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Introduccién

Si intentamos profundizar hasta la raiz misma de los conceptos
y proposiciones que forman el nicleo de las ideas econdémicas, es
necesario remitirnos a la concepcién de la economia como ciencia.

Mario Bunge incluye a la economia entre las ciencias factua-
les-culturales 1/. Esta clasificacién indica que, en esencia, la
ciencia econdémica estudia fenémenos que ocurren en el ambito
social. Lo que no significa que deba evitarse la formalizacién,
pero si que inevitablemente deba apelarse a 1la experiencia para
contrastar sus foérmulas.

De esta forma, los modelos dque emergen presentan un doble
condicionamiento en dos aspectos polares: la relaciones objetivo-
subjetivo, y cualitativo-cuantitativo.

La dicotomia entre modelos objetivos y subjetivos ha entregado
en dgeneral resultados suficientemente diferenciables entre si,
aunque a veces las proposiciones utilizadas como premisas no
hayan delineado correctamente esta frontera.

En cambio, las concepciones cualitativa o cuantitativa acerca
de los modelos econémicos han generado una brecha metodolégica.
Mientras el andlisis cualitativo se ha enriquecido a través de
sucesivas formalizaciones 1légicas y matematicas, histéricamente
han surgido grandes dificultades en 1la adaptacién de modelos
cualitativos a estimaciones cuantitativas.

Este problema se ha presentado también en otras ciencias fac-

tuales como la biologia y 1la quimica (naturales) mientras que en

1/ BUNGE, M., La Investigacién Cientifica, Madrid, Editorial
Ariel, 1976, p. 38-41




la mayoria de 1las ciencias aplicadas, como las diferentes ramas
de la ingenieria, los procesos algebraicos han reflejado adecua-
damente las estructuras topolégicas y ordinales subyacentes 2/.

De esta manera, las ciencias aplicadas han sido las primeras
en aprovechar la capacidad y velocidad de procesamiento algebrai-
co de las computadoras digitales.

A través de los anos se han desarrollado sucesivas generacio-
nes de sistemas que exigian cada vez menor capacitacién para su
utilizacién, lo que determiné que las primeras cuatro generacio-
nes centraran su atencién especialmente en los procesos algebrai-
cos, quedando abierto el camino para el aprovechamiento del po-
tencial légico de las computadoras.

La quinta generacién de sistemas involucra el uso de programas
de inteligencia artificial que utilizan plenamente 1la capacidad
de inferencia légica de las maquinas. Entre los diferentes siste-
mas desarrollados por esta generacién se destacan los Sistemas
Expertos, que han encontrado un importante campo de aplicacidén en
aquellas ciencias factuales naturales que presentaban una fuerte
dicotomia entre lo cualitativo y lo cuantitativo.

Si bien las ciencias naturales son también factuales, los
fenémenos estudiados son esencialmente distintos a los estudiados
por las ciencias factuales sociales. Aunque una modificacién
adecuada en la metodologia de desarrollo de sistemas expertos
convierte a éstos en una posible alternativa de solucién a la

dicotomia cualitativo-cuantitativo en los modelos sociales.

2/ Matematicamente, cualitativo es lo que involucra las estructu-
ras topoldégicas y de orden exclusivamente. Ver ZEEMAN C.-ISNARD
C. "Some models from Catastrophe Theory in the Social Sciences",
Catastrophe Theory, Addison Wesley, New York, 1978, p. 305




El presente trabajo desarrolla una metodologia para el diseno
de sistemas expertos aplicados a la economia y se divide en
cuatro partes.

En 1la primera de ellas se realizan algunas consideraciones
referidas a la relacién existente entre analisis cualitativo e
inteligencia artificial.

En la segunda parte se presenta el marco tedérico de los siste-
mas expertos incluyendo el diseno de algoritmos.

La tercera seccidn contiene una breve vision de las teorias
fenomenolégicas y representacionales, y de la determinacidén de
reglas en economia.

Finalmente en la cuarta parte se desarrolla una metodologia

para el disefio de sistemas expertos en economia.



I - Inteligencia artificial y andlisis cualitativo

La conceptualizacién cualitativa de diferentes fenémenos ha
sido permanentemente una herramienta intuitiva para el planteo de
modelos.

La ciencia ha intentado por anos cuantificar todos los plante-
os originalmente cualitativos, para luego poder establecer algin
sistema de medicioén.

Basandose en 1la Regla de Galileo 3/, M. Bunge sintetiza, en
parte, a la historia de la ciencia como "la historia de cuantifi-
car conceptos inicialmente cualitativos" 4/. Pero también encuen-
tra que no todos los conceptos cualitativos son cuantificables, y
que en caso de existir la necesidad de medir fendmenos de esta
indole debe establecerse algin sistema de medicién gradual que
identifique las diferencias de intensidad del fenémeno en cues-
tién. Estos resultados seran de orden, y permaneceran en el campo
cualitativo hasta que se encuentre alguna relacién con propieda-
des fisicas mas fundamentales 5/.

Matematicamente la cualitatividad no puede representarse por
funciones, sino por funcionales con expresién incompletamente
conocida. Esto lleva a las ciencias con problemas de cuantifica-
cién a buscar constantemente nuevos métodos que permitan trabajar
con mediciones realizadas a partir de funcionales.

Una de las mas recientes ramas de la computacién que ha otor-

gado respuestas efectivas a estas cuestiones es la Inteligencia

3/ "Medir lo medible e intentar hacer medible lo que ain no lo
sea"

4/ BUNGE, M. Op Cit p. 770

5/ Loc Cit



Artificial. Marvin Minsky la define como la representacién compu-
tacional de actividades que vistas en humanos se consideran inte-
ligentes 6/.

La procesos de analisis en inteligencia artificial son relati-
vamente sencillos y aprovechan intensivamente la velocidad, capa-
cidad de almacenar informacién y mecanismos de las computadoras.
Judea Pearl identifica a estos procesos como formas de buscar en
bases de datos muy grandes en tiempo razonable 7/.

En Ultima instancia, lo que se intenta realizar es reproducir
en una computadora, con mayor capacidad y velocidad, determinados
mecanismos del razonamiento humano. Evidentemente existen dife-
rencias entre las tareas realizadas por una maquina y un ser
humano. Para evitar estas posibles discrepancias, en el caso
particular de la inteligencia artificial, se utiliza el Test de
Turing. Este test considera inteligente a cualquier programa en
el cual, wuna vez realizada wuna tarea, no pueda determinarse si
esa actividad fué llevada a cabo por un ser humano o por una
computadora.

El fuerte vinculo que se establece entre la inteligencia arti-
ficial y el analisis cualitativo se encuentra en el sistema de
reglas que utilizan ambas.

La ciencia clasica de la computacién no trabaja con funciona-
les, sino con funciones. Esto causa el peligro de explosién com-

binatoria 8/. En cambio, los programas de quinta generacién, para

6/ MINSKY M. Robética, Planeta, Barcelona, 1986, p. 12

7/ PEARL J. Heuristics, Addison Wesley, New York, 1984, p. 65

8/ Explosién combinatoria: es el fenémeno que se produce cuando
en el camino hacia una solucidén el nimero de estimaciones a
ralizar crece exponencialmente.




evitarla, utilizan reglas funcionales. En un sentido estrictamen-
te matematico, estas reglas establecen relaciones e inferencias
entre conceptos cualitativos.

Resulta evidente que la inteligencia artificial abre un impor-
tante espectro de nuevas posibilidades en el campo del andalisis
cualitativo. Pero resta profundizar a través de qué mecanismos
opera, y como puede adaptarse esta nueva corriente de programa-
cién a las ciencias factuales sociales.

Entre las principales aplicaciones de la inteligencia artifi-
cial se encuentran los sistemas expertos. Estos sistemas se ini-
cian aplicandose especialmente en diagnésticos y predicciones.

