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Resumen

A partir de la introduccion de la génesis de la teoria de la incertidumbre, el articulo
destaca laimportancia del uso de la 16gica borrosa en economia y finanzas, para luego
pasar a expresar la incertidumbre no estocastica de uno de los criterios de decisién
clésicos: el valor presente neto. Esto se logra mediante el disefio de aproximaciones
triangulares de nimeros borrosos, en orden a obtener el valor presente borroso; con
ello se logra incorporar la gradualidad y la matizacién del pensamiento de quien
decide en el proceso de determinacidn financiera.

Se expone un ejemplo relacionado con la valoracién financiera de proyectos
de inversién, usando tasas de interés borrosas. Se concluye afirmando que en
algunos casos es posible que las distribuciones de probabilidad de los pardmetros
fundamentales para la valoracién de las alternativas de inversién sean desconocidas,
debido a cuestiones como el cardcter de riesgo “privado” de la firma o proyecto, su
falta de bursatilidad, la ausencia de carteras réplicas precisas, etc.; caso en el cual
podria ser de mucha utilidad recurrir al uso de ntimeros triangulares borrosos o de
modelos basados en ndmeros hibridos (aleatorios y borrosos).

Palabras clave: Incertidumbre, ndmeros triangulares borrosos, tasas de interés borrosas, valor presente
neto borroso.

Abstract

Based on the genesis of a generalized theory of uncertainty, this article deals with
the importance of using a fuzzy logic approach in economics and finance, with the
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purpose of defining the non stochastic character of uncertainty of one of the main
financial decision-making criteria: current net value. To achieve this objective we
have designed fuzzy triangular numbers, in order to get the fuzzy current net value;
incorporating the gradual nature of financial decision making and the granularity
of the human thinking process.

We describe an example related to investment project finance valuation using
fuzzy interest rates. In this article, we propose that there are some aspects of the
state or nature that limits the complete application of well defined probability
distributions for the purpose of parameter estimation of investment valuation
which are unknown, due to questions like the “private” risk profile of a firm
or project, the illiquidity of some of its assets, the absence of precise portfolio
replication strategies, and other factors. In these cases, we can use fuzzy triangular

numbers or fuzzy random numbers.
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Uncertainty modeling, fuzzy triangular numbers, fuzzy interest rates, fuzzy net present value.

1.  De la logica bivalente a la l6gica
multivalente

La reciente actividad cientifica en
economiay gestion de empresas, intenta resolver
la creciente inestabilidad de los sistemas sociales,
econdémicos y empresariales. Sin embargo, se
encuentra en una encrucijada. De una parte,
afronta la imposiciéon de estructuras basadas
en la certeza newtoniana, siguiendo el criterio
de Laplace, segiin el cual basta con disponer de
las leyes de la naturaleza y las condiciones del
universo, en un instante dado, para reconstruir
el pasado y predecir el futuro. De otro lado,
la realidad actual, en constante evolucion,
demanda la creacién de nuevas formas e
instrumentos de representacién y gestiéon de lo
inestable. En este sentido, los planteamientos
originales de Ilya Prigogine (1954) y Edward
Lorenz (1963) llamaron la atencién sobre el
estudio de los sistemas inestables con procesos
disipativos generadores de incertidumbre. Por su
parte, Bertrand Russell (1923), Jan Lukaciewicz
(1920), Max Black (1937), Lotfi Zadeh (1965),
Arnold Kaufmann (1973), Jaime Gil Aluja

(1996), George Klir (1988), Ronald Yager
(1985) y Bart Kosko (1986), principalmente,
hicieron evidentes los vacios de la légica
aristotélica y establecieron las bases de la teoria
de conjuntos borrosos y sus conexiones con las
redes neuronales y la teorfa del caos.

En 1954, el quimico belga Ilya Prigogine
publica La introduccién a la termodindmica de los
procesos irreversibles, libro en el cual demuestra
que en condiciones alejadas del equilibrio, las
fluctuaciones pueden estabilizarse; es decir,
el orden viene del caos, debido a que las
estructuras disipativas para perdurar captan la
energia de su medio ambiente cadtico y luego
la disipan nuevamente al exterior. Segiln este
autor, en entrevista concedida a Sorman Guy
(1992), incluso la economia funciona similar
a este modelo: "de la suma de actividades
individuales desordenadas surgen el orden
social y el progreso econémico”.

En 1963, Lorenz anticipd varias de las ideas méas
importantes de la dindmica no lineal cuando
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adelantaba un estudio de los fenémenos de
circulacién atmosférica con el propdsito de
mejorar los prondsticos meteoroldgicos. Con
tal fin elaboré un modelo tridimensional que
presenté formas de comportamiento cadtico
e hipersensibilidad a las condiciones iniciales,
fenémeno este dltimo que denominé “efecto
mariposa”. Al resolver numéricamente el
sistema simplificado que representa el proceso
de conveccion de calor en la atmosfera,
encontr6 que “todas las soluciones eran

inestables, y casi todas no periédicas” (Lorenz,

1963,).

