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Parte 1

FUNDAMENTOS






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion del proyecto

Los sistemas expertos surgieron en los anos 70 como programas capaces de imitar el
razonamiento seguido por expertos humanos e, incluso, con la intencién de sustituirlos
cuando fuera necesario. Sin embargo, en las décadas siguientes, durante los 80 y los 90,
el principal objetivo de la inteligencia artificial pasé de ser el de imitar la inteligencia
natural al de colaborar con los humanos, expertos o no, de forma sinérgica. De hecho,
Clancey [25] resalta que la revista Knowledge Acquisition decia en su nota para los au-
tores: “La cuestion clave no es la inteligencia artificial, sino cémo mejorar la inteligencia
natural con la ayuda de los sistemas basados en conocimiento.”! Unas de las principales
aptitudes de los expertos humanos es su capacidad para comunicar su conocimiento y
explicar el razonamiento llevado a cabo para obtener un resultado. Estas capacidades son
especialmente importantes en el caso de los sistemas expertos, como se demostré en un
experimento realizado durante el proyecto MYCIN, mediante el que se puso de manifiesto
que los médicos se mostraban muy reacios a aceptar los consejos de la maquina si no
entendian cémo se habian obtenido [177].

En este contexto, la colaboracion entre los humanos y las maquinas requiere un en-
tendimiento mutuo: los programas deberian tener en cuenta los procesos cognitivos de
los usuarios humanos y, a la vez, deben hacer que éstos entiendan su proceso de razona-
miento. Sin embargo, sorprende que la cantidad de esfuerzo dedicado a la investigacion
en este campo ha sido hasta ahora, relativamente pequeno, comparado con otras areas de
la inteligencia artificial: tan sélo existen trabajos aislados, raramente utilizados en aplica-
ciones del mundo real. De hecho, la capacidad de explicacién de la mayoria de los sistemas

expertos es mas pobre que la que se desarrollé para MYCIN, que suele considerarse como

L«“The key issue is not artificial intelligence, but how to extend natural intelligence through knowledge-

based systems.”
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uno de los primeros sistemas expertos.

Por otra parte, en los anos 80 hubo otro avance importante en el campo de la in-
teligencia artificial, debido a la necesidad de tratar la incertidumbre en casi todas las
aplicaciones reales de los sistemas expertos, especialmente en medicina. Se demostré que
el modelo de factores de certeza de MYCIN era inconsistente y podia llevar a obtener
resultados erréneos. El modelo subjetivo bayesiano de PROSPECTOR [60, 61] no era
mejor, y la teoria de Dempster-Shafer [38, 160], aparte de carecer de una interpretacién
universalmente aceptada, era poco practica para problemas reales —al menos hasta que
aparecieron los modelos graficos. Sélo los métodos difusos [192, 193] parecian utiles para

construir sistemas expertos en dominios en los que habia incertidumbre.

En la misma década, los avances en redes bayesianas [15, 89, 141] y en diagramas
de influencia [87, 158] demostraron de forma tedrica que era posible construir sistemas
expertos probabilisticos sin tener que introducir suposiciones poco realistas de indepen-
dencia. Ambos modelos son capaces de representar el conocimiento de un sistema experto,
utilizando la probabilidad como medida de incertidumbre. Los diagramas de influencia
se pueden considerar como una generalizacion de las redes bayesianas, pero se diferencian
de éstas en que estan orientados a la toma de decisiones, lo que se sale del ambito de
nuestra investigacion, centrada en los sistemas de ayuda al diagnéstico. Por ello, a partir
de ahora, y a lo largo de todo el trabajo, nos centraremos exclusivamente en las redes
bayesianas. Mas informacion sobre diagramas de influencia y lo relacionado con el andlisis

de decisiones y sus aplicaciones puede encontrarse en [88].

1.2. Redes bayesianas

Una red bayesiana consta de un grafo dirigido aciclico (GDA),? cuyos nodos repre-
sentan variables aleatorias, junto con una distribucion de probabilidad condicionada para
cada nodo X; dados sus padres,® P(x;|pa(z;)). La probabilidad condicionada de un nodo
sin padres es su probabilidad a priori P(z;). La figura 1.1 muestra un ejemplo de red

bayesiana para el diagnoéstico del cancer de mama.

2Un ciclo es un camino dirigido cerrado, X; — X j = Xy = ... = X;. Una restriccién de las redes

bayesianas es que los grafos que las representan no pueden contener ciclos.
3Un nodo X; es un padre de X siy solo si existe un enlace dirigido X; — X;. El conjunto de padres

se representa mediante pa(z;).
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Antecedentes
familiares de
C.M.

Edad
(es_madre)

Cancer de
Mama

Dolor en el
pecho

Lactancia
natural

Figura 1.1: Ejemplo de grafo de la red bayesiana que representa los principales factores

de riesgo, sintomas y signos del cancer de mama.

Separacion direccional

La probabilidad conjunta asociada a una red bayesiana satisface la propiedad de sepa-
racion direccional [141], que es equivalente a la propiedad de Markov [89, 129], que afirma
que un nodo es independiente de los nodos que no son descendientes suyos dados sus
padres. Esta propiedad implica que un enlace X — Y en una red bayesiana representa
una dependencia probabilistica entre X e Y, lo que significa que la probabilidad de X
afecta a la probabilidad de Y. La ausencia de enlace representa independencia probabilisti-
ca, es decir, que la probabilidad de X no afecta a la probabilidad de Y y viceversa. Por
ejemplo, la red de la figura 1.1, se basa en la hipdtesis de que las variables Antecedentes
familiares con C.M. y Tener hijos son independientes probabilisticamente, mientras que
parece claro que el hecho de tener Antecedentes familiares con C.M. aumenta la probabili-
dad de padecer un Cancer de mama. Por tanto, la propiedad de separacion direccional nos
permite deducir, por ejemplo, que la variable Dolor en el pecho es independiente de las

variables Antecedentes familiares con C.M. y Bultos, conocido el valor de Cancer de mama.