El esquema de funcionamiento de un sistema experto puede sin-
tetizarse en una matriz de comportamientos posibles. Entonces es
una funcional, y ademas aprueba el Test de Turing en el campo de
conocimiento de su competencia.

Pero no s6lo es destacable la condicién de cualitatividad de
los sistemas expertos. El funcional planteado modeliza wuna red
causal. Esto es la interconexién entre distintas causas para
producir diferentes efectos. Se suma asi la nocién de causalidad
como la restante circunstancia principal en el funcionamiento de
un sistema experto.

La economia, como ciencia social susceptible de formalizarse,
presenta en sus procesos de estimacién cuantitativa wuna clara
escisién entre los niveles correspondientes a realidad, experien-
cia y teoria.

Generalmente en los modelos econémicos, atun en los mas forma-
lizados, no existen problemas para encontrar propiedades en los

fenémenos estudiados. Asi, expresiones como X(P) o dx/dp < O



representan adecuadamente a los fenémenos en el nivel realidad.

Enfocando los mismos fenémenos desde la teoria, es indiscuti-
ble que cualquier relacién como X = X(P) con dX/dP < 0 indica el
camino para conseguir los valores de una determinada propiedad, o
de la propiedad de una relacién. Pero es en el paso de la teoria
a la realidad, es decir en la experiencia, donde el circuito
metodolégico falla. La economia no permite realizar experiencias
de laboratorio, y en el caso de existir la necesidad de cuan-
tificar y mensurar estas propiedades y relaciones, indefectible-
mente se llegara a alguna forma parametrizada de la relacién
cualitativa. Luego la ecuacién X = X(P) posiblemente se converti-
raen X =a + b.P (con la estimacién de los parametros a y b) o
se estimara algin otro parametro predefinido como u o e que re-
flejen aceptablemente la propiedad principal del fenémeno ob-
servado.

La inteligencia artificial, a través de los sistemas expertos,
permite vincular directamente a los fendémenos observados y sus
propiedades entre si, dado un marco teérico de relaciones. Este
se completa con un sistema de inferencia (reglas funcionales),
las cuales, a medida que se utiliza el sistema posibilitan acumu-
lar esas experiencias y corregir paulatinamente el margen de
error de los resultados estimados.

De esta forma los sistemas expertos se presentan como una
interesante alternativa que al igual que otras herramientas de
formalizacién permiten modelar cualitativamente, vinculando rea-
lidad y teoria. Pero también es posible realizar mediante su uso

estimaciones que, en primer término, confieran al circuito de



ivestigacién econdémica experiencia, y ademas conduzcan los re-
sultados hacia estimaciones cuantitativas y sistemas de medicién.

Es importante destacar esta situacién, porque no se esta tra-
tando de desechar teorias econémicas ortodoxas ni tampoco criti-
carlas o contradecirlas. Lo que se esta tratando de encontrar,
sea cual fuere el marco politico, ideolégico o econémico que
implicitamente encierre el modelo a wutilizar, es un contacto
directo con la realidad desde el andlisis cualitativo, a través
de la experiencia acumulada. Mas alin, si se recorre rigurosamente
el circuito de modelizacién, partiendo de la observacién de la
realidad, se vera que los fendmenos observados pueden ser amplia-
dos conceptualmente por postulados de cualquier corriente de la
teoria econdémica, y que los resultados obtenidos estaran menos
restringidos por la clausula ceteris paribus. En dltima instancia

no es la materia el objeto de la cuantificacién, sino las ideas

que se tiene sobra ellas 9/.

9/ BUNGE M. Op Cit, p. 771



II - Sistemas Expertos

II.1 - Resena histérica y generalidades

Se ha visto que la inteligencia artificial, como disciplina en
expansién, trata de reproducir automaticamente determinados meca-
nismos y actividades correspondientes a la inteligencia humana.

Los paises industrializados han invertido la mayor cantidad de
recursos destinados a la investigacién informatica en proyectos
de desarrollo de inteligencia artificial. Asi se crea en Japdén en
1982 el ICOT (Institute for New Generation Computer Technology)
que se ha especializado en 1la investigacién de sistemas informa-
ticos de tratamiento del conocimiento conocidos como KIPS (Know-
ledge Information Processing Systems). Por su parte los europeos
han lanzado en 1983 el programa ESPRIT(European Strategic Program
for Research and Development Information Technology) que se des-
taca en la investigacidén sobre el tratamiento avanzado de la
informacién y produccién asistida por computadora.

Los Estados Unidos han sido los pioneros en inteligencia arti-
ficial desarrollando a partir de 1960 la construccién de sistemas
expertos. Los dos primeros se construyeron en la Universidad de
Stanford y estaban aplicados a ciencias naturales como la quimica
y la biologia.

El sistema DENDRAL es un experto en dquimica organica, vy el
sistema MYCIN especialista que formula diagnésticos respecto de
enfermedades infecciosas en la sangre.

Probablemente la trascendencia de los sistemas expertos co-
mienza a ser importante a partir de 1981 cuando el sistema exper-

to de evaluacidén de reservas mineraldégicas PROSPECTOR descubre en



el Estado de Washington un yacimiento de molibdeno.

Los elementos fundamentales que los sistemas expertos tratan
de recrear son: una estructura de conocimientos teéricos y/o
empiricos, un mecanismo de inferencia, y la capacidad de almace-
nar las experiencias realizadas.

Histéricamente, los sistemas desarrollados responden a las dos
corrientes de investigacidén que se generaron en el campo de la
inteligencia artificial: los declarativistas y los proceduralis-
tas. La primera de estas corrientes enfatiza la importancia del
conocimiento acumulado, mientras que la restante centra su aten-
cién en los métodos de aprendizaje.

La escuela declarativista es partidaria el uso de 1la légica
como herramienta de inferencia, en cambio los proceduralistas
implementan sus sistemas a través de bisquedas heuristicas.

Entre 1los cientificos declarativistas se encuentran Robert
Kowalski, Alan Bundy, Nils Nilsson, Daniel Mac Dermott y Douglas
Lenat. Por su parte Marvin Minsky, Herbert Simon, Alan Newell,
Richard Michalski y los tedéricos de las redes neurales como John
Hopfield y Pentti Kanerva, son algunos de los representantes de
la escuela proceduralista.

Con respecto a las técnicas de modelacién, estas dos escuelas
utilizan dos criterios opuestos para modelar un sistema, a priori
y a posteriori.

Los declarativistas modelan con criterio aprioristico pues
consideran que toda la informacién necesaria se halla en el cono-
cimiento. En cambio los proceduralistas intentan captar la dina-

micidad de la resolucién del problema.
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En el presente trabajo se analizan métodos vy algoritmos para
el diseno de sistemas expertos que siguen la linea de desarrollo
proceduralista. Esta eleccién no es arbitraria sino que intenta
reflejar a través de la modelacién a posteriori la dinamica pro-
pia de la estructura de los problemas econémicos y de sus distin-
tas corrientes de pensamiento.

Volviendo a la composicién estructural de un sistema experto,
se distinguen dos componentes principales: la base de conocimien-
tos y el motor de inferencia. En la base de conocimientos se
almacena el conjunto de reglas condicionales y la experiencia
acumulada. El motor de inferencia interpreta las reglas mediante
la aplicacién de modus ponens o modus tollens (encadenamiento
hacia adelante o encadenamiento hacia atras). Conviene entonces
explicar en detalle el funcionamiento de estos sistemas basados

en reglas.

II.2 - Sistemas basados en reglas

En general, la mayoria de los sistemas expertos basados en
reglas enfatiza el uso de programacién légica como herramienta de
construccién de los mismos. Esto no implica que necesariamente
deban utilizarse lenguajes de programacién como el PROLOG, pero
si debe respetarse estrictamente la estructura formal de 1las
reglas légicas o de las reglas funcionales propias al sistema.