Segiin Aristoteles (384 — 322 a.C./1997),
“las proposiciones, sean  positivas 0
negativas, son por necesidad verdaderas o
falsas. Y de las proposiciones que se oponen
contradictoriamente debe ser una verdadera

Es a Crisipo de Soli (208 a.

C.) a quien se le atribuye la formulacién del

y una falsa”.

“principio del tercio excluso” (una proposicién
es verdadera o es falsa).

Sin embargo, tuvieron que transcurrir veintidds
siglos hasta que Jan Lukaciewicz, en 1910,
sefialara que existen proposiciones que no
son verdaderas ni falsas, sino indeterminadas;
lo cual le permitié enunciar su “principio de
valencia” (cada proposicién tiene un valor de
verdad), originando asi los fundamentos de las
l6gicas multivalentes.

Hacia 1923, el tedrico de la légica Bertrand
Russell (84-92) escribié que “todo concepto es
vago en un grado del que no somos conscientes
hasta que intentamos precisar dicho concepto”,
con lo cual, el autor pretendia representar el
concepto de vaguedad, o la forma como los
objetos se transforman continuamente pasando
de A a no A, siendo durante la mayor parte
del tiempo de existencia una mezcla de ambas
cosas.

Luego, en 1937, el fil6sofo cudntico Max Black
definfa el primer conjunto borroso mediante
una curva de pertenencia, como se observa en

el grafico 1 (Black, 1937, 427 - 455).

Grafico 1



En este gréfico, Black establecié por primera
vez que todo es en cierto grado A y en cierto
grado no A, acercdndose a los extremos, sin
necesariamente tener que llegar a ellos. Las
curvas no son un brusco saltode 0 a1 o de 1
a 0. Con ello, Black logré extender la logica
multivaluada a la teorfa de conjuntos, con el
fin de representar la vaguedad de la realidad.

Posteriormente, Zadeh (1965), profesor de la
Universidad de California en Berkeley, publicé
el articulo seminal sobre el cual se ha construido
la teorfa de los subconjuntos borrosos; una
teorfa rigurosa para el tratamiento de la
incertidumbre. Era una época en la cual los
cientificos usaban matemdticas clasicas para
escrutar los sistemas complejos en ingenieria,
economia, prediccion del clima y biologia. Pero
Zadeh decidi6 aplicar la 16gica multivaluada a
la teorfa de sistemas porque noté que a medida
que el sistema se hacfa més complejo los
enunciados precisos tenfan menos significado.

Seguidamente, en 1973, el ingeniero matemati-
co francés Arnold Kaufmann publicé el primer
libro sobre matematica borrosa, donde “intuia
las grandes posibilidades de los razonamien-
tos contenidos en el articulo de Zadeh para el
estudio de las ciencias sociales, los problemas
econdmicos, financieros y de gestién, en los
cuales el pensamiento humano, tan cargado de
matices, juega un papel fundamental”.

Recientemente, el economista, matematico,
filésofo e ingeniero norteamericano Bart
Kosko (1986, 165 - 174) formul6 el “teorema
de entropia borrosa”, el cual sirve “para medir
la borrosidad de un subconjunto borroso”.

En la dltima década del siglo pasado, el
economista Jaime Gil Aluja (1996,), enuncié
el “principio de simultaneidad gradual”, segin
el cual “toda proposicién puede ser a la vez
verdadera y falsa, a condicién de asignar un
grado a suverdad y un grado a su falsedad”. Este

principio sirve para ilustrar que los humanos
son seres perceptivos que emiten impulsos
neuronales que escapan al mecanicismo de la
razén pura, lo que los convierte en tomadores
de decisiones “racionalmente matizadas”.
A su vez, la aplicacion de este principio ha
dado lugar a un abundante material tedrico
que se denomina “matemaética borrosa de la
incertidumbre” y a toda una tecnologia de
aplicacién en las més diversas ramas incluyendo
la economia vy las finanzas.

Con estos desarrollos, la gestion de la incerti-
dumbre cuenta con un nuevo enfoque, el cual
debe entenderse como complementario y no
como competitivo del enfoque probabilistico,
un enfoque que permite valorar la percepcién
y la imprecisién presente en los sistemas so-
cioecondémicos altamente inestables.

2.  Distincion entre datos aleatorios y
datos inciertos

Ante los recientes desarrollos de la
matematica borrosa de la incertidumbre vy
particularmente de sus aplicaciones en la
economia financiera, conviene realizar una
adecuada distincién entre aleatoriedad e
incertidumbre.

En muchos problemas de gestién empresarial,
econdmica y financiera, el analista encuentra
la presencia simultinea de datos ciertos,
aleatorios o inciertos.

