculos vuelve las aplicaciones excesivamente complejas tanto
en su estructura como en su modo de operar.
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La teoria Difusa ofrece, con su nuevo paradigma de pensamiento gradificado,
la ventaja de vincularse intimamente con el modo natural de pensamiento
humano, haciendo posible la eliminacién de barreras para la interpretacion de

lenguaje natural y su correcto procesamiento.

Para un area como el andlisis de riesgos, en la cual no se tiene una medida
claramente definida acerca de los posibles sucesos, y en donde se depende en
gran medida de la conjeturacion, intuicién y estimaciones realizadas sobre la
base de la experiencia humana, se requiere de una herramienta que nos
permita plantear una antecedente en los términos usualmente utilizados en el
area (lenguaje natural) y que emita una recomendacion del mismo tipo, es
decir, usando estos términos, lo cual facilitaria la toma de decisiones ademas
de evitar la necesidad de interpretaciones adicionales (conversiones de los
resultados genéricamente armojados por los sistemas fradicionales), en las
cuales ge puede desvirtuar el significade de dichos resuitados si tomamos en
cuenta los distintos grados de experiencia del los diferentes analistas de
riesgos.

En este sentido, la Teoria Difusa se puede conceptualizar como "...un intento
para eliminar las barreras ‘linglisticas’ entre los humanos, quienes piensan en
términos difusos, y las maquinas, que sélo aceptan instruccicnes precisas...”
[Gupta, 1977 en Schmucker] a través del modelado de situaciones difusas
como estimaciones difusas que nos permitan estimar los grados de pertenencia

de un efemento de un conjunto difuso.

Para lograr esta interpretacion requiere el uso de las variables linglisticas, las
cuales nos permitiran el correcto modelado de sentencias imprecisas en
lenguaje natural. Cabe aclarar que el estudio de las variables lingilisticas es
mucho mas antiguo que la Teoria Difusa, ya en la época de Isaac Newton,
Leibnitz {coinventor del céalculo junto con e! primero) aseguraba que si se
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pudiesen encontrar simbolos apropiados para expresar nuestros pensamtentos
con la definicién y exactitud con la que se representan los nameros en la
aritmética, podriamos efectuar razonamientos tan concretos como los que se
realizan en la aritmética.

Definamos variable linglistica como aquélla que toma su valor de
expresiones en lenguaje natural que hacen referencia a alguna cantidad de
interés. La variable lingtistica se diferencia de la Teorfa Difuso en el sentido de
que la variable tiene como objetive poseer expresiones precisas y manejables
en lenguaje natural, mientras que la Teoria Difusa representa al medio para

alcanzar dicho objetivo.

Las expresiones de lenguaje natural a las que se hace referencia pueden
visualizarse como nombres para cenjuntos difusos compuestos de los posibles
valores numéricos que la cantidad de interés puede asumir, que representan

subconjuntos de un universo de discurso.

Por ejemplo, las variables “poco”, “suficiente” y “mucho” pueden ser definidas
de manera arbitraria (enfocandonos al espacio de los enteros del 1 al 10) como:

poco = {.4/11, .8/2, 1/3, 4/4}

suficiente = {5/3, .8/4, 1/5, 1/6, .8/7, .5/8}

mucho = {.4/6, .6/7, .8/8, .9/9, 1/10}
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Las cuales gréficamente se representan como:

suficiente

91234567 89 10

Como puede verse, a través de la determinacidn arbitraria del grado de
pertenencia de los elementos (encontrando la grafica de la funcién membresia),
se representan los diferentes elementos del conjunto, de esta manera pueden
modelarse otros conjuntos “primarios” que se relacionen con expresiones
difusas como “alte”, *medic®, “bajo", “fuerte”, “débil", etc. que nos permitan
modelar con mayor acercamiento a las expresiones que generalmente se usan

en las distintas areas donde sea aplicable el analisis.

