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Informacién e incertidumbre son dos
conceptos intimamente relacionados,
la existencia de esta ultima esta rela-
cionada con deficiencias en la infor-
macion disponible, las caracteristicas
inherentes al mundo real (no determi-
nista) y deficiencias del modelo que
intenta, para nuestro caso, establecer
una adecuada toma de decisiones.
Asimismo, en ocasiones el problema
cuya solucién 6ptima se trata de lograr
es computacionalmente imposible de
alcanzar, de tal forma que, es aqui,
donde metodologias tales como las
redes neuronales artificiales y la l6gica
borrosa se constituyen como modelos
que han propiciado un cambio de pa-
radigma y cuyo potencial asi como su
amplio espectro de aplicacién invitan
a que sean tenidos en cuenta y que su
estudio y desarrollo contintien.

Sin duda, estas metodologias emer-
gentes, dotan al responsable de toma
de decisiones de un aparato tedrico
y técnico que en cierta forma atenua
los perniciosos efectos de la incerti-
dumbre, logrando en ultima instancia
definir modelos que permiten resolver
problemas irresolubles con metodo-
logias clasicas.

Lotfi A. Zadeh [6], en 1965, puso de
manifiesto el potencial de la lIégica
borrosa y, aunque a priori, el con-
cepto de logica borrosa puede pa-
recer como algo poco claro o poco
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elaborado, nada mas lejos de la rea-
lidad, ya que, tal y como su creador
mantiene: There is nothing Fuzzy in
Fuzzy logic, tanto por su aplicacién
en las ciencias, tecnologia, etc.,
como por el importante aparato ma-
tematico que sustenta los fuzzy sets.

Los fuzzy sets o conjuntos borrosos
nos muestran conceptos que no tie-
nen una definicién clara, ofreciendo
una nueva perspectiva: ¢a partir de
qué edad dejamos de ser jovenes?,
jcuando una persona pasa de estar
delgada a padecer obesidad moérbi-
da?, etc. Hasta la llegada de los fuzzy
sets, la légica clasica imperante resul-
taba demasiado restrictiva, al haberse
mantenido al amparo del modelo aris-
totélico de razonamiento, el cual se
sustentaba en el razonamiento exac-
to, es decir, una légica dicotémica o
binaria que admitia sélo dos posibili-
dades: verdadero-falso. Pero nuestro
mundo real es distinto: la informacion
que tenemos es incierta, imprecisa,
generando todo ello incertidumbre.
Ya no se trata Unicamente de blancos
y hegros, sino de grises.

La paradoja del céntimo para ser mi-
llonario es provocadora. Una persona
recibe un céntimo cada minuto de for-
ma continua. Al cabo de un tiempo se
volvera millonaria. ;Cual fue el cén-
timo que convirtié a esa persona en
millonaria? Antes de ese céntimo era
casi millonaria, ¢puede un céntimo di-
vidir al conjunto millonario de los que
no lo son?

Los contornos de cada conjunto bo-
rroso (figura 1) no son “nitidos”, y si
“borrosos” o “graduales”.

La teoria de los conjuntos difusos o
borrosos se sustenta en la nocién de
pertenencia parcial, la cual también
ha sido definida por el profesor Gil
Aluja (1996) [3] como “principio de la
simultaneidad gradual”, cuyo enun-
ciado es el siguiente: “Una proposi-
cion puede ser verdadera y falsa a la
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vez, a condicion de asignar un grado
ala verdad y un grado a la falsedad”.

Lo que a priori es un formalismo para
manipular de forma mas eficiente la im-
precision y la vaguedad del razonamien-
to humano expresado linglisticamente
se ha convertido en una solucién Uutil
para problemas de nuestra vida diaria.
Existen gran cantidad de productos en
el mercado que portan tecnologia bo-
rrosa. De hecho, algunos de ellos osten-
tan la etiqueta fuzzy como simbolo de
innovacion. Asi pues podemos encon-
trarnos desde lavadoras a camaras fo-
togréaficas cuyo funcionamiento y pres-
taciones han sido optimizados gracias a
la implementacion de los fuzzy sets.

Uno de los aspectos mas interesan-
tes de los sistemas basados en légica
borrosa reside en las reglas lingUisti-
cas que implican tanto a las variables
de entrada como las de salida. Dichas
reglas sustentan la base de conoci-
mientos y deben ser elaboradas por
expertos para obtener los mejores re-
sultados (figura 2).

¢;Como es posible que maquinas
con un poder de computo increible,
capaces de realizar 100 millones de
operaciones en coma flotante por se-
gundo, no sean capaces de entender
el significado de las formas visuales
o de distinguir entre distintas clases
de objetos? En nuestro caso, ;como
es posible que maquinas con un po-
der de computo increible, capaces de
realizar 100 millones de operaciones
en coma flotante por segundo, no
sean capaces de estimar de forma
optima la trayectoria seguida por un
objetivo detectado por un radar?