Los sistemas expertos asi concebidos entregan automaticamente
resultados a partir de datos compuestos por hechos o fenémenos
observados. Esto significa, que a partir de un input de informa-

cién se pone en funcionamiento el motor de inferencia. Este con-

11



sulta alternativamente a las bases de conocimiento que contienen
el conjunto de reglas y la experiencia acumulada acerca de los
hechos observados y los resultados entregados.

El esquema correspondiente a la figura 1 representa el funcio-
namiento de un sistema experto. Se distinguen dos nudos fundamen-
tales para el diseiio de un buen sistema : la comunicacién con el
usuario y el motor de inferencia.

El conjunto de etapas de tratamiento de informacidén con que se
inicia y termina el proceso del sistema se denomina interface.
Este dispositivo de comunicacién entre el usuario y 1la maquina
debe codificar y decodificar los datos de entrada y salida. En
esta etapa es importante tener en cuenta tres aspectos fundamen-
tales para evitar ruidos en el proceso de transmisién de datos.
En primer término el sistema debe requerir los datos de entrada
tratando de conservar su forma original, evitando la exigencia de
excesiva formalizacién al usuario. Esta se hara automaticamente

dentro de la interface de comunicacién evitando asi perturbacio-

nes en la estructura de datos.

( DATOS )

Representacion

de lainformacidén BASE DE
\ CONOCIMIENTOS
Datos MOTOR
formales DE Base de
Reglas
INFERENCIA
Resultados

formales Base de

/ Hechos

Decodificacion

( RESULTADOS )

Figura 1
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El siguiente aspecto a tener en cuenta es la forma en que se
codifican los datos que llegan al sistema. En los procesos de
tratamiento de informacién contenidos en 1la interface deben for-
malizarse los diferentes datos de llegada en forma homogénea para
facilitar la tarea del motor de inferencia y evitar incompatibi-
lidades con la informacién almacenada en procesos anteriores.

Finalmente, el otro aspecto importante a tener en cuenta es la
etapa de decodificacién. Los datos deben decodificarse en forma
reciproca a la codificacién. Esto significa que el usuario debe
recibir los resultados presentados en el mismo lenguaje en que
fueron enviados al sistema.

Una vez realizado el tratamiento de comunicacién con el usua-
rio es necesario analizar los diferentes tipos de reglas que

puede utilizar el sistema como motor de inferencia.

II.2.1 - Deduccién en encadenamiento hacia adelante

El sistema de deduccién en encadenamiento hacia adelante esta
basado en la regla légica de modus ponens. Esto es dada una rela-
cién condicional entre dos sucesos, a partir del primero se ob-

tiene el segundo.

Formalmente: P->9

El funcionamiento de un sistema experto basado en esta regla
deductiva puede sintetizarse de la siguiente forma:

Se tiene un conjunto de reglas condicionales {Rl,...,R9} y un
conjunto de resultados posibles {Pl,...,P4}. Las reglas no nece-

sariamente deben tener igual jerarquia, sino que podemos suponer

13



que a partir del subconjunto {R1l,...,R5} pueden obtenerse algunas
de las reglas contenidas en el subconjunto {R6,...,R9}. Finalmen-
te a partir de éstas se llega a alguno de los resultados posibles
{Pl1,...,P4}.

Graficamente, 1la aplicacién de esta regla deductiva puede

representarse como se ve en la figura 2.

R1
R6

R2 P1
B e P2
R4 RS
5 P3

RO P4
Figura 2

Los sistemas expertos basados en la regla de encadenamiento
hacia adelante presentan dos problemas principales: la jerarqui-
zacién inicial y la explosién combinatoria.

Frecuentemente el sistema encuentra dificultades en la jerar-
quizacién inicial de las reglas, especialmente cuando las posibi-
lidades de interconexién son mayores. Esto puede llevar a una
situacién de constante recurrencia en la resolucién de tareas
hasta el punto de necesitar agregar nuevas reglas.

Por otra parte, si el conjunto de reglas a resolver inicial-
mente es lo suficientemente extenso, la bisqueda creciente de
nuevos casos a explorar puede llevar al sistema hacia la explo-

sién combinatoria.

14



De esta forma, el namero de casos a explorar impone igual
limitacién al trabajo con funcionales que al trabajo con funcio-
nes. Esto conduce a la necesidad de encontrar otros sistemas de
encadenamiento que permitan reducir en cada etapa el numero de

casos a explorar.

II.2.2 - Deduccién en encadenamiento hacia atras

En este sistema deductivo se parte de una conclusién, a partir
de la cual se llega a la premisa o conjunto de premisas que pue-
dan haberla determinado.

Desde el punto de vista de la légica, se utiliza en este enca-
denamiento el principio de refutacién y la regla de modus to-
llens. E1 principio de refutacién, también 1llamado razonamiento
por el absurdo, parte de 1la negacién de la conclusién. Indagando
luego en 1los posibles caminos que pueden conducir a esta nega-
cidén, demuestra que es incompatible con la base de hechos.

En la figura 3 se observa el camino inverso a seguir para

encontra la premisa R4 partiendo de la conclusién P4.

R1
R6

R2 P1
I P2
R4 RS
5 P3
?
R9 P4 —
Figura 3
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Esta clase de sistemas de encadenamiento soluciona el problema
de explosién combinatoria y constituye un motor de inferencia
sumamente efectivo en los sistemas expertos de diagnéstico.

La principal limitacién de estos encadenamientos se encuentra
en lo restrictivo de su capacidad predictiva. Si la regla comien-
za su proceso negando la conclusién, es evidente que ésta debe
figurar en la base de hechos para poder continuar con la deduc-
cién. Es lo mismo decir que todas las posibilidades deben encon-
trarse en la base de hechos. Esto invalida el principio mismo de
funcionamiento de los sistemas expertos de caracteristicas proce-

duralistas.

II1.2.3 - Principio de resolucién de Robinson - Encadenamiento

hacia adelante-encadenamiento hacia atras

El principio de resolucién de Robinson (back tracking)
utilizado como motor de inferencia en sistemas expertos ha permi-
tido todos los recientes progresos en la demostracién automatica
de teoremas.

Este sistema combina los encadenamientos hacia atras vy hacia
adelante. Inicia sus procedimientos en forma similar al sistema
de encadenamiento hacia atras. Luego de evaluar la primer rama
hasta llegar a una premisa, si esta no ha originado la conclusién
observada (es incompatible con la negacién), se ubica en la pre-
misa siguiente y comienza a encadenar hacia adelante. Esta forma
de operar llamada back tracking es la principal herramienta uti-
lizada por el lenguaje PROLOG (PROgramacién LOGica).

Si se observa la figura 4, es visible que el tipo de sistema

légico a resolver mediante el principio de Robinson es similar al

16



que resuelve el encadenamiento hacia atras. S6lo que la conver-
gencia hacia una solucién se alcanza ahora con mucho mayor velo-
cidad. Es evidente que este tipo de sistema deductivo proporciona
una efectidad mayor ain en los sistemas expertos de diagnéstico,
pero al igual que el encadenamiento hacia atras no permite cons-

truir sistemas de prediccién de caracteristicas proceduralistas.

R1

R6

Figura 4

II.3 - Diseno de algoritmos para sistemas expertos

Como se ha visto en las tres secciones anteriores, el diseio
de sistemas expertos que pueden ser aplicados a prediccién o
diagnéstico esta limitado por la falta de libertad para encontrar
nuevos problemas en un sentido, o el peligro de explosién combina-
toria, en el otro.

Esta situacién no debe interpretarse como una gran limitacién
en los sistemas expertos, sino como una primera orientacién acer-

ca del tipo de algoritmo a disenar.
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Si el sistema experto a construir se utilizara exclusivamente
para realizar diagnésticos, el motor de inferencia aplicara como
regla deductiva encadenamiento hacia atras o back tracking.