Kaufmann y Gil Aluja (1993, 117 — 118) esta-
blecen los siguientes grados de conocimiento
para los datos de los problemas de gestién:

Se cuenta con “datos ciertos” cuando se
conocen todos los estados y para cada estado
el (o los) valor (es) que se les afecta. Estos
datos pueden ser numéricos 0 no numéricos,
ordenados o no ordenados.
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Se cuenta con “datos aleatorios” cuando se
conocen los estados y tnicamente se pueden
afectar los valores asociados a estos estados
a través de leyes de probabilidad. El proceso
de tratamiento se convierte en un proceso
estocastico.  También pueden encontrarse
sistemas en donde los propios estados son

aleatorios.

Se estd en presencia de “datos inciertos” cuan-
do no pueden obtenerse leyes de probabilidad
debido al conocimiento parcial o al descono-
cimiento de la forma de dicha distribucién. Se
pasa de lo medible a lo valuable, ya que las va-
luaciones son captadas a través de estimacio-
nes numeéricas subjetivas, puesto que en estas
situaciones, el camino hacia el conocimiento
de los problemas de gestién econdémico -fi-
nanciera, parte de la percepcion de elementos
inherentes al proceso bajo estudio. Se ingre-
sa entonces en el dambito de aplicacién de la
matematica de la incertidumbre: intervalos de
confianza, tripletas de confianza, ntimeros bo-
110508, técnicas de regresién borrosa, métodos
de optimizacién borrosa, ndmeros hibridos o
variables borroso aleatorias (donde convergen
aleatoriedad y borrosidad), grafos neuronales,
alfa cortes, etc.

El criterio fundamental de optimizacién para
datos aleatorios es la esperanza matemdtica y
es conveniente reconocer que si bien la teorfa
de probabilidades posee muchas fortalezas,
también ofrece limitaciones. Segin Zadeh

(2002, 233-235),

[...] existe un concepto inmanente a la cognicién
humana y es el concepto de parcialidad. La
realidad de los acontecimientos econémicos nos
presenta a diario certezas parciales, verdades
parciales, precisién parcial, posibilidad parcial,
conocimiento parcial, entendimiento parcial,
creencia parcial, solucién parcial y capacidad
parcial. Desde este punto de vista, la teorfa de
probabilidades es una teorfa de la certeza parcial
y del comportamiento aleatorio. Sin embargo,
la teoria de probabilidades no aborda ninguna

de estas parcialidades; porque se fundamenta en
la 16gica aristotélica bivalente. Para la teoria de
probabilidades, un proceso es estocdstico o no
estocastico; una serie temporal es estacionaria o
no estacionaria; un evento sucede o no sucede;
una accién es irreversible o no lo es; los eventos
A y B son independientes o no independientes;
y asi sucesivamente. Luego, la negacién de la
verdad o posibilidad parcial restringe seriamente
la habilidad de la teoria de probabilidades para
afrontar los problemas econémicos y de gestién
en los cuales la posibilidad es una cuestién de
grado”.

En opinién de este autor (2002, 236), “la
mas importante desventaja de la teorfa de
probabilidades consiste en que no posee la
capacidad para procesar informacién basada
en la percepcidn, la sensacién, la expectativa;
esto debido a que la teorfa de probabilidades
no cuenta con mecanismos para representar
el significado de las percepciones, y computar
dichas representaciones”.

Por otra parte, los datos inciertos son
percepciones granulares, es decir, percepciones
borrosas de variables no precisamente definidas,
y valores percibidos de variables agrupadas en
grdnulos, entendiendo por grdnulos un ctimulo
de puntos similares y funcionalmente préximos
entre si .

Es importante afirmar, que lo incierto y lo
aleatorio se asocian sin inconveniente alguno,
puesto que la certeza es un caso particular tanto
de la aleatoriedad como de la incertidumbre.
Lo aleatorio y lo incierto convergen a manera
de wvariables aleatorias borrosas, procesos
estocdsticos borrosos 0, masintegralmente, enlo
que se denomina “razonamiento probabilistico

basado en la percepcion” (Zadeh, 2002, 238).

De todas maneras, en el proceso de decisién
es importante observar la naturaleza de los
problemas econémico — financieros, para evitar
hacer borroso aquello que no lo es o determinar
como cierto o aleatorio lo que es borroso.



3.  Razones para el uso de la teoria de
conjuntos borrosos en economia vy
finanzas

Tarrazo (2001, 43) sugiere las siguientes
razones fundamentales:

Razén numérica. Siempre existen errores de
medicién. La correccién de errores puede ser
critica en algunas 4reas, pero en las ciencias
inexactas como la economia, las finanzas y la
gestion de empresas siempre se tendra que vivir
con aproximaciones.

Razén  probabilistica. La teorfa estadistica
es frecuentista, y no aborda el cambio vy
la dependencia estructural futura de las
variables que inciden sobre la economia y los
negocios. La ldégica borrosa evita la pérdida
de informacién que se produce con el uso de
métodos estadisticos que realizan manipulacién
numérica, puesto que trabajan con promedios,
ocultando los valores extremos.

