Aplicaciones de la Légica Difusa . 5

Aplicaciones de la Logica Difusa

Oscar G. Duarte V.*

RESUMEN

El propésito de este articulo es el de presentar algunas
de las aplicaciones conocidas de la Ldgica Difusa, es por
tanto un articulo de caricter divulgativo para no expertos
en el tema. Los ejemplos seleccionados son un Controlador
Difuso Adaptativo, un Identificador de Imégenes Aéreas
que emplea un algoritmo de agrupamiento difuso, una Base
de Datos Difusa, y un experimento de psicologia cognocitiva
inspirado en la logica difusa. Todos estos ejemplos han sido
tomados de la literatura técnica.

INTRODUCCION

ese a la sencillez conceptual y algoritmica de la Légica

Difusal4,6,9,10,11] y a que los campos en que se ha
aplicado con éxito son multiples y variados [1,8,12], ain en el
medio académico colombiano el término "Ldgica Difusa” tiene
un halo de misterio injustificado que ha dificultado su ingreso
en ciertas areas del conocimiento!.

El propésito de este articulo es el de recoger unas pocas
aplicaciones conocidas en la literatura especializada basadas

en distintas estrategias de 16gica difusa. Se han seleccionado

aplicaciones de dreas muy diversas, buscando asi resaltar que
la Légica Difusa puede entenderse como una herramienta
matemadtica cuya amplia aplicabilidad se basa en la concepcién
de conjuntos con fronteras no exactas [4,7].

Se presentardn en este articulo un Controlador Difuso
Adaptativo, un Identificador de Imigenes Aéreas que emplea
un algoritmo de agrupamiento difuso, una Base de Datos
Difusa, y un experimento de psicologia cognocitiva inspirado
en la l6gica difusa. Todos estos ejemplos han sido tomados de
la literatura técnica, especificamente de [16,15,12 y 13]
respectivamente.

I. CONTROLADOR DIFUSO ADAPTATIVO

Quizas la aplicacién en que la Légica Difusa ha conseguido
un éxito mayor, y por ende un mayor nimero de seguidores,
se encuentra en el Control Industrial. Adn cuando existen
numerosas versiones de controladores que emplean 16gica

difusa, suele asignarse el término Controlador Difuso a un
sistema de control cuya estructura interna corresponde a la de
la figura 1.
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Figura 1 Estructura interna de un Controlador Difuso

Una de las ventajas que suelen mencionarse de los
Controladores Difusos, frente a otro tipo de controladores, es
que pueden disefiarse aunque no se tenga un modelo
matemadtico exacto de la Planta a controlar, gracias a que estdn
basados en reglas. Esta situacion, sin embargo, no es del todo
sencilla: el no tener un modelo matemdtico de la Planta implica
no poder realizar simulaciones sobre la misma, de tal manera
que los ajustes del controlador deben realizarse en linea.

Este hecho ha promovido la aparicién de controladores
autoajustables, que cuentan con algun algoritmo que les permite
evaluar su desempefio, y de acuerdo con cierto criterio ajustar
su disefio. Estos algoritmos de autoajuste (también conocidos
como algoritmos de autosintonia) son muy ttiles también en
situaciones en las que la Planta a controlar varia en el tiempo,
lo que implica que el controlador deba ajustarse a dichos
cambios.

Cuando un Controlador Difuso cuenta con un algoritmo de
autoajuste, se dice que es un Controlador Difuso Adaptativo.
Sin embargo, existen Controladores con otros algoritmos que
no son exactamente de autoajuste, y que podriamos llamar de
entrenamiento, que algunos autores denominan también
Controladores Difusos Adaptativos.

*Ingeniero Electricista M.Sc., Departamento de Ingenieria Eléctrica, Universidad Nacional
de Colombia. .

I El érea en que ha penetrado con mis fuerza es en la Automatizacién Industrial[1,5],
indudablemente debido a la enorme fuerza que tiene a nivel internacional.

2 Para una explicaci6n sobre el funcionamiento de Sistemas con esta estructura, véase
[4,6,11]



6 Revista Ingenieria e Investigacién No. 45 Abril de 2000

Los algoritmos de entrenamiento permiten ajustar el disefio
del Controlador para que tenga un comportamiento deseado,
pero fuera de linea. En general estos algoritmos no permiten la
adaptacion del controlador a cambios de la planta, pero son
muy ttiles para disefiar controladores en los que se combina
informacioén numérica con informacién linguistica [16,20].