Por otra parte, aquellos sistemas que deban aplicarse funda-
mentalmente a la prediccién de fenémenos no anticipables utiliza-
ran un algoritmo deductivo basado en el encadenamiento hacia
adelante. En estos casos debera agregarse al motor de inferencia
un médulo de aprendizaje que permita al sistema encontrar nuevas
vinculaciones y reduzca el riesgo de explosidén combinatoria.

Las diferentes ramas de las ciencias naturales se han consti-
tuido en el principal campo de aplicacién de los sistemas exper-
tos que realizan diagnésticos. Los casos del MYCIN, DENDRAL y
PROSPECTOR son los ejemplos mas claros de sistemas de diagnéstico
aplicados a la biologia, quimica y geologia.

En la economia, en particular, los dos tipos de sistemas son
importantes. Aquellos que realicen prediccién de acuerdo a hechos
previsibles (contenidos en la base de hechos) se ajustan perfec-
tamente a los modelos econémicos ortodoxos y son estructuralmente
similares a los modelos de diagnéstico.

De ningin modo se descarta 1la posibilidad de aprendizaje.
Incluir un médulo que permita cambiar los niveles de identifica-
cién de las relaciones entre fenémenos es fundamental en 1las
predicciones de modelos con inestabilidad estructural 10/. En
estos modelos la incertidumbre juega un rol fundamental en la
evolucién dinamica de sus variables. Esto lleva en general a

explorar una cantidad de relaciones imprevisible. La convergencia

10/ ZEEMAN C. - ISNARD C. Op. Cit p. 305-307
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a un estado deseado puede aparecer en un numero completamente
variable de iteraciones 11/. Luego, un sistema experto que fun-
cione bajo estas condiciones estaria constantemente al borde de
la explosién combinatoria.

Los recientes avances en materia de planeamiento econdémico
proporcionan una solucién a este problema, la teoria de escena-
rios 12/.

Si se agrupan los hechos posibles dentro de diferentes matri-
ces de conocimiento, cada una de éstas formara un escenario dis-
tinto con capacidad predictiva restringida a ese ambito, lo que
minimiza las bisquedas heuristicas mas alla del entorno.

De cualquier forma, mas alla de la utilidad que se le de al
sistema experto o el algoritmo que funcione como motor de infe-
rencia, el sistema en cuestién necesitaria de una base de conoci-
mientos representada por una matriz.

Es conveniente explicitar un método para la construccién de
matrices de conocimiento, y analizar qué posibilidades se ofrecen

a los distintos sistemas deductivos.

II.3.1 - Matrices de conocimiento

II.3.1.1 - Matrices de conexién

Las vinculaciones causales entre variables pueden modelarse a

través de la Teoria de Grafos 13/, wutilizando el concepto de

11/ E1 fenémeno que se produce es similar al generado en espacios
fractales (espacios de fase particionados). Ver MANDELBROT
B. Objetos Fractales, Barcelona, Tusquets, 1987

12/ Una interesante aplicacién puede verse en SOUTHERN CALIFORNIA
EDISON COMPANY "Strategies for Uncertain Future", 1988

13/ ORE, O. Graphs and their use, New York, Random House, 1963
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grafos dirigidos. Esquematicamente, estos grafos dirigidos son un
conjunto de arcos que conectan entre si, en los dos sentidos, a
un conjunto de variables.

Un grafo dirigido puede representarse mediante una matriz de
conexién. Esta matriz, de caracter binario, contendra en su inte-
rior ceros o unos, que indicaran ausencia o presencia de conexién

causal respectivamente (ver figura 5)

B C

—_—
AlB|c|D
All1|l1]|o|o
B|g|g|1]|9
AQ C|o|9|9|9
D D|g|1|9]|9

Figura 5

El ordenamiento causal expresado mediante grafos dirigidos
puede reducirse también a una sucesién de submatrices de la ma-
triz de conexién. De esta manera se eliminan las conexiones irre-
levantes disminuyendo el mimero de nodos a almacenar (ver figura
6) . Queda representada asi una red causal, sin necesidad de recu-

rrir a reglas légicas explicitas.

B C

—_—
A|B C
1 Bl 1

B|gd]|1
AQ
D Matriz 1 Matriz 2
Figura 6
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II.3.1.2 - Matrices de Problemas Reales

Supéngase tener un sistema en forma de "caja negra", represen-
tado Unicamente por sus entradas y salidas. No puede realizarse
en este caso un ordenamiento causal, ni siquiera un grafo dirigi-
do, hasta tanto no se formule una teoria acerca del funcionamien-
to del sistema, ya que el arco de una entrada o una salida de la
caja negra esta sopesado por un coeficiente de frecuencia esta-
distica.

Por lo tanto, los coeficientes de la matriz de conexiones a
disenar no son, en general, s6lo ceros y unos, sino valores co-
rrespondientes al intervalo [ 0,1 ] que indican cuanto contribuye
estadisticamente una entrada en una salida.

Para facilitar los calculos wulteriores, es conveniente norma-
lizar cada columna de la matriz. De esta forma, la suma de los
valores correspondientes a una columna sera igual a uno, repre-

sentando una posible salida de la caja negra (ver figura 7).

i > .
1 >
i > CAJA
2 0,
iy > NEGRA 4
o o i
1 2 o, | o, 2 \/
0,= 70%i,, 30% i, ipb |07]| @ ig
0,= 50%i,, 50 % ij i, | @ |05
iy |o3]os

Figura 7
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La matriz causal hallada permite efectuar un diagnéstico del
funcionamiento de la caja negra, correspondiendo las entradas a
las preguntas al sistema y las salidas a las repuestas.

Siguiendo igual razonamiento que en la determinacién de matri-
ces de conexidén, puede disenarse en forma reciproca un grafo
dirigido que permita obtener un ordenamiento causal 14/. Entonces
puede reducirse el sistema a una sucesién de matrices cuyos co-
eficientes estadisticos también se encuentran en el intervalo

[ 0,1 ], porque representan un sistema real (ver figura 8).

100% .f
30% (] oe
ae
70% 100%
b.
C.
d e f
03| @ d 1
b |07]| @
c @ 1 Matriz 2
Matriz 1
Figura 8

II.3.2 - Diagnosis

En los modelos de caja negra construidos en estas condiciones
se pueden hallar facilmente los elementos necesarios para cons-
truir un sistema experto de diagnéstico.

En efecto, si se considera a las entradas al sistema como
posibles origenes de algin comportamiento dado, y a las salidas

como las posibles respuestas exhibidas por la caja negra, resulta

14/ IWASAKI, Y - SIMON, H. "Causality and device behavior", Car-
negie Mellon University, CS 118, 1985
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muy sencillo efectuar un diagnéstico.

Dado un sistema con n efectos posibles y m causas que pueden
originar a todos ellos, se construye la correspondiente matriz
(m X n) y se observa el comportamiento del sistema. Si se veri-
fica el i-ésimo efecto, se conserva s6lo la i-ésima columna de la
matriz, en la que aparecen con su correspondiente peso estadisti-
co los posibles origenes del comportamiento observado (esto es
equivalente a multiplicar por derecha a la matriz por un vector
columna con todos sus coeficientes nulos, excepto el i-ésimo que
es igual a uno).

De esta forma, eliminando los elementos nulos de 1la columna
obtenida vy reordenando los coeficientes de mayor a menor, se

obtiene un diagnéstico que incluye todos los posibles origenes

del comportamiento en forma ordenada (ver figura 9).

CAJA
. NEGRA

L

0, 0,

A 4

Se observalasalida o,
sus origenes son: i,:0.7

0; | 0z
i, 07| @

i3:0.3
reordenando: i,:0.7
i;:0.3

i 03|05

Figura 9
Indudablemente, la clave del diagnéstico consiste en recorrer
"hacia atras" el grafo dirigido causal del sistema. El uso de la
regla deductiva de encadenamiento hacia atras no implica limitar

a este algoritmo a resolver s6lo grafos construidos a partir de
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causas de igual jerarquia.