Como consecuencia de la propiedad de separacion direccional se tiene que la probabi-
lidad conjunta de una red bayesiana se puede obtener como el producto de las probabili-

dades de cada nodo condicionadas en sus padres, lo que se conoce como el teorema de
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factorizacion de la probabilidad [141]:

P(xy, ..., x,) = HP(xi|pa(:Ei)) (1.1)

1.2.1. Razonamiento

Un hallazgo es un dato que confirma con certeza el valor de una variable aleatoria; un
hallazgo puede ser, por ejemplo, que la paciente tiene antecedentes familiares con cancer
de mama; otros hallazgos pueden ser que no tiene hijos, que tiene dolor en el pecho, etc.

El conjunto de hallazgos se denomina evidencia, y se suele simbolizar por e.

Existen dos tipos de razonamiento que se puede llevar a cabo sobre una red bayesiana:

= Propagacion de cierta evidencia e, con el objetivo de calcular la probabilidad a
posteriori de las variables no observadas; por ejemplo, P(z;|e) o P(z;,x;, rx|e). Este
proceso esta basado, méds o menos explicitamente, en la aplicacién del teorema de
Bayes; dependiendo de las caracteristicas de la red, de las probabilidades asociadas,
etc. existe la posibilidad de utilizar distintos algoritmos [11, 40, 86, 94, 103, 140,
145, 163] (véase [71] para una revision mds completa de los distintos algoritmos
de propagacién). Basicamente, el conjunto de métodos se puede clasificar en dos

grupos:

e exactos, que se basan en la idea de utilizar el paso de mensajes entre los nodos
mediante expresiones matemdticas exactas para el calculo de las probabilidades

de los nodos.

e aproximados. El problema de la propagacién exacta es NP-completo [28],
por lo que surge la necesidad de definir otros métodos que, a pesar de perder
cierta exactitud en los resultados, sin embargo permiten obtener soluciones a
aquellos problemas suficientemente complejos para los que no es posible obtener

resultados en un tiempo razonable.

= Inferencia abductiva, que consiste basicamente en encontrar la configuracién de
valores més probable para las variables no observadas. Como la abduccién se con-
sidera un tipo particular de explicacién [141], se describe con mayor profundidad en

la seccion 2.4.1.
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1.2.2. Causalidad

Desde un punto de vista matematico, una red bayesiana es simplemente un modelo
para representar dependencias e independencias probabilisticas; en este caso, un enlace,
considerado por si mismo, no tiene ningun significado. Sin embargo, cuando se construye
una red bayesiana como un modelo de un sistema del mundo real, un enlace A — B es
causal si A es una causa de B, es decir, si existe un mecanismo mediante el cual el valor
que tome A influye sobre el valor de B. Una red bayesiana se dice que es causal cuando
todos sus enlaces son causales. Las razones para usar modelos causales en inteligencia
artificial, especialmente en sistemas expertos probabilistas, son miultiples, entre las que

destacamos las siguientes:

» [os seres humanos tendemos a interpretar los hechos en términos de relaciones causa-
efecto [93, 143, 144]. Por tanto, los modelos causales son mas faciles de construir y de
modificar [84, 144], puesto que tienden a ser més simples que los no causales [141].

En consecuencia, también son més faciles de entender por los usuarios [50, 143, 174].

= Muchos dominios de aplicacién reales estan organizados en forma de jerarquias
causales, como el caso de la medicina, cuyo conocimiento esta estructurado en for-
ma causa-efecto: desde la invasién de determinados organismos (virus, bacterias,
etc) en el cuerpo humano, pasando por las anomalias fisicas que produce, hasta sus

complicaciones, sindromes, estados clinicos y los sintomas que genera [143].

» La identificacién de relaciones causales invariantes* en un dominio permite predecir
los efectos tanto de causas espontdneas (normalmente correspondientes a variables
aleatorias) como de acciones (llamadas a veces manipulaciones o intervenciones)
[142].

= Los modelos causales aportan mucha més informaciéon que los modelos meramente
probabilisticos. Una distribucién conjunta nos aporta informacién sobre las pro-
babilidades de ciertos eventos y sobre como variarian éstas después de diferentes
observaciones; un modelo causal ademés nos indica cémo variarian dichas probabi-

lidades como resultado de intervenciones externas [143].

» [os conceptos de causalidad y probabilidad estan intimamente relacionados porque

la causalidad normalmente implica un modelo de inter-dependencias probabilisti-

4 “Invariante” significa que cuando un mecanismo estd sujeto a cambios, los otros permanecen intactos.
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cas. Reciprocamente, la observacion de una correlacion sugiere la existencia de una

estructura causal subyacente [51].

En la misma linea, la propiedades axiométicas de las redes bayesianas (separacién
direccional y propiedad de Markov) corresponden a dependencias e independencias

probabilisticas que aparecen en dominios causales [42].

Existen modelos canénicos probabilisticos (puerta OR, puerta MAX, puerta AND,
etc.) basados en la interpretacién de los padres de un nodo como causas o condiciones
para dicho nodo y sobre la asuncién de independencia de interacciones causales. Es-
tos modelos reducen el nimero de parametros de la red, simplificando la adquisicion

del conocimiento e incluso produciendo célculos més eficientes [43].

Las redes bayesianas causales proporcionan determinados modelos de razonamiento
cualitativo que pueden ser identificados con el objetivo de explicar los resultados de
la inferencia [50, 52, 85]. Algunos de estos modelos son especificos de ciertos modelos

canénicos; por ejemplo, explicar y descartar® es un fenémeno tipico de la puerta OR.