A continuacién se presenta un Controlador Difuso
Adaptativo desarrollado por Wang & Mendel [20] que cuenta
con un algoritmo de entrenamiento. Se ha seleccionado este
controlador, porque el algoritmo empleado es uno de los mas
sencillos conceptualmente, y de mayor simplicidad algoritmica,
tal como se presenta en el numeral siguiente.

A. ALGORITMO DE ENTRENAMIENTO DE WANG Y MENDEL
Este algoritmo parte de un cuadro que describe cuéles deben
ser las salidas concretas, cuando se especifican las entradas

concretas, es decir, de cuadros como la siguiente :

Cuadro 1. Parejas de Entrenamiento Entrada-Salida

Entrada 1 | Entrada 2 Entradap | Salidal Salida 2 Salida @
X1 X21 *p1 Y11 y21 Ygl
X2 X2 Xp2 Y12 ¥22 Yq2
Xw X2w Xpw Yiw Y2w Yqw

El cuadro anterior puede interpretarse como sigue :

“Se desea que el Sistema de Légica Difusa responda con
las salidas concretas y,;, y,,;, ... Yor cuando las entradas
concretas SOnx,;, X,,, ... X, que responda con las salidas
CONCTetasy y ¥yp - ¥ g cuando las entradas concretas son x ,,
X e X5 qUe responda con las salidas concretas y, ,

Yow cuando las entradas concretas son x, , x,,, ... Xy

Vo +or
i2]

Los w casos que se quieren obtener con el Sistema de Logica
Difusa pueden ser insuficientes para determinar completamente
el disefio, o por el contrario, pueden ser inconsistentes entre
si.

El algoritmo de Wang & Mendel permite determinar la base
de reglas a partir de la tabla de patrones de entrenamiento; el
disefiador debe seleccionar los demds pardmetros de Sistema
de Logica Difusa. El procedimiento es el siguiente para cada
uno de los w casos:

1. Determinar los grados de pertenencia de x,,, x,,, ... XY 1
Yo o+ Vg @ cada uno de los Valores Lingiifsticos de las
respectivas Variables Lingiifsticas.

2. Seleccionar los Valores Lingiifsticos Lx,,Lx,,,... Lx

Ly, Ly Ly g Para los cuales los grados de pertenencia

respectivos son maximos.

3. Crear unaregla de la forma IF Entrada 1 es Lx,, AND Entrada
2 es Lx,, AND ... AND Entrada p es Lx;, THEN Salida 1 es
Ly, AND Salida 2 es Ly, AND ... AND Salida q es Lqu .

4. Asignar a la regla anterior un factor de certeza, calculado
como el producto de los grados de pertenencia a cada Valor
Lingiiistico.

5. Verificar si en la Base de Reglas existe ya una regla con el
mismo antecedente (y quizas distinto consecuente); de ser
asi, dejar en la Base aquella que tenga un mayor factor de
certeza. Si ain no hay en la Base de Reglas una de estas con
el mismo antecedente, adicionar la nueva regla a la Base.

6. Complementar la Base de Reglas con la informacion
lingiiistica disponible (si existe alguna).

* EyEmrLo 1

Presentamos aqui el ejemplo de un controlador aplicado al
problema de llevar un vehiculo con marcha hacia atrds a
velocidad constante para que busque una cierta linea recta y la
siga. El problema ha sido desarrollado por Wang en [16].

La figura 2 muestra graficamente el problema. El vehiculo
estd inicialmente ubicado a una distancia x de la linea, y
formando un d4ngulo A con larecta normal a la linea. Se necesita
disefiar un Controlador Difuso para que decida cudl es el dngulo
de giro B que deben tener las ruedas del vehiculo.

Figura 2. Planteamiento del problema

Wang encuentra una Tabla de Parejas Entrada-Salida (como
el cuadro 1) a partir de su propia experiencia como conductor,
y con ella entrena un Controlador Difuso que tiene 5 valores
lingiifsticos para la distancia x, 7 para el dngulo A, y 7 para el
angulo de salida B. Los resultados los compara con los
obtenidos por Nguyen & Widrow con redes neuronales a partir
de la misma Tabla Entrada-Salida, y las trayectorias seguidas
por el vehiculo son semejantes.

Wang también efectia el entrenamiento con informacién
numérica incompleta, es decir, considerando sélo una parte de
la Tabla de entrenamiento; en estas condiciones el Controlador
no es capaz de cumplir su objetivo. Sin embargo, al emplear
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algunas reglas If-Then extraidas de su experiencia como
conductor, Wang obtiene resultados que son iguales a los del
primer caso.