Adicicnalmente, debemos tomar en cuenta elementos que modifican el sentide
de los términos primarios al mezclarse en la construccién de sentencias, dichos
elementos se pueden identificar como expresiones del tipo “muy”, “bastante”,
‘mas o menos”, “del orden de”, “no", etc. para la representacion de los cuales
se empleardn las anteriormente definidas operaciones adicionales de Teoria
Difusa, definiendo las posibles expresiones cominmente usadas de acuerdo al
estandar establecido por Schmucker:
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MUY término_primario= CON(término_d)
NO término_primario = término_d'
= {{1 — H{x))/x]x es un elemento del universo}
MAS O MENOS término_primario =  SF(término_d, k}
DEL ORDEN DE término_primario = NORM(INT{DIL(término_d}))
AND INT{DIL(término_d")}}

MEDIANAMENTE término_primario = NORM(INT(t&rmino_d) AND
(INT(CON(término_d)))’)
MAS BIEN término_primario = NORM(INT(CON (término_d) AND

{CON(término_d))'))
ESCAZAMENTE término_primario = NORM(término_d AND NO MUY término_d)

Donde AND es la interseccion difusa
término_primario es término primario dado.
término_d es la restriccidn difusa {(1 — t{x))/x|x es un elemento del
universo} que modela a! término primario dado.
Otro tipo de expresiones son l0s rangos, los cuates se denotan como la unién
difusa para expresiones como “desde.. hasta...”y"“...a...", es decir:

—

bajo MAS O MENOS bajo

MAS O MENOS bajo a medio

medio

54



Teoria Difusa para ¢l Analisis de Riesgos

El cual puede cerrarse aplicando la convexion al resultado, lo cual quedaria
representado como:

La convexidn es una operacién que se aplica al resultado de rangos de frases
para ajustarlo y de esta manera darle una mejor interpretacion, un significado
correcto que refleje realmente lo que representa. Normalmente se aplica
siempre al resultado de uniones difusas como una regla para asegurar la
naturaleza de la salida.

Por dltimo en esta seccidn, debemos hacer hincapié en el método para mezclar
los elementos que se mencionaron de tal manera que pueda ser factible armar
expresiones que tengan sentido y que expresen lo mas satisfactoriamente
posible las entradas que los analistas deseen introducir al sistema difuso.
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Para ello nos valdremos de la notacion BNF (Backus — Naur Form) ¢
gramaticas, que en el caso de la Teorfa Difusa se representard como:

<Evaluacion>::=(<Primario Modificado>|<Rango>) - <Confianza>

<Confianza>;:= <Difusién> CONFIABLE

<Rango>::=<Primario Modificado> a <Primario Modificado>

<Primario Modificado>::=<Modificador><Primario >|<Primario >

<Modificador>::= MUY] NO|] MAS O MENOS(|DEL ORDEN DE| MAS BIEN|
MEDIANAMENTE] ESCAZAMENTE

<Primario >::= BAJO] MEDIOf ALTO

<Difusion>::= RAZONABLEMENTE

A partir de esta definicion se pueden armar frases referentes a una expresion

en particular que se quiera procesar.
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Il. Traduccién Inversa.

Por Uitimo, ya que se ha capturado e interpretado la entrada en lenguaje natural
por parte del usuario, nos queda una de las tareas mas dificiles: llevar el
resultado obtenido de este procesamiento hacia una expresidon en lenguagje
natural que ademas de ser facilmente interpretada por el usuario, nos permita
representar fielmente el significado de dicho resultado. A este proceso Zadeh lo
denomina "aproximacion lingitistica”.

Existen varios métodos de realizar este proceso, pero aqui s6lo se explicaran
las dos mas usadas: el “Mas Cercano” y por “Aproximaciones Sucesivas”.

a) Mas Cercano (Best Fit).

Es un método que generalmente se usa cuando el conjunto de expresiones de
lenguaje natural es pequefio, como el generado por BNF que anteriormente se
explico.

Consiste en calcular la distancia euclideana del conjunto difuso resultante con
respecto a cada uno de los conjuntos difusos que representan las expresiones
posibles de lenguaje natural. Sea Z el conjunto difuso resultante y e conjunto
difuso que representa una de {as expresiones posibles de lenguaje natural:

Z = {z(i}i] i es un elemento de U}
A = {a(i)fi| i es un elemento de U}
9

Distancia (ZA)=[ 3 (z(i) - a(i)] *

i=1
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Tras calcular la distancia hacia todas las expresiones difusas, se elige aquélla

que sea menor como la expresion mas adecuada,

Las ventajas de este método son que es facil de comprender y de implementar.

b) Aproximaciones Sucesivas.