Aunque hasta hace relativamente poco la causalidad era un concepto un poco vago
y abstracto, actualmente, la teoria de causalidad tiene una semdantica bien definida
y una légica bien fundada [143]. Ademds, existen técnicas y métodos para obtener
relaciones causales para representar conocimiento a partir de colecciones de datos
“crudos” [73, 143, 168].

Finalmente, el concepto de explicacion estd muy cerca de la nociéon de causa; de
hecho, una de las modalidades de explicacion cientifica consiste en encontrar las

causas de los hechos observados [124].

1.2.3. Construccion

1.

2.

3.

La construccién de una red bayesiana implica, basicamente, tres tareas [59]:

identificacién de las variables y de sus valores;

identificacion de las relaciones entre las variables, lo que completa la definicién del

grafo que representa el modelo; y

obtencion de las probabilidades asociadas a cada nodo del grafo.

5En inglés se conoce como explaining away
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Este proceso se puede realizar de tres formas distintas:

1. De modo manual, mediante la colaboraciéon entre los ingenieros del conocimiento
y los expertos humanos en el dominio que se desea representar. En este caso, los
modelos que se suelen desarrollar corresponden a redes causales, pues los expertos
humanos suelen tener el conocimiento estructurado en forma causal. Como la cons-
truccion manual de redes bayesianas constituye un tema bésico en este trabajo de
cara al diseno de la aplicacion desarrollada, se analiza con mas profundidad en la

seccion 1.3.

2.  Automdticamente, mediante la aplicaciéon de un conjunto de técnicas, conocidas
como algoritmos de aprendizaje, que permiten extraer tanto los parametros como
la estructura de la red a partir de bases de datos. Actualmente existe una gran
variedad de algoritmos para aprender la estructura de redes bayesianas, aunque la

mayoria se pueden incluir dentro de una de las dos categorias siguientes [34]:

= los que se basan en un procedimiento que busca en el espacio de posibles solu-
ciones la mejor estructura, midiendo la calidad de cada red candidata mediante
una funcién de evaluacién. Cada uno de estos algoritmos se caracteriza por el

tipo de funcion y por el procedimiento de busqueda.

» los basados en deteccion de independencias, que toman como entrada una lista
de relaciones de independencia condicional y generan la red que mejor repre-

sentan estas relaciones.

= los hibridos, que emplean una combinacién de ambas metodologias.

Aunque existen métodos que tratan de construir redes causales [73, 168], en la
mayoria de los casos las redes aprendidas no tienen por qué corresponder a modelos
causales, lo que dificulta ain mas su comprension de cara al usuario, tanto del

modelo como del razonamiento.

3. Combinando ambas posibilidades, lo que puede servir sobre todo para ayudar tanto
al experto como al ingeniero a afianzar o corregir su conocimiento del dominio. Por
ejemplo, puede ser interesante obtener el modelo de forma manual, con la ayuda
de expertos humanos y aplicar alguno de los algoritmos de aprendizaje existentes
para la obtencion de las probabilidades. O al contrario, aprender primero la red a
partir de una base de datos y posteriormente realizar su depuracion, refinando tanto

la estructura como los parametros con la ayuda de expertos humanos, como en el
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caso de HEPAR II [135]. También puede resultar interesante de cara a depurar la

estructura cualitativa dada por los expertos a partir de los datos [173].

1.3. Construccién manual de redes bayesianas

El principal inconveniente que surge al intentar construir una red bayesiana de modo
manual es el de la poca literatura sobre el tema, aunque merece la pena citar algunos traba-
jos interesantes que pueden servir como guia en tan arduo proceso [45, 44, 90, 165, 173].
Esto se debe a que, como comentaremos en la seccion 3.1, hasta ahora se ha prestado
mucha atencién a los algoritmos de inferencia y de construccién automadtica de redes,
pero poca al campo de la construccion manual de modelos graficos probabilisticos, cuan-
do es una tarea nada trivial y sobre la que no existen criterios definidos: tan sélo las
recomendaciones del sentido comin y la experiencia de los colegas mas cercanos. Afor-
tunadamente, la tesis doctoral de la profesora Agniezska Onisko [134] puede considerarse
una referencia bésica para construir redes bayesianas médicas, y su colaboracién nos ha
servido de una inestimable ayuda. Fruto de dicha colaboracién surgié el trabajo [100].

En esta seccion describimos los elementos para la construccion manual de redes baye-

sianas asi como las distintas fases necesarias para ello.

1.3.1. Elementos y fases

Para la construccion manual de una red bayesiana o un diagrama de influencia es
necesario recopilar todas las fuentes de informacion relacionadas con el dominio a modelar,

es decir:

1. bibliografia sobre el dominio, que puede obtenerse de diversos medios como son

libros, revistas, internet, etc.;

2. una herramienta de edicién y procesamiento de redes bayesianas, con el fin de ayudar

al ingeniero de conocimiento en la construccién y depuraciéon de la red; y

3. la colaboracién de al menos un experto humano, puesto que, desgraciadamente, la
bibliografia sobre el dominio suele ser imprecisa, puede no estar actualizada o, lo
que es mas comun, no contiene los datos que se necesitan. Por tanto, el inico modo
de conseguir la informacién ausente, errénea, etc, es contar con la ayuda de expertos

en la materia.
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Con estos elementos podemos abordar el proceso de construccion de la red que consta,

béasicamente, de tres partes:

= Definicién del grafo que representa las variables del problema y las relaciones de
dependencia e independencia entre ellas. Hay estudios [146] que aportan evidencia
empirica sobre el hecho de que es mas importante para el correcto funcionamiento
del sistema la estructura de la red que la precision de los datos numéricos. Sin em-
bargo, es un proceso muy dificil y que, por diferentes razones que comentaremos méas
adelante, relacionadas sobre todo con la interaccién con los expertos humanos, lleva
mucho tiempo. Precisamente por ello, iltimamente se empieza a dedicar atencién a
este proceso de ingenieria del conocimiento y se estan intentando crear metodologias
especificas que permitan llevar a cabo con éxito esta tarea [83, 102, 130], aunque
todavia ninguna de ellas estd lo suficientemente definida como para poder adoptarla

como referencia.