Lo interesante de este dltimo disefio es que alli se han
combinado dos tipos de informacién de naturaleza diferente:
por una parte esta la informacién numérica proveniente de la
Tabla, y por otra parte estd la informacidn lingiiistica contenida
en las reglas If-Then.

II. IDENTIFICADOR DE IMAGENES AEREAS

El problema aqui planteado es el siguiente: Se tienen tres
imagenes aéreas de la misma zona; las imagenes se han captado
empleando camaras a blanco y negro, de tal forma que muestran
en cada pixel un cierto nivel de gris (nivel de luminancia); las
tres fotografias no son iguales, porque cada una de ellas se ha
tomado anteponiendo a la cdmara un filtro que sélo permite
captar una franja de colores (unas ciertas longitudes de onda),
y los filtros para cada fotografia han sido diferentes.

En estas imagenes se ha captado una drea extensa con zonas
que se pueden clasificar asf:

- Zonas de rio.

- Zonas de construcciones humanas.
- Zonas dedicadas a la agricultura.

- Zonas boscosas.

El problema consiste en disefiar un algoritmo que,
conociendo los niveles de luminancia para un cierto pixel en
las tres fotografias, decida a cudl de las zonas anteriores
corresponde ese pixel.

No existe una unica combinacién de luminancias que
identifique a cada una de las zonas (no hay un tnico «verde»
en la zona de bosques), y por tanto no se conoce el conjunto de
todas las combinaciones de luminancias posibles asociadas a
cada zona.

Nétese que el problema puede replantearse en términos de
Conjuntos Difusos: Se puede definir como Universo de
Discurso el conjunto de todas las combinaciones posibles de
luminancias, con lo cual la tarea consiste en encontrar cuatro
Conjuntos Difusos definidos sobre dicho universo, cada uno
de los cuales debe representar a una de las zonas de las
imagenes.

Como encontrar esos conjuntos? Trivedi [15] propone la
utilizacién de un algoritmo de agrupamiento difuso, cuyos
principios generales se exponen a continuacion.

A. AGRUPAMIENTO ""FUZZY C-MEANS"
Dado un Universo de Discurso X, se define una c-particion

como una coleccién de ¢ Conjuntos Difusos definidos sobre
X, y con funciones de pertenencia

u,(x), uy(x), ..., u(x)

siempre y cuando los Conjuntos Difusos cumplan con las
siguientes caracteristicas:

- Para todos los conjuntos debe existir al menos un elemento
de X tal que su funcidn de pertenencia al conjunto sea distinta
de cero. ’

- Para todos los elementos de X, la suma de sus funciones de
pertenencia a los ¢ Conjuntos debe ser 1.

Bezdek[3] desarrollé un algoritmo para obtener una c-
particién para un Universo de Discurso finito; dicho algoritmo
se conoce como el agrupamiento "fuzzy c-means”, y es uno de
los més populares, pese a que en la literatura se reportan muchos
otros algoritmos distintos [2].

Bezdek parte de la existencia de un Universo de Discurso
X compuesto por n elementos:

X=[x;x,..x,]
donde cada uno de los » X, es una d-upla de elementos

_ T
X =[x % deJT
Xy =Xy Xy o Xl

- T
X, =[x, %, .. x;]

Para encontrar los ¢ Conjuntos de la particién, Bezdek define
para cada uno de ellos un centro v,,que identifique al conjunto,
y define a V como la coleccién de centros de dichos Conjuntos:

V=[v,v,..v]

_ T
vi=[v, vy .. vd]]T
Vy=1 v vy vl

— T
vc - [VIC v2c‘ vdc]

También define la matriz U como la matriz de orden c*n
que contiene las funciones de pertenencia de cada uno de los n
x,; casos a los ¢ Conjuntos difusos identificados por los v,
centros.

I/tl 1 ulz ves uln
U _ M21 u22 ves u2n
ucl uc2 * ucn

Como los ¢ conjuntos son una c-particién de X, debe
cumplirse que:
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Y ou, >0 Vii=12..c

k=1

> u, =1,Vk,k=12..n

i=1

Con las definiciones anteriores, el problema del
agrupamiento de X en ¢ grupos puede formularse como la
biisqueda de la pareja (U,V) que clasifique "mejor" los datos
de X. Para medir qué tan bien estd hecha una clasificacion,
Bezdek emplea la funcién J (U, V)