Si se desea modelar un sistema mejor conocido, en el cual el
conjunto de causas esté dividido en diferentes estratos jerarqui-
cos, se debe ordenar el grafo en forma de sucesién de submatri-
ces. E1 diagnéstico en este tipo de sistemas se hace levemente
mas complicado.

En efecto, sélo son verificables los resultados correspondien-
tes a las columnas de la Gltima matriz y se deben encontrar (con
sus respectivo peso) algunas filas de la primera matriz. Esto
equivale a repetir iterativamente el procedimiento anterior, sélo
que los coeficientes obtenidos deben multiplicarse entre si para
obtener la contribucién de una causa probable a un efecto posi-
ble. El procedimiento puede resumirse en los siguientes pasos:

A partir de un efecto observado, contenido en la dltima ma-
triz, se selecciona la correspondiente columna. Luego de eliminar
los elementos nulos y reordenarla se busca el mayor coeficiente
perteneciente a la causa de mayor peso (supéngase coeficiente kO)
y se obtiene la correspondiente columna en la peniltima matriz.
Se reordena esta columna y se multiplica cada uno de sus coefi-
cientes por kO, y con la causa de mayor peso en ese ordenamiento
se busca en la antepeniltima matriz. Este procedimiento se efec-
tda recursivamente hasta hallar las causas exteriores al sistema
con sus coeficientes ponderados (ver figura 10).

Los sistemas expertos cuyo motor de inferencia utiliza como
regla deductiva el encadenamiento hacia atras pueden desarrollar-
se a partir de matrices y algoritmos como los explicados en los

puntos anteriores. Una caracteristica de los sistemas asi cons-
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truidos es la de ser cerrados. Esto significa que el total de
causas y efectos pertenecientes al sistema deben conocerse con
anterioridad. De esta forma se ven limitados aquellos sistemas
con cambios permanentes de estructura. Por lo tanto es necesario

analizar la posibilidad de ampliaciones en la matriz.

e

0.8 (]
C/
0.3 .

a o/
0.7 0.2
be fe

[ e

a |03 c |08

b 0.7 f 0.2

Matriz 1 Matriz 2
Se observa e: c: 0.8 -|:: a:0.3x08=0.24 b: 0.56

t
b: 0.7x0.8=0.56 entonces a: 0.24
f: 0.2
Figura 10

II.3.3 - Expansién de la matriz

Dado que la matriz representa una "teoria" acerca del funcio-
namiento de wun sistema , un mayor conocimiento sobre el mismo
necesitara indefectiblemente de una modificacién en la matriz.

Si se agrega un nuevo efecto observable, 1los valores de la
columna correspondiente se calcularan sin afectar al resto de los
coeficientes. (ver figura 11).

En cambio, si se agrega una nueva causa, la introduccién de
una nueva fila modifica al resto de los coeficientes de 1la ma-
triz. Efectivamente, como los valores de las columnas agotaban

hasta entonces las posibilidades causales, es necesario recalcu-
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70% c 70% c

[ ] [ ]
ae ae od
30% 30% Nuevo
- Efecto
be be 100%
c [ d
0.7 alo7] 9
b 103 b 103]| 1
Figura 11

lar las incidencias de las causas en los efectos 15/. Para ello
es conveniente mantener la tabla original provista por el experto
(de valores no ponderados), de manera que al agregar los nuevos
valores causales sea posible normalizar los componentes de cada

columna (ver figura 12).

ae ° d °
30%
b\® 50%
50%
50%
ueva Causa
c d
[ d a 0.38 | 0.33
0.7 105 b 0.16 | 0.33
b 0.3]0.5 e 0.44 | 0.33

Figura 12

15/ La matriz se normaliza por columnas.
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II.3.4 - Sistemas encadenados hacia adelante

Con los procedimientos vistos en los puntos anteriores se han
construido motores de inferencia basados en la regla de encadena-
miento hacia atras. Estos pueden ser modificados con el fin de
realizar sistemas deductivos encadenados hacia adelante. Para
ello conviene recordar los casos de ampliacién de la matriz. Se
ha visto que la introduccién de nuevos efectos posibles no modi-
fica el valor anterior de los coeficientes. Luego deben hacerse
dos consideraciones importantes respecto del algoritmo a cons-
truir. En primer término debe invertirse la regla de inferencia
para encadenar hacia adelante. Por otra parte debe indicarse en
el sistema la posibilidad de conexién a nuevos efectos con el fin
de minimizar el riesgo de explosién combinatoria.

El esquema para el encadenamiento hacia adelante se obtiene en
forma reciproca a los procedimientos anteriores. Se parte de una
causa o un conjunto de causas probables, se identifican las filas
correspondientes y se eliminan las restantes. Luego se suma por
filas, obteniendo un vector que contiene en cada coeficiente el
peso estadistico sobre 1los posibles efectos. Reordenando este
vector quedan determinados los efectos posibles de acuerdo a la
incidencia.

Para aquellos casos en que el sistema no encuentre soluciones
adecuadas en la base de datos o se inicie un circuito de bisqueda
recursiva de efectos posibles, conviene agregar al algoritmo un
médulo de incorporacién de nuevos efectos posibles. De esta forma
se encadena hacia adelante permitiéndose el aprendizaje de nuevas

relaciones, minimizando el riesgo de explosién combinatoria.
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III - Teorias y reglas en economia

III.1 - Teorias fenomenoldégicas y representacionales

Antes de desarrollar matrices de conocimiento aplicadas a la
economia, conviene identificar dos clases de formalizacidén teédri-
ca como son las teorias fenomenoldégicas y las representacionales
16/.

Las teorias fenomenoldégicas son aquellas que involucran sélo
hechos observables. Fueron las mas comunes hasta Newton. En los
altimos treinta anos cobran importancia nuevamente, debido a las
técnicas de modelacién cualitativa de hechos observables utiliza-
das en inteligencia artificial.

Herbert Simon desarrollé a partir de 1980 un sistema inteli-
gente denominado BACON, que redescubrié las leyes de Kepler y
Snell entre otras 17/. Este sistema estaba compuesto por un con-
junto de hechos observables y un sistema de reglas de inferencia.
Mediante un proceso inductivo extraia las leyes a partir de los
datos.

Las teorias representacionales, en cambio, involucran hechos
no observables. Se trata de identificar entonces principios fun-
damentales, a partir de los cuales puedan determinarse consecuen-
cias observables a contrastar.

Conceptualmente, estas teorias son mas complejas y abarcan un
nivel de conocimiento superior.

K. Popper senala que las teorias fenomenolégicas son un pre-

16/ AGAZZI, E. "La Estructura de las Teorias Cientificas", Inves-
tigacién y Ciencia, febrero 1989

17/ SIMON H. "Simulation of Cognitive Reasoning through Artifi-
cial Intelligence", American Scientist, Junio 1981
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requisito para verificar la falsabilidad de las teorias repre-
sentacionales 18/.

En efecto, las teorias representacionales contienen, por defi-
nicién, hipétesis no observables. Esto 1lleva a la necesidad de
conjeturar leyes a partir de las relaciones fenomenolégicas con
el fin de poder realizar predicciones verificables.

En la economia, en general, se han desarrollado teorias repre-
sentacionales y fenomenolégicas. Evidentemente las teorias repre-
sentacionales aluden a fendémenos conceptualmente mas ricos como
es el caso de la teoria neoclasica. Es indudable que en una cien-
cia social, observar instrospectivamente fenémenos relacionados
con el hombre, como el grado de satisfaccién o de utilidad margi-
nal, permiten identificar relaciones de grado superior. Pero en
el desarrollo de hipétesis fenomenoldégicas que permitan acercar
(mediante formalizaciones cualitativas) estos hechos a la reali-
dad se resigna el andlisis de muchas relaciones importantes (a
través de la clausula ceteris paribus). Luego se llega a expre-
siones que, en forma restringida, sintetizan la relacién princi-
pal en forma cualitativa.