Razon tedrica. Los modelos econdmicos y
financieros son representaciones aproximadas
de larealidad, a diferencia de los modelos usados
en la fisica o la mecdnica. Segtin Sen (2004,
597), “de poco sirve realizar representaciones
extremadamente precisas de un concepto
identificado como incierto o borroso”.

Razén informacional. Los objetos probabilisti-
cos de la gran mayorfa de modelos econémicos
y financieros prevalecientes no incorporan in-
formacién cualitativa de gran valor. La l6gica
borrosa permite abandonar la nocién precon-
cebida respecto a la manera en que los datos
deben comportarse, permitiendo entender que
las decisiones econdmicas y financieras no es-
tan afectadas por la diferencia entre el valor
actual de la variable que se observa y algin va-
lor tedrico normativo de equilibrio. La l6gica
borrosa permite superar el simplista enfoque
aristotélico para la nocién de equilibrio (estés
o no en equilibrio), para concebirlo como una

paradoja que presenta grados de pertenencia
hacia las esquinas del equilibrio y desequilibrio
absolutos, los extremos ideales que no siempre
se alcanzan. Esto permite entender que la rea-
lidad econdémica y financiera transcurre entre
estos dos opuestos la mayor parte del tiempo.

Razén conductual. Los seres humanos poseen
racionalidad limitada y son proclives al error,
lo cual separa las predicciones de los modelos
“exactos” y de “equilibrio general”, de las ob-
servaciones de los hechos. A diario, los datos
econdmicos y financieros muestran los patro-
nes de conducta de los agentes, los cuales sin-
tetizan el grado de borrosidad y asimetria de los
impulsos neuronales de los agentes humanos.

Razén cognitiva. Los seres humanos estdn natu-
ralmente dotados para gestionar la imprecisién
y la incertidumbre no frecuentista pero si, per-
ceptible y valuable mediante sensaciones.

Estas razones significan que en la mayorfa de
problemas de gestién en la incertidumbre,
los agentes de decisién no necesitan medir
con precision infinitesimal. Por ejemplo,
cuando se estd considerando la compra de
una casa mediante financiacién hipotecaria,
la evolucién futura del tipo de interés de
financiacién a 15 6 20 afios es un asunto
mas borroso que aleatorio, que debe tratarse
mediante intervalos de confianza. Algo similar
sucede con el lanzamiento de un producto,
la planeacién de la jubilacién o la valoracién
de proyectos de inversién de largo plazo. En
dichas circunstancias, el experto representa
el conocimiento mediante mapas cognitivos
(borrosos, aunque no se percate de ello), porque
estos son esquemas efectivos y suficientes para
capturar de manera aproximada la dindmica
del problema en cuestion.

Estos elementos implican que en condiciones
de incertidumbre son evidentes las necesarias
modificaciones a la manera de concebir los
modelos en finanzas corporativas e ingenieria
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financiera, pues estos modelos deben partir de
los juicios razonados que emite la gerencia, el
experto financiero o los agentes del mercado (a
través de la evidencia de los precios) acerca de
lo que va a suceder. De acuerdo con Haugen
(1996, 86-87), “en un contexto de mercados
imperfectos el calculo del costo de capital y
de la deuda no deberia fundamentarse sélo en
modelos tedricos precisos basados en sistemas
de ecuaciones simultidneas y muy apropiados
para entornos de menor complejidad, sino en
sistemas de ecuaciones aproximadas, que refle-
jen un enfoque mds evolutivo y cambiante”.

En este sentido, los modelos financieros borro-
sos aplicados a la planificacién financiera y a
la administraciéon de portafolios de inversion,
lucen muy promisorios por su utilidad para
establecer rangos de incertidumbre, asi como
intervalos de riesgo — rentabilidad que permi-
tan vincular razonablemente la optimizacién
financiera con la formacién de expectativas.

Con lo expuesto hasta aqui se introducen los
fundamentos filoséficos y epistemoldgicos de
la nueva teoria de la incertidumbre, haciendo
especial énfasis en el porqué de la teorfa de
subconjuntos borrosos y sus posibilidades
de aplicacién en economia financiera. A
continuacién, se expondridn con suficiente
detalle los fundamentos matemaéticos de esta
teorfa antes de intentar hacer borroso uno de
los modelos financieros en boga.

4, Elementos matematicos de la
incertidumbre

Intervalos de confianza

Puede definirse un intervalo de confianza
como un dato incierto que sirve para predecir

el valor de cierta variable entre dos extremos,
uno inferior y otro superior. Asi, por ejemplo,
se podria decir: el tipo de cambio $ Col. Peso
/ US $ para el préximo trimestre se situard
entre [2350, 2400]. Un intervalo de confianza
correctamente especificado es mejor que
pronosticar una variable con un dato concreto
en condiciones de incertidumbre.