Se usa en [ugar del "“Mas Cercano®, cuando el nimero de posibles expresiones
de lenguaje natural es muy grande.

Este método consiste en tomar los términos primarios inferior y superior mas
cercanos a los extremos de dichos términos y aplicares los posibles
modificadores hasta lograr una aproximacion al cenjunto buscado. En el
momento en que se identifica la aproximacion al conjunto resultante, el limite
(sea inferior o superior} se sustituye por la expresién que alcanzd dicha
aproximacién. Cuando se logra la aproximacion por ambas partes, se toma el
rango de frase de ambos extremos y se calcula la distancia de los tres puntos
(el inferior, el superior y el rango). El mas cercano se asume como la mejor
opcién para expresar €l conjunto resultante.

Las ventajas de este método son que excluyen de la prueba a gran ntimero de

expresiones, lo que lo hace mas eficiente en tiempo y en consumo de recursos
en comparacion con el “Mas Cercano”.
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lll.  Propuesta de Algoritmo Difuso para e! Analisis de Riesgos.

Resumiendo de las secciones anteriores, el algoritmo de analisis de riesgos
que se propone a través del uso de la Teocria Difusa consiste en:

Antecedentes.
Definir un BNF adecuado al area de riesgo que se pretende analizar, tomando
en cuenta las diferentes variables y su mapeo difuso.

Algoritmo.

1. Mostrar al Usuario los posibles términos primarios y modificadores que
puede usar para la construccién de su expresién en lenguaje natural.

2. Identificar los téminos primarios y modificadores usados y traduciros en
operadores difusos.

3. Someter Ia frase al proceso de céicule difuso.

4. Traducir de manera inversa el resultado difuso hacia lenguaje natural.

5. Mostrar la expresién en lenguaje natural obtenida.
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IV. Ejemplo de Andlisis con Teoria Difusa.

Con el propoésito de mostrar de una manera mas clara el funcionamiento de la
Teoria Difusa se expone el siguiente ejemplo, como caso préctico de andlisis
de riesgos. Las cantidades y complejidad del ejemplo son simples ya que
nuestro objetivo no es complicar los calculos sino mostrar la esencia del

funcionamiento del método propuesto por la Teoria Difusa.

Evaluacién de un arbol de tres nodos ponderados.

Este ejemplo mostrard [a manera en que se calcula el peso (riesgo) de un
problema planteado bajo una estructura de érbol, basandonos en los principios
planteados anteriormente y en el algoritmo difuso definido en la seccidn

anterior.

Inicialmente se debe inducir al usuaric a estructurar el problema bajo una
estructura arborescente, utilizando los términos definidos por e! sistema. El
esquema a usar para el ejemplo, quedara como se muestra a continuacidn:

Portafolio A
Instrumento Al Instrumento A2 Instrumento A3
Posibilidad de Posibilidad de Posibilidad de
Fallo Fallo: Fallo
BAJA MEDI1A ALTA
Gravedad de la Gravedad de la Gravedad de la
Pérdida: Pérdida: Pérdida;
BAJA APENAS ALTA MUY BAJA
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Para ello es necesario definir los significados de lenguaje natural que

utilizaremos en este ejemplo:

MUY BAJA {1.01, 212, 0/3, 0/4}
BAJA {(1.011, .6/2, 1/3, 0/4}
MEDIA {211, 1.0/2, 1.0/3, .2/4}
APENAS ALTA {01, .2/2, .9/3, .7/4}
ALTA {01, .4/2, .6/3, 1.0/4}

El objetivo es encontrar el riesgo (peso) que representa este sistema completo,
para ello usaremos la técnica del “Pese Difuso Promedio”, que se define a partir
de la analogia con el peso promedic definido para los enteros, por ejemplo.