Pero no concluye en esta etapa la disociacién entre el fendme-
no modelado representacionalmente y su acercamiento a 1la reali-
dad. Cuando se intenta realizar estimaciones cuantitativas que,en
altima instancia, son las que permitiran falsar la teoria, se
llega indefectiblemente a formas paramétricas que alejan mas ain
a la observacidén representacional de la verificacién fenomenoléo-

gica. Esto puede entenderse mejor a través del anadlisis de la

18/ POPPER, K. La Ldégica de 1la Investigacién Cientifica,
Madrid, Tecnos, 1973, p. 110
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determinacién de reglas en economia.

III.2 - Determinacién de Reglas en economia

A través de la observacién de relaciones entre fenémenos,
pueden establecerse leyes. Si estas expresan una relacién en la
que de 1la causa se sigue indefectiblemente la consecuencia, la
ley en cuestién sera deterministica.

En el caso en que la relacién causa - consecuencia se dé en
algunos casos, podra elaborarse una ley estocastica.

Matematicamente, las leyes deterministicas se refieren a suce-
sos cuya probabilidad es siempre uno. En cambio las estocasticas
identifican relaciones con probabilidad estrictamente menor que
uno de suceder.

Las formas paramétricas a las que se llega en economia con el
fin de cuantificar relaciones cualitativas, conducen a estima-
ciones estocasticas. Luego, se determinan reglas basadas en un
conjunto de leyes estocasticas.

Parece razonable utilizar este tipo de reglas aplicadas a la
toma de decisiones acerca de fendémenos sociales. Pero debe tener-
se en cuenta que realizar estimaciones estocasticas implica en
muchos casos presuponer el cumplimiento de la ley de los grandes
nameros. Este supuesto es bastante riguroso, ya que en la mayor
parte de los hechos sociales no se verifica 19/.

De esta forma parece encontrarse aqui una contradiccién, entre
los métodos estocasticos y su aplicacién. Tesis reforzada por

algunas corrientes modernas de la economia que, suponiendo la

19/ PRIGOGINE, I. Tan s6lo una Ilusién, Barcelona, Tusquets, Bar-
celona, 1987
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existencia de una relacién biunivoca entre las estimaciones esto-
casticas y la teoria econdémica, 1llegaron a conclusiones cualita-
tivas sumamente erréneas basandose en resultados empiricos.

Existen otros caminos para interpretar esta supuesta contra-
diccién y elaborar, de esta forma, procesos alternativos de esti-
macioén.

Dando por supuesto que la relacidén entre la teoria econémica y
las estimaciones estocasticas se da en un solo sentido, no debe
interpretarse el incumplimiento de la 1ley de los grandes numeros
como una limitacién, sino que esto refleja que la mayoria de los
fenémenos a estudiar son, desde el punto de vista dinamico, ines-
tables estructuralmente.

Esta situacién abre un importante campo de posibilidades a la
utilizacién de sistemas expertos, ya que la constante mutacidén de
parametros puede asimilarse a los métodos de aprendizaje de los
sistemas, y ademas éstos permiten, a través de su motor de infe-
rencia, obtener conclusiones mas cercanas a las hipétesis repre-

sentacionales originales.
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IV - Diseno de Sistemas Expertos en Economia

IV.1l - Informacién e Identificacién

IV.1.1 - Informacién

Desde el punto de vista representacional, los modelos a desa-
rrollar, estaran compuestos por un conjunto de sucesos o eventos
no perceptibles en igual medida para el hombre.

Para cada una de las situaciones posibles se genera una co-
rriente de informacién que debe interpretarse de acuerdo a las
reglas propias del sistema y la experiencia del sujeto receptor.

De esta forma, en la realidad se desarrollan procesos que
involucran fenémenos vinculados entre si por relaciones de causa-
lidad. Por otra parte, el sujeto receptor, en este caso el econo-
mista, identifica estos procesos interpretando un flujo de infor-
macién a través de la lectura de un conjunto de variables denomi-
nadas indicadores.

Un problema fundamental para el andlisis y predecibilidad de
estos procesos es poder interpretar el caudal de informacién a
través de la lectura combinada de los indicadores (usualmente
pocos), y de esta forma identificar las m causas (en general gran
cantidad), que determinan los n efectos o reciprocamente, los n
efectos posibles a partir de determinadas causas, tal cual sucede

en el proceso real.

IV.1.2 - Entropia y Negentropia

Analizando el flujo de informacién, en cada instante t, exis-
ten k mensajes percibidos por el sujeto receptor, que debe deco-
dificarlos. Si se tiene en cuenta que los eventos forman una red

causal (planteada mediante grafos), es fundamental en 1la inter-
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pretacién de los mensajes, establecer los niveles de orden, de-
sorden, caos, entropia y negentropia.

Se puede definir a la entropia como el grado de desorden que
existe en una informacién. Lo opuesto es la negentropia, que mide
el grado de ordenamiento de la misma 20/ y 21/.

Asi, cuando se analizan las relaciones entre los componentes
de cualquier agregado (por ejemplo un mensaje), la entropia mide
el grado de impredecibilidad, mientras que la negentropia mide el
nivel de predecibilidad.

Medir el caudal de informacidén, es intentar comprender el
orden o desorden segin el cual se organizan los mensajes. En cada
lectura de indicadores se mide la probabilidad de entender un
mensaje.

El concepto de entropia esta estrechamente ligado al de alea-
toriedad. Esta se presenta en los sistemas en dos aspectos dis-
tintos. En los procesos reales, como 1las maltiples causas que
aparecen en forma imprevisible y perturban el equilibrio de un
sistema. Por otra parte, también en la interpretacién de 1los
mensajes que surgen de los indicadores ante estas perturbaciones,
la aleatoriedad se presenta en forma de entropia. De esta forma,
comprender los mensajes es tratar de establecer la negentropia de

una unidad de informacién en un momento dado 22/ y 23/.

20/ ECO, U. Obra Abierta, Madrid, Editorial Ariel, 1979

21/ BATESON, G. Pasos hacia una Ecologia de la Mente, Buenos Ai-
res, Carlos Lohlé, 1976

22/ CHAITIN, G. "Randomness and mathematical proof", Scientific
American, mayo 1975

23/ CAPRA, F. The turning point, New York, Simon & Schuster, 1978
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En resumen, se pueden distinguir en los procesos de la reali-
dad relaciones de causalidad de la forma A causa B, y relaciones
P causa Q, siendo A y B causa y efecto correspondientes a situa-
ciones de equilibrio, y P y O causa y efecto de las perturbacio-
nes al sistema.

A y B se caracterizan por su predecibilidad, mientras que P se
presenta en forma aleatoria. Por otra parte la relacién A causa B
genera una corriente de informacién que, una vez interpretada por
el hombre, se identifica a través de una relacién analoga A'
causa B'.

Resolver los problemas de diagnéstico y prediccién en un sis-
tema, puede entenderse como, dado un nivel de negentropia de un
mensaje, identificar las analogias P' o Q', tal que infiriendo
hacia atras o adelante, permitan encontrar P o Q, causa o efecto
de las perturbaciones (ver figura 13).

Introduciendo estos conceptos de informacién, entropia y negen-
tropia en la deteccién de problemas, es importante tener en cuen-
ta en el momento de construir la base de conocimientos de un
sistema experto, la posibilidad de analizar el ruido contenido en
los mensajes que recibe como datos y entrega como resultados.

Esto es equivalente a mejorar el nivel de ajuste de los resul-
tados estimados por el sistema, determinando un grado de preci-
sién mayor en la falsacién de las teorias a contrastar, conteni-
das en la base de conocimiento.