Tripletas y cuadruplos de confianza

La tripleta de confianza es un dato incierto
definido por dos extremos que acotan el valor
previsional de la variable bajo estudio y un
valor central indicativo del valor con mayor
posibilidad de obtenerse.

Asi mismo, el cuddruplo de confianza es un
dato incierto definido por dos extremos que
acotan el valor previsional de la variable bajo
estudio y un valor central indicativo de mayor
presuncién definido dentro de otro que acota
el dato provisional entre un valor minimo y
uno maximo.

En el caso del prondstico del tipo de cambio $
Col. Peso / US $ para el préoximo trimestre, el
analista podria predecir el siguiente cuadruplo
(2350, [2368, 2382], 2400); en el cual el
intervalo de mayor posibilidad o presuncién
queda definido dentro de un intervalo que
limita el dato previsional entre unos valores
minimo y maximo.

Escalas semanticas fundamentales

Segtin Kaufmann y Gil Aluja (1993, 89 -90), las
escalas seménticas méas usadas en aplicaciones
de la teorfa de subconjuntos borrosos con el
fin de matizar los niveles de verdad, son las
siguientes:



Escala binaria
0O: falso

1 : verdadero

Escala pentaria

0: falso

0.25: maés falso que verdadero
0.5: ni verdadero ni falso
0.75: méas verdadero que falso
1 : verdadero

Escala endecadaria

0: falso

0.1: practicamente falso
0.2: casi falso

0.3: bastante falso

Escala ternaria

0: falso

0.5: ni verdadero ni falso
1 : verdadero

Escala hexaria

0: falso

0.2: casi falso

0.4: més falso que verdadero
0.6: mas verdadero que falso
0.8: casi verdadero

1 : verdadero

En estas escalas se observa que un dato valuado
como falso o verdadero, es un caso particular
de un conjunto borroso.

Subconjuntos borrosos

Si {) es algin conjunto, un subconjunto
borroso A de ) estd definido por su funcién
de pertenencia, escrita A(x), la cual produce
valores en [0, 1] para todo x en (). Luego,
A(x) es una funcién que mapea ) en [0, 1].
Si A(x,)=1, se dice que x, pertenece a A, si
A(x,
A(x,)= 0.6 se dice que el valor de pertenencia

) = 0, se dice que X, No pertenece a A, y si

de x, en A es 0,6. Cuando A(x) es igual a uno
0 a cero se obtiene un subconjunto ordinario
(no borroso) de (). La funcién de pertenencia
A(x) también puede representarse por .

En el lenguaje de la logica borrosa, se
denomina conjunto crisp a un conjunto de la
teoria de conjuntos cldsica. Un conjunto crisp
es sinénimo de un conjunto nitido. A su vez,
un ndmero crisp (ndmero nitido) es un ndmero
real. Una matriz (vector) contiene nimeros

reales en sus elementos. Una funcién crisp
mapea ndmeros reales en nimeros reales. Una
solucién crisp a un problema es una solucién que
involucra conjuntos cldsicos, nimeros reales
nitidos. En la escala endecadaria, el O y el 1,
los valores extremos de la escala, que denotan
la no pertenencia o la pertenencia total,
constituyen ndmeros crisp o nitidos, puesto que

no representan un grado intermedio.

Por su parte, los subconjuntos borrosos se
asocian a distribuciones de posibilidad, las
cuales son diferentes de las distribuciones
de probabilidad, como lo ilustra Zadeh en el
siguiente ejemplo.

“John consume X huevos al desayuno, donde
X =11, 2, ...}. La distribucién de posibilidad
7 (x) puede interpretarse como la posibilidad
con la cual John puede consumir x huevos
al desayuno. La distribucién de probabilidad
P (x) se interpreta como la probabilidad con
la cual John puede consumir x huevos al
desayuno, o alternativamente, la distribucién
de probabilidad P (x) estd determinada por la
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observacién del ndmero de huevos consumidos
por John por un periodo de 100 dias". La
diferencia evidente consiste en que >,_P_(x)=
ly> m.(x) noes necesariamente igual a 1.
Por ejemplo, los valores de 7 (x) y P (x) se
observan en la tabla 1:

Tabla 1

X 1 2 3 4 5 6 7 8
r(x) 1,0 1,0 1,0 09 08 0,6 04 0,2
Pkx) 01 08 0,1 00 00 00 00 0,0

Se observa que un alto grado de posibilidad no
implica un alto grado de probabilidad. Es decir, lo
que es probable debe ser posible, en cambio lo
que es posible no siempre es probable. La teoria
de probabilidades y la teorfa de posibilidades
(subconjuntos borrosos) no son sustitutivas
entre si pero son complementarias.