Los sistemas de computacion se-
cuencial son buenos a la hora de
resolver problemas matematicos o
cientificos, pero con una gran incapa-
cidad de interpretar el mundo.

Fig. 1. Conjuntos normales y conjuntos borrosos.
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Fig. 2. Componentes de un sistema borroso Lee (1990).
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Fig. 3. Estructura de la red neuronal artificial.

Una red neuronal artificial (RNA) [2]
esta formada por un conjunto de sen-
cillos elementos computacionales lla-
mados neuronas, las cuales imitan el
proceso de una neurona biolégica.

El cerebro humano constituye una
computadora muy potente, es capaz
de interpretar informacion imprecisa
suministrada por los sentidos a un
ritmo increiblemente veloz. Logra dis-
cernir un susurro en una sala ruidosa,
un rostro en un callején mal ilumina-
do, leer entre lineas un discurso inclu-
so estimar la trayectoria de un blanco
detectado por un radar.

El conocimiento es adquirido por par-
te de la red neuronal gracias a un al-
goritmo de aprendizaje, siendo dicho
aprendizaje realizado a través del en-
trenamiento. Por ello, cuanto mayor
sea la habilidad del “disefiador”, de la
red, mejor sera el funcionamiento de
la red neuronal.

Entre las areas de aplicacién de las
redes neuronales artificiales se en-
cuentran entre otras las siguientes:
analisis financiero; procesado de ima-
genes en el ambito de la medicina,
industria y defensa; diagndstico mé-
dico y comercial; robética y control;
reconocimiento y sintesis de voz; re-
conocimiento del rostro humano para
control de accesos; estimaciéon de la
trayectoria de un objeto, etc.

A continuacién se expone un ejemplo
desarrollado con MATLAB [5] para en-
tender de forma practica el funciona-
miento de la red neuronal. Denominar
un problema como de investigacion
subéptima conlleva establecer que la
solucién 6ptima es computacional-
mente imposible dado que estamos
recibiendo datos de forma continua, es

decir, estamos trabajando en tiempo
real y la respuesta tiene que ser inme-
diata. Esta red neuronal ha sido dise-
fada para el seguimiento de blancos
radar por medio de la estimacién de
la trayectoria de un objeto. En nuestro
problema tenemos la posicién del ob-
jeto, los datos proporcionados por el
radar que llevan aparejada incertidum-
bre dado que pueden verse afectados
por factores climatoldgicos, técnicos,
etc., que pueden acarrear errores, fal-
sas detecciones e incluso no deteccio-
nes del objeto o aeronave a la que se
realiza el seguimiento. A partir de esas
medidas con incertidumbre debemos
estimar la trayectoria. Como algoritmo
clasico de célculo para enfocar este
tipo de problemas utilizamos el criterio
de HURWICZ (a-B). Al final veremos
cémo la prediccioén realizada por la red
neuronal se aproxima de forma paula-
tina a la posicién real del objeto, mejo-
rando los resultados del algoritmo cla-
sico y de la informacién facilitada por
el radar. La red neuronal implementada
es unared cuya estructura es la que se
refleja en la figura 3.

En la figura 4 se inicia el entrena-
miento de la red neuronal artificial, el
objetivo es minimizar el error cuadra-
tico medio. Existen cuatro cédigos
de colores, segun los cuales podra
apreciarse como van mejorando los
resultados a medida que avanza el
entrenamiento.

¢ Magenta: Prediccion de la red neu-
ronal

e Azul: Posicion real del objeto.

¢ \lerde: Posicién segun datos radar
(incertidumbre).

e Rojo: Prediccion del algoritmo cla-
sico.

En la figura 4 se puede apreciar como
los puntos magenta, es decir, las pre-
dicciones de la red neuronal artificial
van aproximandose a la posicién real
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Fig. 4. Grafica de evaluaciéon (Ampliacion).

del objeto, en azul, alejandose de los
puntos verdes (incertidumbre) y del
valor ofrecido por el algoritmo clasico
(rojo), obteniéndose un RME o error
cuadratico medio significativamen-
te menor para el algoritmo neuronal
frente al algoritmo clasico estadistico.