J (U,V) =ﬁ§c“(u,.k)'" X, —v,’

k=1 i=]
en donde m es un real mayor que uno, y IL.ll es una norma

diferenciable. Bezdek demuestra que la pareja (U*,V¥*) que
optimiza J,, debe satisfacer:

.
. ¢ xk V,- m—1 .
u, = 2 . ;Viok ey
j= »xk—vj
n
*
(uik X
* _ k=l Rp 2
v, =", 3 Vi @
*
(uik)”
%=1

Con lo anterior puede plantearse un algoritmo iterativo para
la bisqueda de la pareja (U*,V*) asf:

1) ®Fijar c, un entero mayor que 1 y menor o igual que n.
*Fijar m un real mayor que 1.
*Seleccionar Il.Il una métrica inducida por producto interno

para medir las distancias entre los miembro de X y los
miembros de V.

eInicializar U°.
p=1

2) Calcular VP empleando (1)
3) Calcular UP empleando (2)

4) Comparar UP con UP! mediante alguna norma matricial. Si
IIVe-VP1li es menor que algin valor de tolerancia entonces
terminar, de lo contrario p=p+1 ¢ ir al paso 2.

El algoritmo anterior es el conocido como agrupamiento
fuzzy c-means. Para ilustrar qué es lo que hace este algoritmo,
se han desarrollado los ejemplos 2, 3,4 y 5:

SEjemplo 2

Se desea agrupar los nimero enteros del 1 al 20 en 3
conjuntos difusos empleando agrupamiento fuzzy c-means.

En este ejemplo X=/12 3 ....
d=1
x,=(1]; x,=[2); x;=[3]; .;
c=3

19 20], con lo que
X,9=[19]; x,,=[20];
Las figuras 33 a 8 muestran como evolucionan los tres

conjuntos difusos en cada una de las iteraciones. La particién
inicial es aleatoria, y se ha escogido m=1,5.

sl

Figura 3. 3-partici6n para p=1

%

Figura 4. 3-particién para p=2

/

N

20
Figura 5. 3-particién para p=3

.

—t
Figura 6. 3-particién para p=4

3 En las figuras 3 a 18 el eje horizontal corresponde al intervalo real [0,20], y el eje
vertical a las funciones de pertenencia de los conjuntos definidos por el algoritmo fuzzy
c-means
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Figura 7. 3-particién para p=5

N
Figura 8. 3-particién para p=27

*EJEMPLO 3

Se desea conocer el efecto de cambiar el pardmetro m en la
particién del ejemplo 2.

Las figuras 9 a 14 muestran los resultados finales de las
particiones, cuando se seleccionam,=1,2, m,=1,5, m3=2, m=3,
m=5, mg=10. Nétese que aiin cuando la forma de los conjuntos
difusos varia fuertemente, el centro de éstos no.

Figura 9. 3-particién para m=1,2

™~

Figura 10. 3-particién para m=1,5

e A et s U NEI=
Figura 11. 3-particién para m=2

NN P

Figura 12. 3-particién para m=3

Figura 13. 3-particién para m=>5

Figura 14. 3-particién para m=10

*EjEMPLO 4

Se desea conocer el efecto de cambiar el nimero de
conjuntos difusos de agrupamiento, en el ejemplo 2.

Las figuras 15 a 18 muestran los resultados finales de las
particiones, para ¢;=2, ¢,=3, ¢;=5, ¢,=10. En todos los casos
se ha seleccionado m=2
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~

Figura 15. 2-particién

:

e T

L T N
Figura 16. 3-particién

:

Figura 17. 5-particién

=

Figura 18.10-particion
*Ejemplo 5

Dado el problema del Identificador de Iméagenes Aéreas
anteriormente presentado, se desea saber como debe plantearse
el problema para emplear el agrupamiento fuzzy c-means, si
cada una de las tres imdgenes tiene 32*32=1.024 pixels.

Los tres grupos de 1.024 pixels pueden organizarse en 1.024
3-uplas asf:

X =[x, %500 X1503 X 1504 1

xp =[x, %, %5, 1
X, =[x), %5, %55 ]

X 1024 =X} 1024 %3, 1024 %3.1024 ]

x,,= luminancia del pixel k en la imagen i

Una vez determinado X se selecciona c=4 como el mimero
de conjuntos que se desean obtener, debido a que se desean
obtener cuatro zonas distintas en las imagenes, y se emplea el
algoritmo fuzzy c-means.

Trivedi [15] emplea los centros de los conjuntos obtenidos
con este procedimiento para caracterizar cada una de las cuatro
zonas. Posteriormente, para decidir a que zona pertenece cada
pixel, observa a cual de los cuatro conjuntos difusos hallados
pertenece en mayor medida, con lo que se completa el proceso
de identificacion de la imagen.