En resumen, en el momento de diseifiar la base de conocimientos,
no s6lo debe considerarse una matriz de conexién y un médulo de

aprendizaje. También es recomendable considerar la posibilidad de
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introducir en la base una matriz de entropia que evalie 1la
efectividad de los resultados estimados a 1la luz de 1la

experiencia, en forma acumulativa.

m
u
CAUSA EFECTO n
........................................ g
A —— B ESPERADO Mantiene —— o]
r
Eventos Equilibrio = e
P——— 0 IMPREVISIBLE ~ =—————————— Perturba —— ?
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a
b
Al — B’ k1 ?
2 r
Ana|ogias < INSTRUMENTOS a
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L} 1 C
PP ——— Q kn i
0
n
e
s

Figura 13

IV.2 - Reglas en economia y matrices de conocimiento

Como paso previo a la construccién de la matriz que contiene
la relaciones entre las variables causa-efecto, es necesario
identificar el grado de conocimiento existente acerca de los

problemas a resolver, y el tipo de resultados que se desea obte-
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ner, ya sea mediante diagnésticos o predicciones.

En primer término conviene clasificar a los modelos segin su
desarrollo tedrico. Si se desea disenar un sistema que decida en
base a una determinada teoria o modelo econémico, debera tomarse
como punto de partida el conjunto de reglas existentes. Una vez
establecido el modelo que se desea ensenar al sistema pueden
seguirse dos caminos. El primero de ellos es cargar en la matriz
de conocimiento el modelo original o alguna forma ampliada del
mismo, y realizar diagnésticos o predicciones cualitativas. La
segunda alternativa puede resultar mas interesante en aquellos
casos en que las leyes que contiene el modelo han sido suficien-
temente falsadas y, ademas de su comportamiento cualitativo,
interesa conocer estimaciones cuantitativas.

Los casos en los que se desea realizar diagnésticos o predic-
ciones cualitativas pueden asimilarse a la modelacién de proble-
mas en los que todavia no existe wuna teoria, s6lo que en estos
casos la estructura de la matriz puede simplificarse, porque
conociendo explicitamente el conjunto de efectos posibles no hace
falta incluir en 1las filas y columnas de la matriz a todas las
variables. En cambio, en aquellos modelos en que se desea reali-
zar estimaciones cualitativas y cuantitativas, debera agregarse a
la base de conocimientos un médulo de parametrizacidén que permita

conocer ademas del sentido de los cambios, su magnitud.

IV.2.1 - Diseno de la matriz de conexidn

Como se ha visto en la segunda parte del trabajo, la matriz de
conexidén, originalmente binaria, se compone finalmente de coefi-

cientes contenidos en el intervalo [0,1], a través de la normali-
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zacién de sus columnas. Estos coeficientes reflejan el peso esta-
distico de una posible conexién entre causas y efectos.

Si se conocen las probabilidades de transicién de un nodo a
otro en la cadena causal (las reglas ya fueron sopesadas), sélo
es necesario cargar en la matriz el valor de estas pesos estadis-
ticos. Pero estos casos se dan en general en sistemas dinamicos
aplicados a ciencias naturales o en algunos dispositivos de con-
trol en ingenieria, en los cuales se conoce histéricamente el
comportamiento posible del sistema, o pueden estimarse las proba-
bilidades en forma paramétrica.

En el caso de los modelos econémicos, en general no existen
este tipo de estimaciones, a excepcién de algunos casos particu-
lares como son las matrices de intercambio regional o las matri-
ces de insumo producto.

Si se modela un conjunto de leyes de la teoria econdémica que
posean alguna formalizacién cualitativa, puede expresarse su
relacién causal y sentido mediante un grafo orientado etiquetado.
Matricialmente, esto significa conectar con ceros vy unos las
causas y efectos, y en aquellos casos en que exista conexién
indicar con signo positivo o negativo el sentido de la causali-
dad. Esto permite reducir el nimero de datos a almacenar , ya que
habra tantas columnas en la matriz como efectos se haya consider-
ado. En aquellos casos en los que no existe una teoria formal
acerca de las leyes observadas, o se desconocen las vinculaciones
entre causas de diferente jerarquia, deberan incluirse todas las
variables en las filas y columnas de la matriz. Los encadenamien-
tos hacia adelante vy atras que involucren una misma variable

reflejan aquellos casos en que un efecto es causa de otro fendéme-
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no.

La matriz asi planteada proporciona diagnésticos o prediccio-
nes sin jerarquizar el peso estadistico de sus resultados. Por
ejemplo si se realiza un diagnéstico para hallar las causas de un
efecto observado, si en la columna existen n causas conectadas,
cada una de ellas tendra igual peso estadistico y este sera 1/n.

Para poder mejorar a través de la experiencia estos resulta-
dos, es necesario implementar un médulo de aprendizaje que ajus-
te, a medida que se utiliza el sistema, los valores correpondien-

tes a los coeficientes de la matriz de conexién.

IV.II.2 - Mbédulo de Aprendizaje del Sistema

El principal problema de las matrices de conocimiento, que
limita la construccidén de sistemas expertos matriciales a siste-
mas declarativistas, es el de expansién de la matriz. Una solu-
cién se ofrecié en la parte segunda del trabajo, pero resta re-
solver la falta de jerarquia en los resultados que entrega un
sistema construido en ausencia de informacidén precisa.

Este ultimo problema puede solucionarse mediante la implemen-
tacién de un médulo que a través de aproximaciones sucesivas,
reestime y corrija los parametros de la matriz.

La teoria de 1la posibilidad (o razonamiento aproximado),
basada en la teoria de los conjuntos borrosos, facilita la
construccién del médulo 24/.

Conviene tener en cuenta que en algunos casos no sélo se

identifica la conexidén, sino que se pueden jerarquizar en estra-

24/ DUBOIS, P. - PRADE, M. Fuzzy Sets and Systems, New York,
Academic Press, 1980
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tos las influencias de las causas en los efectos. Por ejemplo
clasificar las influencias causales en nula, baja, media, alta.
Esta situacidén se puede dar en aquellos modelos en que se recono-
ce el vinculo principal (el precio en la cantidad demandada) y
algunas otras circunstancias que puedan influir en menor escala.

El proceso de aprendizaje del sistema se lleva a cabo mediante
los siguientes pasos:

a. Se construye una matriz de conocimiento (causa efecto) nula.

b. Si es posible se clasifican las relaciones causales segin
las categorias cualitativas (nula, baja, media, alta). En caso
contrario se indican 1las conexiones con valor unitario y el co-
rrespondiente signo.

c. En el caso de estar clasificadas las relaciones por catego-
ria se asignan pesos numéricos a cada una de ellas. Por ejemplo:

nula=0 ; baja=0.2 ; media=0.5 ; alta=0.8

d. Se crea una matriz auxiliar para evaluar la efectividad de
las probabilidades asignadas (aunque estas fueran iguales a uno),
donde se almacenan la cantidad de aciertos vy errores correspon-
diente a cada una de ellas en corridas sucesivas del sistema.

e. Se corre el sistema en bloques de n corridas y en base a los
resultados de la matriz auxiliar se estima la probabilidad obser-
vada.

f. Si la diferencia entre 1la probabilidad observada y la asig-
nada es inferior a una cota especificada (por ejemplo 0.001l), se
considera adecuado el valor asignado. Caso contrario, se prome-
dian ambas probabilidades (para asegurar la convergencia), se

asigna este nuevo valor y se vuelve al paso e (ver figura 14).
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IV.II.3 - Calculo de la entropia y reajuste de las estimaciones

sus

La matriz de conocimientos obtenida no es capaz de discriminar

resultados

segin

el rango de valores de 1los efectos
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observados.

Por otra parte, tampoco se ha disefiado una regla de decisidn
para aquellos casos de estimaciones de igual peso relativo.