= Identificacién de los modelos candénicos [41, 43] a los que se pueden ajustar los
grupos de variables de la red que los verifiquen. Como ya analizaremos en la seccién
1.3.2, entre las grandes ventajas que aportan estos modelos, hay que resaltar la
simplificacién de la fase posterior, relacionada con la obtencién de las probabilidades,
pues se puede reducir considerablemente el nimero de parametros a obtener, lo que

es de gran ayuda especialmente cuando éstos se estiman de forma subjetiva.

= Obtencién de los datos cuantitativos, es decir, de las probabilidades a priori de las
variables que no tienen padres y de las probabilidades condicionadas para el resto.
Esta fase es la mas complicada del proceso de construccién manual de una red
bayesiana, especialmente si se tienen que obtener de la interaccién con un experto
humano [58, 165] y, més aiin, en medicina [45, Capitulos 3 y 11], [112, Capitulos
2 y 4] y [149, Capitulo 5]. De hecho, este problema se estd empezando a abordar
con cierta profundidad y existen algunas propuestas interesantes [30, 58, 149, 178]
con la intencion de facilitar tan ardua tarea. Sin embargo, no se han implementado
alin en ninguna herramienta especifica, por lo que utilizar cualquiera de ellas supone
al ingeniero del conocimiento un esfuerzo adicional con el consiguiente consumo de
tiempo, del que en muchos casos no se puede disponer. Unicamente las propuestas
de [183] se han implementado en la nueva versién de GeNle, pero al no estar todavia

disponible, ha sido imposible su utilizacién.

No obstante, estas tres fases no son completamente independientes entre si, ni una vez

que estamos en una fase podemos dar por concluidas las anteriores: mediante un proceso
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iterativo, cada una puede servir para obtener o modificar informacién de las otras. Por ello,

como en cualquier proyecto de ingenieria, la idea consiste en utilizar el diseno descendente

y los refinamientos sucesivos para obtener el grafo y las probabilidades que corresponda

con una representacion adecuada, lo que confirmara el experto humano. Esto implica que
a lo largo del proceso de construccién se podrén ir obteniendo distintas versiones de la
red.

Por tanto, el primer paso consiste en identificar las variables del modelo. Normal-
mente, en el primer intento no se obtendrd el conjunto completo de variables de la red,
igual que ocurre cuando nos enfrentamos a cualquier problema de cierta complejidad. Lo
importante es partir de un modelo inicial validado por los expertos humanos y que nos
sirva de referencia para que, en etapas posteriores y mediante refinamientos sucesivos, po-
damos ir aproximandonos al diseno de la red definitivo. En esta fase es crucial transmitir
correctamente el conocimiento representado en la red a los expertos, de forma precisa y

comprensible para ellos porque es de quien depende la aceptacién de la red.

Un problema puede ser, sin embargo, que el niumero de variables sea demasiado grande.
En este caso, tanto la construccién de la red como su evaluacién y aplicacién pueden ser
muy complicadas. Cuanto mayor sea el nimero de variables, en teoria, los resultados
seran mas precisos. Sin embargo, el proceso de construccién de la red puede ser dema-
siado complicado; tanto que sea imposible obtener la precisién tedrica deseada. Por otra
parte, cuanto menor sea el nimero de variables mayor riesgo hay de que los resultados
obtenidos sean poco reales. Por tanto, hay que intentar buscar un equilibrio entre niimero

de variables y eficiencia.

Una vez que el grafo estd definido, el siguiente paso es el de la identificacién de los
modelos candnicos, explicados en la seccién 1.3.2, con el objetivo de simplificar el proceso
de la obtencion de probabilidades. Ademas, este tipo de modelos resultan muy utiles de

cara a la generacién de explicaciones a los expertos.

Finalmente, durante la fase de obtencién de probabilidades es posible que se detecten
ciertas inconsistencias debido a que haya que anadir o eliminar variables y/o enlaces entre
ellas, que los datos numéricos sean erréneos, etc. En ese caso, habria que volver a la primera
fase otra vez para replantearse el modelo definido y, en caso de que haya modificaciones,
refinar otra vez todo el proceso. Es obvio que para la depuracion del modelo completo es

fundamental aqui también la explicacién del modelo representado.

El proceso completo lo podemos ver resumido en la figura 1.2.
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1.3.2. Modelos candnicos

Los principales problemas al construir redes bayesianas (en general, cualquier tipo de
modelo grafico probabilistico) estan relacionados con la obtencién de las probabilidades,
especialmente en los casos en los que las tablas de probabilidad son considerablemente
grandes, lo que puede ocurrir porque un nodo tenga muchos padres (més de tres) y/o
porque los nodos tengan muchos estados posibles. Si la obtenciéon de las probabilidades
se hace de forma automatica a partir de bases de datos puede ser que no existan registros
con la informacién deseada; en el caso de que las probabilidades se asignen con la ayuda
de expertos humanos, puede resultar muy complicado asignar la probabilidad para una
configuracion determinada de los padres por miltiples motivos: porque represente una
situacién poco frecuente, porque se desee que se cumplan unos requisitos especificos o
porque el proceso sea demasiado tedioso. Por ejemplo, un caso bastante comin es el de
un nodo con 4 estados posibles, con 3 padres binarios y uno ternario; la tabla de proba-
bilidad contendra 96 valores. Si tenemos en cuenta que el tiempo del que se dispone para
interaccionar con los expertos humanos suele estar bastante limitado, seria practicamente

imposible poder obtener valores reales en dichas situaciones.