II1. Base pE Datos Dirusa

La Logica Difusa busca desarrollar un conjunto de
procedimientos para manejar la informacion precisa y/o vaga.
Ahora bien, los Sistemas de Bases de Datos tienen por
proposito, hablando en términos muy generales, la organizacién
de la informacidn; por tanto no es de sorprendente que se haya
intentado incorporar las técnicas de Légica Difusa en el disefio
de Bases de Datos.

Miyamoto & Umano [12] distinguen dos tipos de técnicas
difusas en las Bases de Datos:

*Bases de Datos Difusas. .
*Técnicas Difusas para la recuperacién de la informacién.

En la primera de estas técnicas el concepto de Conjunto
Difuso se incorpora en la estructura misma de la Base de Datos,
mientras que en la segunda se emplea en las estrategias de
recuperacion de la informacién.

A continuacién se presenta una de las técnicas del primer
tipo, resefiadas en [12]; como en los anteriores ejemplos de
este articulo, se ha seleccionado buscando un ejemplo
conceptualmente sencillo. La técnica en cuestion se denomina
Biisqueda Difusa, y fue propuesta inicialmente por Tahani [14].

En esta técnica la Base de Datos tiene dos componentes?:
por una parte se tiene una Base de Datos tradicional, como la
representada en el cuadro 2, y por otra parte se tiene una
definicién Difusa de las variables cuantificables de dicha
cuadro, como la que se muestra en la figura 19.

Cuadro 2. Base de Datos tradicional del Ejemplo

Nombre Edad Salario Afio de Ingreso

Anderson 30 20.000 1995
Brown 30 15.000 1995
Long 25 40.000 1993
Nelson 55 20.000 1980
Smith 25 23.000 1996

4El ejemplo presentado es extraido de [12], con algunas adiciones
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EDAD SALARIO INGRESO
Joven  Medio Viejo Bajo Medio Alto Antiguo Medio Reciente
LOC OC [ X0
0
2% 35 45 5 15 20. x1000 1986 1992 1998

Figura 19. Variables lingiiisticas para el ejemplo
Ante una consulta a la Base de Datos de la forma:

"Cudles son los nombres de las personas jévenes o
recientemente empleadas pero con sueldo alto"

Tahani propone evaluar la funcién de pertenencia de cada
registro a cada uno de los valores lingiiisticos involucrados en
la consulta, y entregar como resultado de la bisqueda un
conjunto difuso con funciones de pertenencia obtenidas
mediante la utilizacién de operadores AND, OR y NOT difusos
[6]; los operadores empleados por Tahani son el minimo para
el AND, el maximo para el OR y el complemento para el NOT.

Con esta metodologia la consulta anterior podria
representarse por la operacion

ubﬁxqueda (x’ Y Z) = {ujoven (‘x) OR urecienle (y)}AND ualro (Z)

En donde x es la edad, y el afio de ingreso, z el salario,
ujawm(x) es la funcién de pertenencia al conjunto Joven definido
sobre la variable edad, u,,.....(v) es la funcién de pertenencia
al conjunto Reciente definido sobre la variable Afio de Ingreso,
U,,(2) €s la funcién de pertenencia al conjunto Alto definido
sobre la variable salario, y Upjisque 4(%:2) es la funcién de
pertenencia al conjunto resultante de la bisqueda.

Empleando la informacién de el cuadro 2 y de la figura 19
se puede construir el cuadro 3 que muestra los resultados de la
bisqueda para cada registro.

Cuadro 3. Resultados de la busqueda del ejemplo en cada registro

Nombre joven(*) UrecientelY) Halol2) Uhiisquedal*y.2)
Anderson 0,5 0,6 0.5 0.5
Brown 0,5 0.6 0,0 0.0
Long 1,0 0.2 1,0 1,0
Nelson 0.0 0.0 0.5 0,0
Smith 1.0 0.8 0.8 0.8

El resultado final del ejemplo seria el conjunto:
Biisqueda={0,5/Anderson, 1,0/Long, 0,8/Smith}
IV. PsicoLocia CocgNocITIvA: RECONOCIMIENTO DE PALABRAS

El ejemplo que se presenta a continuacidn difiere de los
anteriores sensiblemente. Este caso no emplea los algoritmos
asociados a la Légica Difusa, sino el concepto mismo de los
Conjuntos Difusos, y ha sido seleccionado para resaltar que la
importancia de la Légica Difusa radica en la nocién de
Conjuntos con fronteras no exactas, lo que implica gradualidad
en los cambios.