En el caso de los enteros la expresidn que representa el peso promedio, dados
{Ri} como una secuencia de enteros y {Wi} como ¢l peso de dichos enteros, es:
n

— 2 WiXRi
L R —

Zw

i=1

La misma expresidn sera usada para calcular el peso del sistema difuso, sdlo
que los operadores aritméticos de suma, multiplicacion y divisidn se redefiniran
{esta redefinicidn puede entenderse como una sobrecarga de operadores)
segun el principio de extensidn postulado por Zadeh en 1975, quedando como:

A+B= {min(a(i), bG)+] | 1<, ] 24}

A*B= {min(a(i), bG)[*]] | 1<i, j 24}
AB= {min(ai), bG)if) | 1<, j 24}
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De la anterior definicion obtenemos que nuestra estructura arborescente queda
definida como:

(BAJA'BAJA)H{MEDIA*APENAS ALTAYHALTA'MUY BAJA)
BAJA+APENAS ALTA+MUY BAJA

Donde las posibilidades de fallo sustituyen a las W's y las gravedades de
pérdida a tas R’s.

El paso siguiente es resofver la expresién resultante, par lo cual resclveremos,
primero el denominador, después el numerador y posteriormente se hara la

division de los conjuntos difusos resultantes.
Primero resolvemos BAJA+APENAS ALTA que es igual a decir:

BAJA+APENAS ALTA =

{min{1.0, 0}[1+1], min{1.0, .2)/[1+2], min{1.0, .9)/[1+3), min(1.0, .7)/[1+4],
min(.6, 0¥[2+1}, min{.6, .2)/[2+2], min(.6, .9)¥[2+3], min(.6, .7)/[2+4],

min(.1, 0/{3+1], min{.1, .2)/[3+2], min{.1, .8)/[3+3], min(.1, .7)/{3+4],

min(Q, 0){4+1], min(0, .2)/{4+2], min(0, .9)/[4+3], min(0, .7)/[4+4]}

={ 0/2, .2/3, .9/4, .7/5, 0/3, .2/4, .6/5, .6/6, O/4, .1/5, .1/6, 117, 0/5, U/6, O/7, 0/8}
={0/1, 0/2, .2/3, .B/4, 7/5, 6/6, .1/7, 0/8}

Haciendo el resultado normal (con [a operacién Normalizacion)

={0/1, 0/2, .22/3, 1.0/4, .T7/5, .66/6, .11/7, 0/8}
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Sumando el resultado a la definicion de MUY BAJA, quedara:

BAJA+APENAS ALTA+MUY BAJA=
{min(0, 1.0¥[1+1], min(0, .2)[1+2), min(0, 0)/[1+3], min(0, 0)/[1+4],

min(0, 1.0)/[2+1], min(0, .2)/[2+2], min(0, 0)/[2+3], min(0, 0)[2+4),

min(.22, 1.0/[3+1], min{.22, .2)/[3+2], min(.22, 0)/[3+3], min(.22, O)/[ 3+4],
min{1.0, 1.0)[4+1], min(1.0, .2)/[4+2}, min(1.0, O)[4+3], min(1.0, O)/[4+4],
min{.77, 1.0)/[5+1], min{.77, .2)/{5+2}, min{.77, O)[5+3], min(.77, O)/[5+4],
min(.66, 1.0)[6+1], min(.66, .2)/{6+2]), min(.66, 0)[6+3], min(.66, O)/[6+4],
min(.11, 1.0¥[7+1], min(.19, 2){7+2}, min{.11, O¥[7+3]. min(.11, O)[7+4],

min{0, 1.0¥[8+1], min(0, .2)/[8+2], min(0, 0)[8+3], min(0, 0)/(8+4]}

={ 072, 0/3, 0/4, O/5, 0/3, 0/4, O/5, 0/6, .22/4, .2/5, 0/6, O/7, 1.0/5, .2/6, 017, 0/8,
7716, 217, 0/8, 0/9, .66/7, .2/8, 0/9, 0/10, .11/8, .11/3, 0/10, 0/11, 0/9, 0/10,
0/11, 0/12}

={ 01, O/2, 013, .22/4, 1.0/5, .77/6, B66/7, 2/8, .11/9, 0/10, 0/11, 0/12}

Este Glimo resultado es el denominador de nuestro sistema.,

Ahora calculemos el numerador:

BAJA * BAJA=
{min(1.0, 1.0)[1*1],min(1.0,.6Y[1*2),min(1.0,.1)/[+*3),min(1.0,0)[1*4],
min(.6,1.0)/[2*1], min(.6..6)/[2*2}, min(.6,.4)(2*3], min(.6,0/[2*4],
min(.1,1.0/[3*1], min(.1..8)¥[3*2], min{.1,.1)/[3*3], min(.1,0/[3*4],
min(0,1.0)/[4*1], min(0,.6)[4*2], min(0,.1)[4°3], min(0,0/[4°4]}
={1.011,.6/2,.1/3,.6/4, .1/6, 0/8,.1/9, 0/12,0/16}

Aplicando normalizacién y convexidn:

={1.01,.6/2,.6/3,.6/4,.35/5, .1/6,.1/7, .1/8..1/9, 0/10, 011, 0/12, 0/13, 0/14, O/15,
0/16}
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Calculando MEDIA*APENAS ALTA, queda, después de normalizacion y
convexién, como:

MEDIA"APENAS ALTA=
{074, .22/2, 2213, .22/4, €1/5, 1.0/6, 1.0/7, 1.0/8, 1.0/9, .93/10, .85/11, .77/12,
.63/13, .5M4, .36/15, .22/16}

Calculando ALTA*MUY BAJA, queda, después de normalizacidn y convexidn,
como:

ALTA*MUY BAJA=
{01, 172, .6/3, 1.0/4, .6/5, .2/6, .2/7, .2/8, 0/9, 0/10, O/11, 012, 0/13, 0/14, 0/15,
0116}

Realizando la suma de (BAJA*BAJA)+(MEDIA*APENAS ALTA), usando los
conjuntos resultantes, quedara como:

(BAJA*BAJA)+(MEDIA*APENAS ALTA)=
{01, 0r2, 2213, 22/4, 22/5, 61/6, 1.0/7, 1.0/8, 1.0/9, 1.0/10, .93/11, 85112,
77113, 84114, 6115, 616, /17, .5/18, .1/25, 0/26, 0127, 0/28, 0129, 0/30, 0/31,
032}

Haciendo la suma completa, tomando el parcial anterior tenemos:

(BAJA*BAJAH(MEDIAAPENAS ALTA)}+ALTA*MUY BAJA)=

{01, 0/2, 0/3, 0/4, .1/5, 22/6, 22/7, 22/8, .6/9, .61/10, 1.0/11, 1.0M12, 1.0/13,
1.0M14, 93/15, .85/16, .77/17, 64/18, 618, 6/20, .6/21, 622, .5/23, .36/24,
.36/25, 22126, .2/27, .2/28, .2/28, .1/30, .1/31, 1132, .1/33, 0/34, 0/35, 0/36,
0/37, /38, 0139, 0/40, 041, 0/42, 0/43, 0/44, 0/45, 0/46, 0/47, 0/48}
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Este resultado representa el numerador de nuestro sistema, haciendo la
division difusa de los dos conjuntos, obtendremos:

BAJA*BAJAVH{MEDIA*APENAS ALTAMALTA'MUY BAJA)
BAJA+APENAS ALTA+MUY BAJA

={0M, 0/2, 0/3, 0/4, .1/5, .22/6, .22/7, .22i8, .6/9, .61/10, 1.0/11, 1.0/12, 1.0M13,
1.0/14, .93/15, .85/16, .77/17, .64/18, .6/19, .6/20, 6/21, .6/22, .5/23, .36/24,
35/25, .22/26, .2/27, 2/28, 2/29, /30, .31, /32, /33, 0/34, 0/35, 0/36,
0137, 0/38, 0/39, 0/40, 041, 0/42, 0/43, 0/44, 0/45, 0/46, 047, 0748} F { 01, 0/2,
0/3, .22/4, 1.0/5, .77/6, 66/7, .2/8, 11/9, 0/10, 0/11, 012}