Con la intencién de solucionar estos problemas surgen los modelos candnicos [39, 43,
141], que permiten construir tablas de probabilidad con muchos valores a partir de un
pequeno conjunto de parametros, con el ahorro de espacio de almacenamiento y de tiempo
de propagacion que ello implica. Los modelos candnicos representan relaciones entre un
nodo y sus padres y no son exclusivos de las redes bayesianas, sino que se usan también en
diagramas de influencia y pueden aplicarse a las redes de Markov y a los grafos en cadena®
[104]. Ademas, son aplicables a cualquier dominio que se desee modelar, no solo al campo
médico. Las variables que forman parte de un modelo canénico son generalmente discre-
tas, con un numero finito de valores, y graduadas, es decir, representan una ordenacion
(creciente o decreciente) de sus valores. Otra propiedad de este tipo de modelos es que
se les puede dar una interpretacién causal, lo que permite reflejar de forma intuitiva el
conocimiento sobre el mundo real. De hecho, en un estudio en el que participo la autora
de esta tesis [99] se comprobé que la red obtenida al utilizar modelos canénicos producia
mejores resultados que la que se habia obtenido mediante el modelo general. Puesto que la
unica diferencia entre ambas redes eran las probabilidades y éstas habian sido obtenidas
exclusivamente de expertos humanos, pudimos confirmar la idea de que, efectivamente, re-

sulta mucho mas sencillo para los expertos asignar probabilidades cuando se aplica alguno

6En inglés, chain graphs
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de los modelos canoénicos. Por otro lado, permiten generar explicaciones lingiiisticas de
una forma intuitiva, lo que implica que los modelos construidos seran mucho mas faciles

de comprender por los usuarios y permitira realizar sus evaluaciones de forma mas eficaz.

Los modelos canénicos pueden ser [43]:

deterministas, caracterizados porque el valor del hijo es una funcién de los valores de

los padres.

ruidosos, en los que se introducen un conjunto de variables auxiliares entre el nodo y
sus padres de tal forma que la interaccion entre el nodo y esas variables auxiliares

corresponde a un modelo determinista.

residuales. En este tipo de modelos se realiza una simplificacién del modelo real, repre-
sentando Unicamente un subconjunto de los posibles padres, antecesores y descen-

dientes suyos.

Los principales modelos candénicos son la puerta OR y la puerta AND ademas de sus

respectivas generalizaciones, la puerta MAX y la puerta MIN.

Puerta OR

La puerta OR, estudiada en profundidad por Pearl [141] esta basada en la interaccion
disyuntiva [141] entre diversos nodos binarios del tipo ausente/presente, negativo/positivo,
no/si, etc. La idea es que ciertas causas binarias X7, ..., X}, pueden producir con cierta
probabilidad un efecto binario Y, y la probabilidad de que éste ocurra no se ve alterada
aun cuando un subconjunto de ellas se dan simultaneamente.

En el caso de la puerta OR determinista, la idea es que el efecto esta presente
cuando una de las causas al menos esta presente, es decir,

1, 421V +z29V ...V 42,

P(+y|z) = { (1.2)

0, en caso contrario

En el caso de la puerta OR ruidosa (noisy OR-gate) supondremos ademds que aso-
ciada a cada una de las causas X; existe un inhibidor I; que puede bloquear su influencia.
La probabilidad de que dicho inhibidor actie es ¢;, lo que significa que la probabilidad de
que la causa X;, actuando en ausencia de otras causas, llegue a producir el efecto Y es

de 1 — ¢;. Ademas, el efecto Y sélo estd ausente cuando todas las causas estan ausentes
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0, lo que es lo mismo, cuando para cada causa presente ha actuado el correspondiente

inhibidor, es decir:

P(ylz) = | w (1.3)

i€X,
siendo X, C X el conjunto de las causas que estdn presentes.

Por 1ltimo, la puerta OR residual (leaky noisy OR) es una generalizacién de la
puerta OR ruidosa que permite simplificar los modelos reales al considerar la posibilidad
de no tener que representar absolutamente todas las causas de posibles de un efecto, sino
solamente las mas relevantes para el experto. De este modo, el efecto puede estar presente

incluso cuando ninguna de las causas explicitas esta presente:
P(+y|-zi A —zo A Ay) = ¢ (1.4)

lo que equivale a

P(=ylz) = [] 1= c)u (1.5)

i€X,

Puerta MAX

La puerta MAX causal [39, 84] es una generalizacién de la puerta OR en el sentido
de que admite que las variables que forman parte del modelo no sean binarias, aunque
forzosamente deben ser graduadas, es decir, que sus estados admitan una ordenacién cre-
ciente dependiendo de los distintos grados de intensidad que representan. Este modelo se

generaliza en [43].

La puerta MAX determinista se basa en considerar que el valor que toma Y es el
estado que corresponde al maximo de los valores de Y producidos por las causas presentes

si hubieran actuado independientemente.