Para la matematica bivalente, si se toma un
conjunto A que obedece las leyes aristotélicas
de no contradiccidn y tercio excluso:

ANA =g yA UA = X, la contradiccién

entre los conjuntos tiene medida cero:
P(ANA) =P(@) =0

Ahora, desde el punto de vista de la logica
borrosa, el cardcter borroso del conjunto A se
cumple si y sélo si se incumplen las leyes de
Aristételes:

ANA=ZJyAUA =X

Es decir, lo probabilistico excluye lo borroso,
pero lo borroso incluye lo probabilistico porque
se trata de un caso especial (Buckley, 2002, 5

—17).

Subconjuntos borrosos discretos

En el campo discontinuo, los valores posibles
de la variable objeto de estudio son datos
concretos distanciados entre si. De esta forma,
por ejemplo, si asuminos que el plazo de cobro
de una venta a crédito oscila entre 60 y 120
dias, tomando distancias entre valores de 10
dias, el tesorero podria estimar el plazo de cobro
a partir del siguiente subconjunto borroso S:

Tabla 2

60 70 80 90 100 110 120
S=10,5 10,8 |04 |1 0,7 10,6 0,5

Subconjunto en el cual el tesorero estima que
el plazo de cobro previsto con mayor nivel de
presuncion es de 90 dias.

Subconjuntos borrosos continuos

En el 4mbito continuo, la variable puede tomar
cualquier valor comprendido en el intervalo de
referencia y todo valor tiene asociado un nivel
de presuncién (posibilidad) determinado. Asi,
por ejemplo, un economista en desarrollo de su
prediccién de la tasa de crecimiento econdmi-
co para Colombia en el afio 2005, podria emitir
los juicios siguientes: “aproximadamente 3%”,
“serfa entre 3% y 3,5%", o “podria ser ligera-
mente inferior a 3,8%”, etc.

Caracterizando los juicios del economista
como subconjuntos borrosos triangulares, se
asumirfa que la tasa de crecimiento econémico
esperada viene definida por la siguiente tripleta
de confianza: (3%, 3,5%, 3,8%). Es decir, la
tasa de crecimiento prevista se sitda entre 3%
y 3,8%, siendo el valor de mayor posibilidad de
ocurrencia el de 3,5%. A partir de dicha tripleta
se puede disefiar un subconjunto borroso
triangular suponiendo linealidad de los niveles
de presuncién entre los valores que la definen,
como se aprecia en la grafica siguiente:



Grafico 2

Se observa que el nivel de presuncion crece linealmente desde el extremo inferior (3%) al valor mas
posible (3,5%), y decrece linealmente desde este valor hasta el extremo inferior (3,8%).

La funcién de pertenencia del subconjunto borroso triangular anterior serfa la siguiente:

Tabla 3
0 Si TCE = 3%
(TCE - 3%)/(3,5%-3%) Si3% < TCE < 3,5%
Il/{ pu—
(3,8% -TCE)/(3,8% -3,5%) |Si3,5% < TCE < 3,8%
0 Si TCE > 3,8%

Donde TCE es la tasa de crecimiento econémico prevista por el economista. De esta forma, la
funcién de pertenencia se definir por el rango que se elija.

En términos generales, dado un subconjunto borroso triangular genérico definido por una tripleta
(a, b, ¢) para una variable X, tendria la siguiente representacion grafica:
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Grafico 3.

Con funcién de pertenencia:

Tabla 4
0 SiX<a
(X—a)/(b-a) Sia<X<b
(c—X)/(c—b) Sib<X<c
0 SiX >c

Numeros borrosos

Un nitmero borroso se define como el subcon-
junto borroso que satisface tres propiedades:

a) La variable objeto de estudio toma valores
en el campo de los ndmeros reales.

b) La funcién de pertenencia es normal. La
normalidad significa que por lo menos un
valor de la variable estudiada tiene asociada el
méximo nivel de presuncién.

c¢) La funcién de pertenencia es convexa. Esto
significa que desde el extremo inferior al valor
de mayor posibilidad los niveles de presuncién
crecen O se mantienen, pero en ningdn mo-

mento disminuyen. Del mismo modo, desde el
valor de méxima posibilidad hasta el extremo
superior, los niveles de presuncién disminuyen
O s€ mantienen, pero nunca aumentan.

De esta forma, un niimero borroso asocia dos
conceptos: El de intervalo de confianza que se
halla ligado alanocién de incertidumbre y el de
nivel de presuncién ligado a la percepcion del
individuo, es decir, a la nocién de valuacién.
Por analogia, el concepto de variable aleatoria
estd ligado a la nocién de aleatoriedad y por ley
de probabilidad a la concepcién de medida.

5.  Unaaplicacién a las finanzas: el calculo
del valor presente neto borroso

El método del valor presente neto (VPN)
permite hallar el valor presente de todos los
rendimientos futuros netos descontados al costo
de capital apropiado para la empresa (r,), menos
cualquier desembolso inicial de efectivo. Por
consiguiente, el VPN del flujo de efectivo

P=P

P,..P es:

(L R n



(1)

Si se dispone de un ndmero de propuestas de
inversion con flujos de caja B, E,..., el analista
puede clasificar las propuestas de mayor a
menor VPN vy seleccionar inversiones hasta
agotar el presupuesto de capital de la empresa.