Este ejemplo consiste en la definicién de un experimento
cuyo autor es Rueckl [13] para el reconocimiento de palabras,
que es uno de los temas abordados por la Psicologia
Cognocitiva.

La pregunta que se desea contestar es :

[ Qué efectos tiene el contexto de una frase en el
reconocimiento de palabras?

A esta pregunta existen dos respuestas opuestas, sustentadas
cada una por dos teorfas diferentes [13]:

*La teorfa del modelo Interactivo sostiene que el contexto si
influye en el reconocimiento de palabras.

*La teoria del modelo Auténomo sostiene que el contexto no
influye.

Ambos modelos se apoyan en experimentos cuyos
resultados son consistentes y robustos, con explicaciones
consistentes con las respectivas teorias. Los experimentos son
de la siguiente forma:

* Se selecciona una palabra objetivo, por ejemplo desk’ .

* Se plantean frases con la palabra objetivo, unas en las que el
contexto es congruente, y otras en las que el contexto es
incongruente, por ejemplo:

Contexto congruente:Mary’s book were pilled up on her
Contexto incongruente: Last night Mary read a good

* Se mide que tan facilmente reconoce un individuo (un grupo
de individuos) la palabra objetivo en los dos tipos de frases,
para sacar conclusiones.

Hasta este punto las dos teorfas coinciden, pero cuando las
frases de contexto incongruente se remplazan por frases de
contexto neutral, los experimentos dan resultados distintos,
cada uno reforzando una teoria, dependiendo de lo que se

- entienda por "contexto neutral". Se han utilizado frases como

las siguientes:

They said it was the

The the the _____

It was the

Secuencias aleatorias de palabras.

La propuesta de Rueckl consiste en responder a la pregunta
¢ Qué es un contexto neutral? diciendo que hay congruencias
difusas, es decir, diciendo que entre los contextos congruentes
e incongruentes no hay un tnico tipo de contexto neutral, sino
que la congruencia puede manejarse gradualmente.

5Enla explicacién de este ejemplo se han mantenido las palabras originales en inglés,
sin su traduccidn, para no desvirtuar la naturaleza del experimento.
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El experimento de Rueckl utilizé dos palabras objetivo: pair
pain . Estas palabras se insertaron en las siguientes frases:

The cardplayer had a in his hand
The shoemaker had a in his hand
The piano player had a in his hand
The arthritic had a in his hand

Claramente, el contexto varia para ambas palabras objetivo.
Adicionalmente, en €l experimento se manipulo la forma de la
letra r - n que diferencia las dos palabras objetivo, en la forma
que muestra la figura 20. Ante este experimento, las dos teorias
predicen resultados distintos. Los resultados obtenidos
concuerdan més con la teoria Interactiva.

rrrnn

Figura 20. Variaciones de la letra r - n

COoNCLUSIONES Y COMENTARIOS

Se han presentado cuatro aplicaciones diferentes de la
Légica Difusa; las tres primeras recogen ejemplos sencillos
de algunas de las mds comunes aplicaciones en ingenieria,
excluyendo otras igualmente comunes, como las relativas a la
Investigacién de Operaciones y toma de Decisiones, Filtraje
de Seiiales, Diagndstico de fallas, etc. La cuarta aplicacién
presentada cae en el 4rea de la psicologia, y se ha incluido
aqui con el propésito de resaltar la importancia conceptual de
los Conjuntos Difusos, ya que la existencia de fronteras no
exactas puede emplearse en otros campos distintos a los de la
ingenieria.

En el 4mbito colombiano pueden sugerirse varias posibles
aplicaciones de la l6gica difusa; de hecho, ésta ya se ha
empleado para desarrollar sisternas expertos que ayudan a la
planificacién del sector energético, asi como a la negociacién
en la Bolsa de Energia. También se conocen algunas
aplicaciones en el control industrial. Sin embargo, existe un
gran potencial ain no explorado en aplicaciones socio-
econdmicas, de dos tipos diferentes: por una parte estdn las
aplicaciones directas en sistemas econémicos (instituciones
financieras, bolsa de valores, anélisis macroeconémico) y por
otra parte estan los enfoques tedricos de las ciencias sociales,
que pueden beneficiarse de la nocién de “conjunto difuso”
(definicién del concepto de “Identidad Cultural”, o el de “Paz
Imperfecta™). ‘
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