Una forma de resolver estos problemas es mediante la implemen-
tacién de un médulo similar al de aprendizaje que estime la en-
tropia existente en las inferencias del sistema de acuerdo al
rango de lectura de los indicadores.

El procedimiento en sintesis consiste en dividir el rango de
lectura de efectos en un namero finito, y construir wuna matriz
similar a la de conocimiento para cada uno de los rangos.

Estas matrices contienen parametros que miden el nivel de
entropia de las inferencias acerca de las relaciones causales. La
medicién se efectia evaluando la cantidad de errores acumulados
en cada lectura del rango correspondiente. Los valores obtenidos
se utilizan para sopesar el ruido presente en cada inferencia.

Finalmente, incorporando este coeficiente de entropia a las

decisiones del sistema, puede indicarse ahora la probabilidad de

una inferencia y su negentropia.

IV.2.4 - Sistemas que realizan estimaciones cuantitativas

Se ha visto que en algunos casos en que las reglas cualitati-
vas han sido suficientemente falsadas puede requerirse de estima-
ciones cuantitativas que permitan conocer, ademas del sentido de
los cambios su intensidad.

Para ello puede desarrollarse un médulo matricial paralelo a
la matriz de conocimiento que, a medida que se realizan nuevas
experiencias, estima una funcién que relaciona cada causa con un

efecto.
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En este médulo conviene utilizar algin método de estimaciodn
basado en la aplicacién de la transformada rapida de Fourier 25/.

El procedimiento requiere de una constante realimentaciodn
entre los resultados estimados y los que posteriormente se obser-
van en la realidad. En otros términos , necesariamente debe con-
trastarse la informacién entregada por el modelo con los aconte-
cimientos reales.

En caso de ser posible, conviene realizar un namero importante
de estimaciones iniciales en base a datos histéricos, lo que
permite iniciar el sistema con funciones previamente estimadas.

El funcionamiento del médulo es relativamente sencillo. Se
introducen en el sistema pares observados de valores correspon-
dientes a variables causa-efecto. Estos valores se almacenan y en
cada carga sucesiva, se estima una serie representativa a través
de la transformada rapida de Fourier 26/.

Luego de realizar algunas estimaciones se obtiene una funcién
acotada por los valores maximos y minimos de las causas y efectos
contrastados.

De esta forma pueden realizarse predicciones o diagnésticos
cuantitativos para valores observados contenidos en un intervalo
entre los minimos y maximos valores correspondientes a causas y
efectos.

Si se introduce un valor para alguna causa o efecto con el fin

25/ LIBERMAN, O. - TOHME, F. "Nuevas técnicas en el andlisis de
series de tiempo discretas", Anales de 17 JAIIO, Buenos
Aires, 1988

26/ Las series estimadas a través de las transformada rapida de
Fourier se realizan en el tiempo, en este caso la variable
tiempo se sustituye por la variable causa, segmentada en
intervalos iguales.
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de realizar un diagnéstico o una prediccién, tal que el valor
introducido supera de los limites maximo o minimo, hasta tanto se
complete el par de valores causa-efecto, puede inferirse lineal-
mente el resultado esperado. En el momento en que se disponga del
valor restante, y se pueda completar el par, se reestima la fun-
cién de relacidén causa-efecto ampliando de esta forma el dominio
de soluciones posibles para el sistema.

Es evidente que las relaciones se establecen entre pares de
variables. En el caso de realizar predicciones o diagnésticos que
involucren mas de dos variables, apareceran tantos valores espe-
rados como causas o efectos iniciales existan. Los resultados
obtenidos no seran necesariamente iguales. Esto permite estimar
un desvio para cada valor esperado, y en caso de obtenerse resul-
tados muy alejados del promedio esperado podra utilizarse el
coeficiente de entropia como factor de decisién.

El médulo explicado en los anteriores parrafos permite reali-
zar estimaciones cuantitativas mediante el uso de sistemas exper-
tos. Pero es importante destacar que este médulo del sistema no
aporta mayor informacién a la teoria econémica sino mayor preci-

sién, ya que los métodos de estimacién son similares a los utili-

zados en ajustes por regresiones o series temporales.

IV.3 - Consideraciones finales sobre la construccién de un

sistema de un Sistema Experto

Se ha visto en los puntos anteriores el camino ha seguir para
la construccién de los diferentes médulos que pueden constituir

un sistema experto.
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En el momento de construir un sistema experto no es necesario
incluir todos los médulos explicados. Las diferentes necesidades
que se tengan del sistema indicaran qué médulos incluir.

A modo de orientacidén conviene tener en cuenta que el médulo de
estimaciones cuantitativas s6lo debe introducirse en el caso de
necesitarse de valores especificos. En el resto de los casos debe
ponerse énfasis en no descuidar el desarrollo de ninguno de los
diferentes médulos, ya que la mayor aplicacién de la inteligencia
artificial se encuentra en el campo cualitativo y de esta forma
los resultados de salida del sistema encuentran caminos de apren-

dizaje mas rapidos.
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Conclusiones

En el presente trabajo se han explicado algunos fundamentos
tedricos de la economia y de la inteligencia artificial, encon-
trandose un importante punto de contacto en el anadlisis cualita-
tivo.

Como herramienta final para realizar diagnésticos o prediccio-
nes cualitativas, se desarrolla una metodologia para la construc-
cién de sistemas expertos.

Pero mas alla de los algoritmos de inferencia o lenguajes de
programacién que se utilicen es importante distinguir los posi-
bles caminos a segqguir en la aplicacidén de estos sistemas en la
economia.

Se ha visto la disociacién existente en 1la economia en sus
niveles correspondientes a realidad, teoria y experiencia. Esta
brecha se ve acentuada en los uUltimos afos debido a tres situa-
ciones: la concepcién representacional de muchas teorias econé-
micas, la falta de herramientas formales adecuadas y el mal uso
de las mismas, y la necesidad de realizar mayor cantidad de ana-
lisis de situaciones coyunturales.

El caracter representacional de muchas teorias econémicas no
es una limitacién de la misma ya que en el estudio de los fenéme-
nos sociales es natural realizar conjeturas en base a hechos no
observables. Las herramientas formales wutilizadas han servido
para expresar cualitativamente el comportamiento estatico y dina-
mica de los diferentes modelos econémicos, pero no proporcionaron
igual efectividad en el campo de la experiencia.

Es necesario enfatizar la diferencia entre analisis cualitati-
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vo y cuantitativo, especialmente en la economia. No es posible
extraer leyes de comportamiento econémico de valores numéricos.
Esto es asignarle wuna estabilidad paramétrica y estructural a
fenémenos que, por su propia naturaleza, no la tienen, como es el
caso de los hechos sociales.

Por otra parte, 1la aceleracién que se ha producido en los
procesos histéricos lleva a cambios constantes de estructura, lo
que requiere en mayor escala 1la realizacién de modelos de anali-
sis coyuntural.

Estos modelos se basan, en general en hechos observados en la
realidad econémica, e intentan obtener diagnésticos o prediccio-
nes en un plazo relativamente corto. Si bien es comin que se los
enriquezca con conceptos extraidos de teorias ortodoxas, la fal-
sacién de los datos correspondientes a estos fenémenos no siempre
es posible, ya que la informacién numérica abarca periodos en los
cuales la coyuntura era diferente.

Los sistemas expertos, utilizando la riqueza y capacidad de la
inteligencia artificial, se constituyen en un instrumento capaz
de evaluar conjuntos incompletos de informacién, y mejorar sus
resultados a través del tiempo.

Se ha visto una metodologia sencilla para construir sistemas
expertos, orientados especialmente a la economia.

En el futuro, siguiendo la evolucién de 1la informatica, cabe
esperar que estos sistemas, al igual que otras aplicaciones de

la computacién, se integren totalmente al resto de las ciencias.
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