Si se tiene en cuenta que tanto los futuros
flujos de caja como las tasas de interés r, deben
ser estimados, se pasa a considerar un flujo de

O, lo que es lo mismo:

Aqui se observa que la expresion

caja borroso P = Po,..Pn con tasa de interés
borrosa To para representar el costo de capital
de la empresa. Siendo Po un ntmero borroso
negativo, y los otros Pi con la posibilidad de ser
nameros borrosos negativos o positivos. Luego,
el valor presente neto borroso de P es:

(2)

Usando el principio de extensién para evaluar
esta ecuacién, se parte de VPN (B n) cuyos a-
cortes son:

(3)

(4)

)

es creciente en a,, 0 <i<n, peroesdecreciente

con respecto a r,. Sin embargo, si existe un valor de ai €Ai[a] que no haga posible aplicar las

ecuaciones (3) a (5) debido a que no se podria estar seguros de que el VPN es monotdnicamente

decreciente con respecto a la tasa de descuento, serfa necesario disefiar un procedimiento numérico

que permita computar los acortes de VPN_ (B n), resolviendo dos programas matematicos

(minimizacién y maximizacion, respectivamente) para cada nivel @ €[0,1]. Concretamente, V!(x)

se obtiene haciendo:

Y V?(a) se obtiene de:

(6)
(7)

(8)
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(10)

(11)

Por ejemplo, si se desea estimar el VPN de dos
posibles proyectos de inversién cuyos flujos

de caja son los ntimeros borrosos triangulares
(NBT) de la tabla 5, donde también se
representan los costos anuales de capital
mediante tripletas de confianza, se debe
tener cuidado al calcular el VPN del proyecto
B, puesto que los flujos de caja para i>0 no
siempre son ndmeros borrosos positivos. En
este caso se aplica la solucién correspondiente
a las ecuaciones (6) a (11) para once valores
de|. De otro lado, los a-cortes del proyecto de
inversién A se calculan facilmente usando la
expresion (5).

Tabla 5
Flujos de caja de los proyectos A y B

Previamente, es importante anotar que, partiendo de:

(r1,m1,s1) = (5%,6%,7%); (r2, m2, s2) = (4%, 5%, 6%); (13, m3, s3) = (3%, 4%, 5%)

se tendr4, en forma de a-cortes para a € [0,1],

l+r(@=1+r+ m-r)a=1+005+ (0.06—0.05) a =105+ 0.0l a (12)
I+r(@) =1+r1,+ (m-r)a=1+0.04+ (0.05-0.04) a = 1.04 + 0.0l & (13)
I +r(@=1+r+ (m-r)a=1+003+ (0.04-0.03) a = 1.03 + 0.0l & (14)

Y a partir de aqui se obtiene:

(1 +r (@) +r,(x) = (1.05+ 0.01 ) (1.04 + 0.01 ) (15)

(1 +r (@) +r,(@)(1+ 1) =(105+001a) (1.04 + 0.01 ) (1.03 + 0.01c) (16)

Por otra parte:

I+s (@) =1+s—(s,—m)a=1+007— (0.07 — 0.06) & = 1.07 — 0.0l«x (17)
1 +s,@ =1+s,— (s,—m)a =1+ 006~ (0.06 — 0.05) & = 1.06 — 0.01«x (18)
I +s,(a) =1+s,— (s,-m)a=1+005— (0.05 - 0.04) & = 1.05 — 0.01¢x (19)



Y a partir de aqui, se obtiene:
(1 +s,(@)(1 +s,(a) = (1.07 — 0.0la) (1.06 — 0.01x) (20)
1+ s, ()1 +s,(@)(1 +s,(x) = (1.07 — 0.01a) (1.06 — 0.01cx) (1.05 — 0.01cx)

Luego, para obtener el factor de actualizacién borroso aplicable a cada periodo, se asignan valores
a a de acuerdo con el sistema endecadario en [0,1] . Asi, para el primer afio:

Tabla 6

En el grifico 4 se puede observar que el nimero borroso que representa la tasa de interés es en

efecto un NBT.
Grafico 4
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Para el segundo afo se realiza el mismo procedimiento obteniendo el resultado siguiente:

Tabla 7

[gualmente, para el tercer ano se obtiene:

Tabla 8

Resumiendo, al expresar el factor de actualizacién a través de un NBT en forma de a-cortes, se
tendra:

(22)

Con esto se consigue expresar el factor de actualizacién a través de un ndmero borroso expresado
por un par intervalo de confianza — nivel de presuncién.