Esta expresién se resolvera aplicando la redefinicion difusa de la divisidn,
aungue es importante mencionar que el resultado debera mapearse dentro del
conjunto de enteros definido antedormente {1, 2, 3, 4}, por lo cual todo aquél
resultado que de un ndmero menor a 1 o mayor a 4 sera descartado, asi como
todo aquél resultado que involucre fracciones. Por tanto se tomaran en cuenta
sOlo los valores de membresia de los multiplos de cada elemento del conjunto
{1,2,3, 4}

Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3 Elemento 4
min(0,0)[1/1 ]=0M min(0,0)i2/1 j=0r2 min{0,0V[3/1 1=0/3 min{2,0M[4/4]=0/4
min(C,0)[2/ 2)=01 min(0,0yj4/ 2]=0/2 min.22,0M[6/ 2]=0/3 | min{.22,0)18/ 2]=0i4

min(0,0¥3/ 3J=0/1

min(.22,0/[6/ 3}]=0/2

min{.8,0)/[8/ 3j=0/3

min(1.0,0)/[12/ 3]=0/4

min(0, 22)47 4701

min(.22,.22 18] 4]=
2212

min(1.0, 22)[12/ 4]=
2213

min{.85, 22J[16/ 4]
2214

min{.1,1.0¥[5/ 5]=.1/1

min{.61,1.0M10/ 5=
612

min(.93,1.0){15/ 5]=
9313

min(.6,1.0M[20/ 5]=
B4
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Elemento 1 Elemento 2 Elemento 3 Elemento 4
min{.22, .77V{6/ 6]= min{1.0,.77){12/ 6]= min{.64,.77)/[18/ 6]= min{.36,.77)/[24/ 6)=
221 T2 B4/13 36/4
min{.22, 66)T7/ 7]= min(1.0,.66)}[14/ 7]= min(.6,.66)/[21/ 7)=.8/3 |min(.2,.66)]28/ 7]=
221 662 2/4

min(.22,.2)[8/ 8]=.2/1 | min{.B5,.2)/[16/ B]=.2/2 min(.36,.2)/[24/ 8)=.2/3 |min(.1,.2)[32/ 8]=.1/4

min(.6,11¥9/ 8]=.11/1 | min(.64,.11¥(187 8]=.11/2 | min(.2,.11¥27/ §}=.11/3 | min(0,.11 Y36/ 9)=0/4

min(.61,0¥{10/ 10}=0/1 |min(.6,0/[20/ 10]=0/2 | min(.1,0/[30/ 10j=0/3 | min{0,0){40/ 10]=0/4

min(1.0,0¥{13/ 11]=0/1 | min(.6,0022/ 11j=0/2 | min[.1,0/[3% 11]=0/3 | min{0,0)[44/ 11}=0/4

min(1.0,0)[12/ 12]=01 | min(.36,0¥[241 12]=072 | min{0,0)/[36/ 12]=0/3 | min{0,0V[48/ 12/=0/4

max = .22/1 max =.77/2 max = .93/3 max = .6/4

De lo anterior tenemos que el conjunto resultante es:
{.2211, .7712, 93/3, .6/4}

Aplicandele normalizacion, queda como:
{231, .82/2,1.0/3, .64/4}

Por altimo usaremos el método del Mas Cercano (Best Fit), para calcular la
distancia entre el resultante y los conjuntos predefinidos. Esto nos servird para
hacer el mapeo del conjunto resultante hacia una salida en lenguaje natural.

Recordemoes la formula de la distancia euclideana (V. Punto !l Traduccion
Inversa), la cual se aplicard en nuestro célculo:

9
Distancia (ZA)=[ ¥ (z()) - a(i)y] *

=1
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Resultante={.23/1, .82/2, 1.0/3, .64/4}

Conjuntos Predefinidos:

MUY BAJA {1.011, 212, 0/3, 0/4}

BAJA {1.011, 672, .1/3, 0/4}

MEDIA {211, 1.0/2, 1.0/3, .2/4}

APENAS ALTA {071, .2/2, .9/3, .7/4}

ALTA {0M, /2, 6/3, 1.0/4)
9

D (RMUY BAJA)=S  (r(i) ~ mb(i))] *
i=1
=[(.23-1.0)%+(.82-.2)2+(1.0-0)*+{.64-0)]
=1.5449
9
D(RBAJAIY  (rli)— b))
=1
=[(.23-1.0)+(.82-.8)+(1.0-.1/+(.64-0)]
=1.3641
9
D (RMEDIAM[T (i) — m(i))1 *
=]
=[(.23-.2)°+(.82-1.0)*+(1.0-1.0)+(.64-.2Y]
= 4763
g
D (R,APENAS ALTA)=[ X (r(i) - aa(i)Y] *
i=1
=[(.23-0/+(.82-.2)*+(1.0- 9Y+(.64-.7)
=6714
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9
D(RALTAR[ 3 (r(i)~a(i))] *

=1
=[(.23-0)>+(.82-.1)*4(1.0-.6)2+(.64-1.0¥)
=.9278

De fo cual concluimos que la expresion que mejor representa a nuestro
conjunto resultante es “MEDIA’, por tanto nuestro sistema completo presenta
un nivel de riesgo es medio, la decision que deba tomarse frente a esta
respuesta dependera del entomoc que rodee al caso, esto es, las politicas de
aceptacion de riesgos, el nivel de riesgo méaximo definido para nuestro sistema,
etc. De esta manera podemos decir que si se fratase de un portafolio de
inversiones compuesto de tres instrumentos de inversion diferentes y la actitud
de nuestro cliente frente al riesgo fuese de minimizacién, el portafolio se
rechazaria; si por el contrarfo nuestro cliente tuviese una actitud de
maximizacién de utilidades, estaria en las condiciones para aceptar el portafolio
o tal vez rechazaro si acaso existen otras opciones que le provean de una
mayor rentabilidad aunque con mayoer riesgo. Este portafolic serd el idéneo
para un cliente dispuesto a aceptar un nivel de riesgo razonable a cambio de
una rentabilidad de la misma naturaleza.

Como pudo observarse el arbol del ejemplo es un arbol simple, pero para
arboles mas complejos el peso de cada nodo es resultado del Peso Promedio
de sus ramificaciones, ademas de que se agrega otfra variable a tomar en
cuenta, la confiabilidad de la estimacion de las dos variables mencionadas.

68



Teoria Difusa para ¢! Analisis de Riesgos

Asimisme, en un sistema mas completo se debe hacer usc de definiciones con
operaciones difusas para expresiones como MUY, o DEL ORDEN DE, por
ejemplo, lo cual implicaria tener un solo término primario al definir BAJA y MUY
BAJA, en vez de dos como se ha hecho en el ejemplo, esto quiere decir que

MUY BAJA = CON(BAJA)
En vez de definir dos conjuntos definimos uno y el otro se obtiene de la

manipulacion del primero.

Adicionalmente se podria tener un mayor nimero de expresiones “aceptables”
en lenguaje natural si se incorpora la definicién de un buen BNF, lo cuai dotaria
a nuestro sistema de mucha mayor flexibilidad, tanto de entrada de datos como
de salida de informacion.

=
ot YRS Dt
PO NLE " eﬁ‘.n 0w
nwe By Py A
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Analisis Comparativo del Método Difuso y el Método Monte

Carlo.

El presente andlisis se desarrclié sobre la base de upa evaluacién comparativa

de puntos criticos en el area del andlisis de riesgos aplicada a ambos métodos,
Difuso y Monte Carlo:

70

. Datos requeridos para el andlisis.

Método Difusc
Parametrizacion previa del sistema
(modificadores y términos
primarios)

Expresién en lenguaje natural del
usuario.

Tipos de riesgo que analiza.
Método Difuso

Cualquier tipo de riesgo, como se
puede ver el riesgo que se analiza
depende de la definicién del BNF,
el cuat dota de flexibilidad a este
método.

[n}

Q

Método Monte Carlo
Parametrizacion previa del sistema
(establecimiento de Iz distribucion o
de un método alterno para lograr la
distribucion, probabilidades de las
distintas rutas)

Indicacién de un punto inicla! de
partida arbitraric por parte del
usuario.

Método Monte Carlo
Analiza cuestiones mas bien
financieras, aunque puede

adaptarse a un nimero limitado de

areas afines.
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. Consumo de Recursos.