Para los sistemas basados en logica
borrosa las reglas utilizadas en el di-
sefio del controlador borroso consti-
tuyen su principal debilidad, al estar
estrechamente vinculadas a las deci-
siones de expertos y para las redes
neuronales artificiales el disefio de
la propia red, el cual es un proceso
creativo, debido a que no existe una
metodologia de disefio que garantice
un funcionamiento éptimo de la red
neuronal artificial.
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Por ello, no es de extrafar que la
tendencia futura sea vincular ambas
metodologias, con lo cual, el paso si-
guiente sera la creacion de sistemas
basados en metodologias neurobo-
rrosas, que son sistemas hibridos
que aprovechan las bondades de una
metodologia en beneficio de la otra 'y
viceversa. De esta forma se obtiene
una mejora importante en el compor-
tamiento global del sistema.

A lo largo del presente articulo se ha
pretendido mostrar una vision muy
general de la logica borrosa y de las
redes neuronales artificiales, como
herramientas para la toma de decisio-
nes, tendencias futuras y evolucién
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La visibilidad de la oferta y de la de-
manda de tecnologia orientada a la
mejora de las capacidades para la vi-
gilancia de fronteras maritimas es un
factor clave para potenciar la innova-
cion en el sector.

Tender puentes entre el ambito opera-
tivo y el ambito tecnoldgico, o lo que
es lo mismo, entre actores publicos
y privados, puede servir de impulso
para facilitar la cooperacion entre los
agentes implicados en el proceso de
innovacion.

Desde diversos foros actualmente se
apuesta por una aproximacion meto-
doldgica a la definicion de capacida-
des de vigilancia y se plantea un ciclo
que parte de una definicidon precisa
de las necesidades de los usuarios en
base a los objetivos operativos que se
plantean en los distintos contextos de
vigilancia en el ambito europeo.

El estudio de las carencias detecta-
das en materia de sistemas plantea
nuevas lineas de capacitacion a corto
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previsible. Los sistemas de control
basados en logica borrosa, presentan
su mayor debilidad en la elaboracion
de las reglas de disefio, las cuales de-
ben ser enunciadas por un experto.
Dichas reglas, o mas bien, la calidad
de su disefio seran determinantes
para que dichos sistemas alcancen
el objetivo deseado. Por otra parte,
cuando hablamos de redes neurona-
les artificiales, su talon de Aquiles, re-
side en el disefio de la red, dado que
no existe una metodologia definida
que garantice a priori un funciona-
miento adecuado de la red neuronal
artificial, estamos pues ante un pro-
ceso creativo.

En consecuencia, la solucién a estas
“carencias” reside en vincular ambas

y medio plazo que precisan de meca-
nismos innovadores Yy, tanto desde la
Comision Europea como desde los
Estados miembros, se esta trabajan-
do en esta linea.

Dos aspectos, entre otros muchos,
son especialmente relevantes. Por
una parte la articulacion de los meca-
nismos de colaboracion publicopriva-
da de los que dispone la legislacion
vigente en materia de compra publi-
ca, y por otra, la configuraciéon de los
futuros programas de investigacion,
desarrollo e innovacién en el ambito
de la seguridad en funcion de criterios
similares a los utilizados para la deter-
minacion de necesidades operativas.
Esto ultimo facilitaria el alineamiento y
realimentacion constante entre usua-
rios e industria, permitiendo asi el

metodologias, desarrollando siste-
mas basados en metodologias neu-
ro-borrosas.

La aplicacion de estas metodolo-
gias en el ambito de Defensa re-
sulta interesante, toda vez que su
potencial para afrontar la creciente
complejidad de los nuevos escena-
rios que tienen lugar en un entorno
globalizado y en continuo cambio
como el actual dotarian de capaci-
dades adicionales a los decisores
para dar respuesta a la estimacién
de necesidades en cualquier siste-
ma logistico que estén condiciona-
das por un factor de incertidumbre
y sean irresolubles por medio de
herramientas o algoritmos de célcu-
lo tradicionales.

desarrollo de tecnologias proximas a
su fase de mercado siguiendo crite-
rios realistas de necesidad y urgencia.

Se propone por tanto una linea de tra-
bajo a corto y medio plazo que parta
de un planteamiento modular, tanto en
la definicion de los objetivos de vigi-
lancia en los planos politico, estratégi-
co, operativo y tactico, como en la de-
terminacion de las capacidades nece-
sarias para la consecucion de los mis-
mos. La cooperacién de los cuerpos
de seguridad de los Estados miem-
bros en dicha tarea es fundamental de
cara a un planeamiento de recursos
conjunto entre los cuerpos de seguri-
dad de la Unién. Dicho planeamiento
deberia abordar no solo aspectos rela-
cionados con la adquisicion de recur-
sos materiales, sino también con su

PROPUESTA DE OBJETIVO DE CAPACIDADES MILITARES

Fig. 1. Esquema de planeamiento basado en capacidades (fuente: Nuevo Sistema de
Planeamiento de la Defensa. Ciclo: 2005-2008. MINISDEF).
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