Ahora bien, para el tratamiento del problema de seleccién de inversiones con tasas de interés
imprecisas y factores de descuento inciertos a través del tiempo, expresados mediante NBT; se tiene
que el VPN esta dado por:

(23)

Con esta expresion se obtienen los posibles beneficios actualizados, expresados por intervalos
asociados a los niveles de presuncion.

Para el problema de seleccion de inversiones en cuestidn, el valor presente neto se representa de la
siguiente manera:

(24)

Aplicando esta expresién a los proyectos A y B se obtienen los ntimero borrosos V A, y V B,
respectivamente. Para los flujos del extremo inferior de V_A se tendré:

Tabla 9
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Donde al invertir la forma de presentar el nimero borroso V_A, poniendo en la parte inferior el
nivel O y en la superior el 1, se obtiene el siguiente grafico del NBT:

Grafico 5

Para los flujos del valor de maxima presuncion de V_A se tendra:

Tabla 10

Se obtienen en el siguiente grafico del NBT:



Grafico 6

Para los flujos del extremo superior del intervalo, se tendra el siguiente V_A:

Tabla 11

Se obtiene asi el siguiente grafico del NBT:

AD-MINISTER Universidad EAFIT Medellin Namero 9 jul - dic 2006

Q|
\&



BN AD-MINISTER Universidad EAFIT Medellin Ntmero 9 jul - dic 2006

Grafico 7

Al inspeccionar los maximos niveles de
presuncion de los graficos 5, 6 y 7 se concluye
que pueden obtenerse tres tipos de tripletas de
VPN para representar el perfil del proyecto A:

Tripleta de extremos inferiores:

[636, 1253, 1573]

Tripleta de maxima presuncién:

[665, 1290, 1615]

Tripleta de extremos superiores:

[695, 1329, 1658]

Segun esto, el miximo nivel de presuncién del
VPN de A es de 1290, pero el proyecto en el
peor de los casos generarfa valor por tan sélo
636, y en el mas optimista de los casos 1658,
eventos extremos de gran impacto y minima

posibilidad.

En el caso del proyecto B, para los flujos del
extremo inferior de V _B se tendra:



Tabla 12

Invirtiendo la forma de presentar el nimero borroso V_B poniendo en la parte inferior el nivel Oy
en la superior el 1, se obtiene el siguiente grafico del NBT:

Grafico 8

Para los flujos del valor de méaxima presuncién de V B se tendra:
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Tabla 13

Asf, se obtiene el siguiente grafico del NBT:

Grafico 9

Para los flujos del extremo superior del intervalo, se tendra el siguiente V_B:



Tabla 14

Se obtiene el siguiente grafico del NBT:

9007 91p - Inf g oPWIN WIPPIN  LIAVA pepsali YALSININ-AV H

Grafico 10
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Igualmente, al inspeccionar los mAximos
niveles de presuncion de los graficos 8, 9 y 10
se concluye que pueden obtenerse tres tipos de
tripletas de VPN para representar el perfil del
proyecto B:

Tripleta de extremos inferiores:

[3962, 4120, 4284]

Tripleta de maxima presuncién:

(4254, 4417, 4586]

Tripleta de extremos superiores:

(4577, 4744, 4917]

Segin esto, el méximo nivel de presuncién del
VPN de B es de 4417, pero el proyecto en el
peor de los casos generaria valor por tan sélo
3962, y en el mas optimista de los casos 4917,
eventos extremos de gran impacto y minima
posibilidad. Es decir, es muy posible que el
proyecto B genere en la incertidumbre 3,42

(4417/1290) veces mas valor que el proyecto
A.

Conclusiones

Con el presente articulo se ha pretendido
presentar algunos resultados de investigacién
iniciales, que en ningin caso son definitivos,
pero que tienen el potencial de abrir el camino

para posteriores desarrollos, con el fin de
hacer borrosos los modelos clasicos, cuando
sea necesario y posible. Se espera haber
evidenciado los procesos requeridos para la
transformaciéon de los esquemas validos en
contextos deterministas, en esquemas dtiles
para la gestion de la incertidumbre.

Es inevitable que la aplicacién de la légica
borrosa a los problemas de gestién econdémica
y financiera crezca en importancia en los
proximos afos. Esto serd posible en alto
grado, debido a que los enfoques tradicionales
basados en la légica bivalente no se ajustan
bien a la realidad; una realidad impregnada
de imprecisién, incertidumbre vy verdades
parciales.

El argumento fundamental de la l6gica binaria
es el principio del tercio excluso, segtin el cual las
cosas son o0 no son, sin permitir la granularidad
o admitir situaciones con grados de verdad.
Por su parte, la l6gica borrosa permite entender
que todo es cuestién de grado; lo cual facilita
ajustarse a la realidad, para trabajar, no sélo con
datos en certeza y aleatoriedad, sino también
con informacién basada en la percepcién
puesto que es ampliamente conocido que en
los mercados financieros y en la economia
en general predominan las emociones y las
percepciones humanas.
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