La puerta MAX ruidosa, también conocida como puerta OR graduada [45] fue
introducida por Henrion [84], aunque fue Diez quien la formaliz6 [39, 43]. Las condiciones

que se deben cumplir para tener una puerta MAX ruidosa son:

PY =0-Xi A=XoA...ADX,) =1 (1.6)
P(Y <ylX) =[] P(Y < ylX; = z) (L.7)
i€Xp

siendo X, C X el conjunto que representa las causas que estan presentes.
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De forma andloga al caso de la puerta OR, la puerta MAX residual se basa en
considerar la posibilidad de que el efecto esté presente incluso cuando ninguna de las
causas lo estd. La diferencia con la puerta OR residual estd en que ahora necesitamos

proporcionar un valor por cada uno de los estados del efecto Y.

Puertas AND y MIN

Los modelos AND y MIN han sido formalizados por Diez y Druzdzel [43]. Si las
puertas OR y MAX se basaban en el maximo, las puertas AND y MIN se basan en el
minimo. Como el modelo AND se puede considerar un caso particular del modelo MIN,
nos centraremos en éste tltimo.

La puerta MIN determinista se basa en considerar que el valor que toma Y es el es-

tado que corresponde al minimo al que lo pueden hacer llegar las posibles causas presentes.

La puerta MIN ruidosa, también conocida como puerta AND graduada [45] fue
formalizada por Diez [39]. Las condiciones que se deben cumplir para tener una puerta

MIN ruidosa son:

P(Y:O|—|X1/\—|X2/\.../\—|Xn) =1 (1.8)
P(Y 2 y|X) = [] P(Y > yIX; = z.) (1.9)
i€Xp

siendo X, C X el conjunto que representa las causas que estdn presentes.

1.3.3. Interaccion con los expertos

Una cuestién muy importante a la hora de construir redes bayesianas con la ayuda de
expertos humanos es que hay que tener muy en cuenta las ventajas, pero sobre todo las
dificultades inherentes al proceso de interaccion con los expertos.

Entre las ventajas hay que destacar la gran experiencia que aportan basada en su
experiencia, ya que muchas veces la informaciéon que se encuentra en la literatura no
estd actualizada, especialmente en medicina. Por otra parte, permiten al ingeniero de
conocimiento resolver de forma mas o menos inmediata aquéllas dudas que le pudieran
surgir relacionadas con el conocimiento experto, ya que al ser tan especializado puede ser
dificil de entender. Ademas, en muchas ocasiones puede resultar muy complicado obtener
las fuentes de informacién necesarias para modelar el dominio.

No obstante, las dificultades son muy numerosas. La primera de ellas es que hay que

encontrar a expertos que quieran colaborar en la tarea, lo que la mayoria de las veces no es
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facil por miltiples motivos: escasez de tiempo (sobre todo si no existen compensaciones
econémicas), escepticismo, incredulidad, etc. En el caso de que se trabaje tinicamente
con un experto, la informacién puede estar sesgada; sin embargo, si son varios los que
colaboran los problemas pueden surgir al intentar buscar un acuerdo entre ellos. Por otro
lado, la comunicacién entre el ingeniero de conocimiento y los expertos es a veces muy
dificil, pues la forma de expresarse de éstos suele ser muy distinta al modo en que lo
hace el ingeniero de conocimiento, y viceversa, debido fundamentalmente a las posibles
interpretaciones que admiten los discursos habituales en lenguaje natural. Esto exige que
en las primeras sesiones de trabajo se dedique una parte del tiempo a definir e interpretar
las formas de interaccién. Finalmente, a la hora de asignar probabilidades, ya hemos
indicado los trabajos que hay sobre los errores en sus estimaciones, pero nos gustaria
incidir en las conclusiones que hemos sacado nosotros a la luz de nuestra interaccion
con expertos médicos. Hemos detectado dos grandes problemas: el primero es que no son
capaces de pensar en la poblacion en general, sino en la muestra constituida por el conjunto
de sus pacientes; esto conlleva que las probabilidades asignadas de forma subjetiva sean
mucho mayores que los reales. Otro problema es que al pedir que definan la frecuencia
de un suceso, la estimacién dependera de la escala con la que trabajen, es decir, el valor
serd distinto si lo tienen que asignar entre 0 y 1, que si lo tienen que hacer entre 0 y 100

o entre 0 y 1000, por lo que no es sencillo.

1.4. Ventajas y desventajas

Entre las ventajas de las redes bayesianas hay que destacar el hecho de que tienen una
clara interpretacion, que son capaces de combinar de forma sencilla datos estadisticos y
datos estimados de forma subjetiva y que se pueden justificar sobre bases tedricas sélidas.
Por el contrario, su principal desventaja es que el método de razonamiento llevado a
cabo se basa en una aproximacién normativa, basado en una teoria matematica y, en
consecuencia, la comprension del proceso de inferencia es mas dificil que en los métodos
que tratan de imitar el razonamiento humano. Y es precisamente esta carencia la que
ha constituido una de las grandes criticas que han sufrido los sistemas probabilisticos
desde sus origenes. El argumento esgrimido era la poca relacion existente entre la forma
de razonamiento humano y los métodos de razonamiento probabilistico. Sin embargo,
estudios posteriores han demostrado que el problema no radica tanto en la ausencia de
relacién entre ambos tipos de razonamiento, sino en que la mayoria de la gente no hace

interpretaciones correctas de las probabilidades [50].
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Por otro lado, es precisamente este hecho uno de los que mas dificulta el proceso de
construccion manual de redes bayesianas, puesto que éste ha de hacerse casi exclusiva-
mente con los datos que aportan los expertos en el dominio modelado. En este sentido,
la definicién del grafo puede ser més o menos sencilla; lo mas complicado suele ser la
asignacion de valores a los pardmetros.

Por eso, la aceptacién de las redes bayesianas crecera considerablemente si se dota a
este tipo de sistemas de un método de explicacion que, por un lado, ayude a los ingenieros
de conocimiento y a los expertos humanos a interaccionar entre si con el objetivo de crear
un modelo del problema real; y, por otro, que permita justificar los resultados obtenidos
y el proceso de razonamiento,

En consecuencia, la necesidad de métodos de explicacion es incluso més importante

en este tipo de modelos que en los sistemas expertos heuristicos.