Método Difuso
Como se explicé en el desarrollo, el
método difuso no tiene grandes
requerimientos de recursos, y se
eficienta mas adn si, para aquélios
casos en los que existe un gran
nimero de variables, se usa el
método de aproximaciones
sucesivas.
Las operaciones que realiza no son
muy complejas, por &llo no requiere
demasiada interaccion con el
procesador.
Su tiempo de respuesta se puede
calificar como muy bueno en
comparacién a Monte Carlo

. Manejo de Dependencias.
Método Difuso

Asume la existencia de
dependencias dentro de la
definicién misma de sus téminos
primarios y sus modificadores.

Con dependencias desconocidas,
este método se perta conservador,
lo que evita tomar riesgos

innecesarios.

Q

Método Monte Carlo

Por la naturaleza compleja de las
operaciones que realiza, ademas
de la cantidad de estas
operaciones que se requiere para
generar un resultado preciso que
posea pardmetros de confiabilidad
altos, este método resulta
sumamente cosioso.

Requiere de gran cantidad de
tiempo en comparacidén al Método
Difuso, ya que se basa en un
nirmero n de iteraciones, donde n
es proporcional a la confiabilidad de

la respuesta.

Método Monte Carlo
Asume que todas las variables son
independientes.
Como no toma en cuenta las
dependencias se muestra
demasiade temerario en su

interpretacion.
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Método Difuso
Al valerse de lenguaje natural no
requiere de procesos extra para
comprender los resultados ni para
preparar las entradas.

Comprension del Proceso.
Método Difuso

El proceso es dificil de comprender
para la gente familiarizada con el
desarrollo de sistemas de andlisis
por el hecho de que no sélo se
debe entender el métedo en si,
sino que este método implica la
ruptura de antiguos paradigmas

que tienen gran aceptacion y
arraigo.
Existe un iIndice muy alto de

resistencia al cambio.
Una vez asimilado, el proceso

resulta facil e intuitivo.

s]

. Comprension de las entradas — salidas.

Método Monte Carlo
Las entradas y salidas por si
mismas no nos dicen nada acerca
de la naturaleza del problema o de
su solucidn, requieren de procesos
de interpretacién que posibiliten su
comprension.

Método Monte Carlo

Los desarrolladores del andlisis de
riesgos conocen perfectamente el
métodoc Monte Cardo y su
basamento tebrico, lo cual facilita
su implementacion.

Los usuarios comunes se verian en
serios problemas si pretendiesen

realizar los calculos personalmente.
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Conclusiones.

No existe una gran difusién de los métodos y principios sobre los que se
sustenta ia Teoria De Conjuntos Difusos, por ello la gente no vinculada al area
presenta una gran resistencia a aceptar su eficiencia.

La Teorla De Conjuntos Difusos estd aln en desarrolio, falta mucho por
investigar y definir; esto es un punto en su contra ya que probablemente no
existan las herramientas adecuadas para realizar desarrollos bajo este
paradigma, por lo cual no se puede confiar plenamente en la robustez de los
sisternas basados en la Teoria De Conjuntos Difusos.

La falta de herramientas orientadas a desarrollos bajo el paradigma Difuso
provoca que tanto el tiempo de desarrollo como la complejidad para codificar
los algoritmos sea mayor que en los sistemas basados en métodos
tradicionales.

La Teoria Tradicional de Conjuntos adelanta a la Teoria De Conjuntos Difusos
por muchos afios de investigacién y desarollo, lo que la coloca como una
teoria mucho mas madura y aceptada en general.

La gente vinculada con el area del computo y las matematicas ya estamos
acostumbrados a pensar de manera bivalente, el cambio a un paradigma como
el que representa la Teoria De Conjuntos Difusos sera lento y complicado, pero
las bondades que cofrece propiciaran este cambio.

Por ltimo debemos interpretar nuestra hipétesis como correcta, ya que se ha
demostrado que por la naturaleza simple de sus calculos, su capacidad para
interpretar lenguaje natural y su bajo consumo de recursos, la Teoria De
Conjuntos Difusos constituye una herramienta eficaz de andlisis para la toma
de decisiones en condiciones de riesgo.
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