1.5. Objetivos

A pesar de que, como veremos mas adelante, ciertos autores han realizado grandes
esfuerzos por dotar a estos modelos probabilisticos de cierta capacidad de explicacién, no
se ha encontrado todavia uno completamente satisfactorio, aunque existen algunos que
proporcionan explicaciones ttiles. Por eso, el principal objetivo inicial que nos planteamos
fue el de la definicién de un método para la generacién automatica de explicaciones
para redes bayesianas causales, aunque adelantamos que algunas de las propuestas
serviran también para otros tipos de modelos probabilisticos. Para conseguirlo, nos pro-

pusimos los siguientes objetivos previos:

1. analizar lo que se habia hecho hasta el momento en el campo de la explicacién, tanto
en sistemas expertos heuristicos como en redes bayesianas. Es decir, intentar definir

lo que se denomina en el argot cientifico el estado del arte;

2. extraer las caracteristicas y propiedades basicas relacionadas con las capacidades de

los métodos de explicacion;

3. desarrollar un nuevo método de explicacién para redes bayesianas que mejorase los

existentes;

4. construir una red bayesiana sobre la que aplicar el método desarrollado, para asi poder
evaluar la eficacia del método de explicacién y, por tanto, que sirviera a la vez de

retroalimentacion al objetivo anterior;



20 1. INTRODUCCION

COMIENZAEL
PROYECTO
ELVIRA

v \ 4
CONSTRUCCION DE DISENO DE UNA NUEVA IMPLEMENTACION
PROSTANET > METODOLOGIA DE — DE ELVIRA

EXPLICACION
A 4
N
ELVIRA CON CAPACIDAD DE
EXPLICACION
/

A4

EVALUACION DE
PROSTANET

Figura 1.3: Fases en el desarrollo de la tesis doctoral

5.y, por ultimo, implementarlo como parte de algiin programa genérico para la edicion

y evaluacion de redes bayesianas, integrandolo dentro de su interfaz grafica.

1.6. Metodologia

La metodologia seguida para la consecuciéon de los objetivos previamente citados ha
constado de varias fases, tal y como podemos apreciar en la figura 1.3.

La primera de ellas consistié en recopilar la bibliografia relacionada con los méto-
dos de explicacion desarrollados hasta ahora, con el fin de analizar sus ventajas y sus

carencias y poder extraer las caracteristicas basicas de explicacion. A partir de ahi, la
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siguiente fase consistio en analizar el estado del arte en ese momento con el fin de intentar
definir posteriormente una nueva metodologia de explicacion, haciendo hincapié como in-
dicamos anteriormente, en la explicacién grafica. Por otra parte, en esa época comenzo a
desarrollarse ELVIRA [26], un entorno para la creacién y evaluacién de modelos gréficos
probabilisticos, como fruto de un proyecto de investigacion entre varias universidades es-
panolas financiado por la CICYT (TIC97-1135-C04). Por tanto, decidimos aprovechar la
oportunidad que teniamos para dotar a ELVIRA de capacidad de explicacion mediante la,
implementacion de nuestra metodologia, para lo que tuvimos que dedicar una gran canti-
dad de tiempo y esfuerzo a las tareas relacionadas con su implementacién. Paralelamente
a esta tltima, se inici6 la fase de construccion de la red bayesiana. Para ello, y gracias
a la colaboracién del urélogo el Dr. Diego Alberto Rodriguez Leal, y a su gran aficion
e interés por el mundo de la informédtica y de la inteligencia artificial, decidimos que el
dominio de aplicaciéon de nuestro método estaria centrada en urologia. Sin embargo, al
ser un campo tan amplio y teniendo en cuenta las necesidades del especialista, decidimos
centrarnos en el diagnostico del cancer de prostata, que es el dominio de PROSTANET,
una red bayesiana de ayuda al diagnéstico de dicha enfermedad.

Como podemos observar en la figura 1.3 las fases no se han desarrollado de forma
secuencial, sino que algunas se han realimentado del trabajo de otras, como en el caso
de la relacionada con la construccion de la red bayesiana y la del desarrollo de la nueva
metodologia, puesto que ésta nos ha servido como herramienta para la depuracion de
PROSTANET. A su vez, la construccién manual de esta red y la interaccién con el experto

nos ha servido como referencia para la evaluacién del método de explicacién desarrollado.

1.7. Organizacion de la tesis

La organizacion de esta memoria se ilustra en la figura 1.4 y estd basada en una
jerarquia de niveles [121, Capitulo 2].
La teorfa de niveles fue introducida por David Marr [111] y Allen Newell [131]. En

computacion, los niveles propuestos por Marr son:

Teoria computacional, donde se indica el objetivo de la computacion, su justificacion y
la teoria necesaria para implementarlo. Seria equivalente al nivel de conocimiento
propuesto por Newell para la inteligencia artificial. En nuestro caso, corresponde
con el estudio de la teoria de las redes bayesianas, haciendo especial hincapié en los
métodos de explicacion desarrollados hasta ahora para poder realizar la definicién

de uno nuevo.
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Figura 1.4: Organizacién de la tesis basada en una jerarquia de niveles

Algoritmo. En esta fase se elige una representacién para los espacios de entrada y salida
y el algoritmo que enlaza dichas representaciones. Este nivel coincide con el nivel
simbdlico de Newell. Para ello, es necesario establecer la metodologia a seguir y
nosotros la hemos basado en la programacion orientada a objetos y los tipos ab-

stractos de datos.

Implementaciéon Finalmente, el ltimo nivel es el de la eleccién de un lenguaje de
programacion y la construccién del programa y coincide con el nivel fisico propuesto
por Newell. Para implementar nuestro modelo, nosotros hemos elegido el lenguaje
JAVA.

Podemos observar que esta jerarquia de niveles tiene también relacion con las fases de
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desarrollo de cualquier proyecto de Ingenieria del Software [147]:

Definicién, que consta de las etapas correspondientes al andlisis del sistema, planifi-
cacion del proyecto y andlisis de requisitos. Los objetivos de esta fase, como podemos

observar, se corresponden con los del nivel de conocimiento descrito arriba.

Desarrollo. En esta fase, se lleva a cabo el diseno del programa, su codificaciéon y las
pruebas necesarias para comprobar el correcto funcionamiento del mismo. Como se

puede ver, englobaria a los niveles simbdlico y fisico del apartado anterior.

Mantenimiento, para llevar a cabo las tareas de correccién, adaptaciéon y mejora que
pudieran surgir durante la implantaciéon y funcionamiento del sistema. Esta tltima

fase no tiene equivalente en el apartado anterior.
Con esta perspectiva, la tesis se estructura en siete capitulos, organizados asi:

= El primero, como vemos, corresponde a una introduccién dedicada a exponer la mo-
tivacion que ha dado origen a este trabajo, asi como a presentar los conocimientos
basicos para un mejor entendimiento del resto de la tesis. Asi pues, comenzamos
definiendo los conceptos fundamentales sobre redes bayesianas para exponer pos-
teriormente, puesto que constituye uno de nuestros objetivos, los aspectos basicos
relacionados con su construccién manual: elementos necesarios y principales eta-
pas; los modelos canodnicos, que permiten simplificar el proceso de obtencién de
parametros; y las ventajas y dificultades que supone la interaccion con los expertos

humanos.

= En el capitulo 2 realizamos un andlisis de los métodos de explicacién desarrolla-
dos hasta el momento, tanto para sistemas expertos heuristicos como para redes
bayesianas. Aunque en algunos trabajos de investigacién [50, 174] se proporcionan
algunas revisiones del estado del arte en el campo de la explicacion, sin embargo
no existia hasta la fecha ningun tipo de referencia sobre la que realizar un estudio
critico. Por otra parte, a la luz de los trabajos analizados, tampoco existia unanim-
idad de criterios sobre lo que debe ser una explicacién. Por tanto, nuestro primer
objetivo, consistié en definir el término explicacién para, a continuacién, extraer
una serie de propiedades basicas de los métodos de explicacién. Estas propieda-
des se pueden clasificar atendiendo a tres conceptos, basdndonos en la definicion
del término “explicacién”: el contenido de la explicacién, la forma de presentarla al

usuario y la posibilidad de adaptacién a sus necesidades. Por tanto, la revisién de
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los métodos de explicacién la hemos hecho en base a estas propiedades, lo que nos
ha permitido realizar un estudio critico de cada uno de ellos. No obstante, el estudio
lo hemos dividido en dos partes: la primera consiste en el anélisis de los métodos de
explicacion desarrollados para sistemas expertos heuristicos, clasificindolos en dos
grandes grupos segun la capacidad de adaptacién al usuario. La segunda parte es
una presentacion de los métodos de explicacion para redes bayesianas, agrupados en
tres grandes categorias segiin el objeto de la explicacién: explicacién de la evidencia,
explicaciéon del modelo representado y explicacién del razonamiento llevado a cabo

sobre la red.

Después de este andlisis, los capitulos 3, 4 y 5 presentan la nueva metodologia
que proponemos. Los capitulos 3 y 4 incluyen una descripcién tedrica del método,
asi como su justificacién. Su implementacion se desarrolla en el capitulo 5. Podriamos
haber mezclado la descripcién teérica con la implementacién pero hemos preferido
separar ambas partes, teniendo en cuenta la distincién de ambos conceptos que se
realiza en distintos dmbitos de la informadtica: niveles de Newell [131], niveles de
computaciéon de D. Marr [111], fases de desarrollo de ingenieria del software [147],
definicién de tipos abstractos de datos [76], etc. Por otra parte, puesto que como
veremos en el capitulo 2, la mayor parte de la investigacion sobre explicacion en redes
bayesianas se ha centrado en explicar la evidencia introducida en la red, nosotros
hemos preferido dedicarnos a la generacion automatica de explicaciones del modelo

representado y del razonamiento.

Asi pues, el capitulo 3 comienza con la justificacion de la necesidad de generar
explicaciones automaticas sobre la informacion representada en una red bayesiana,
de cara a la construccién manual de la misma y a posibles fines educativos. A conti-
nuacién se presentan de forma detallada el modo de generar la explicacién del
modelo de una red bayesiana, dependiendo de si lo que se desea explicar es un
nodo, un enlace o la red completa. Finalmente, se realiza una valoracién del método
propuesto, detallando sus caracteristicas de acuerdo con las propiedades definidas

en el capitulo 2, asi como sus principales limitaciones.

El capitulo 4 tiene la misma estructura que el anterior: comienza con una introduc-
cion en la que se justifica la necesidad y la utilidad de la generacion automatica
de explicaciéon del razonamiento de una red bayesiana, para describir después
varias formas de explicacion mediante la presentacion grafica de las probabilidades

de los nodos, la explicacién de casos de evidencia, la posibilidad de realizar analisis
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de sensibilidad, y la visualizacién de los caminos de razonamiento desde la eviden-
cia hasta una hipétesis determinada. El capitulo concluye con la valoracion de las

propuestas realizadas, también a la luz de las categorias definidas en el capitulo 2.

= El siguiente capitulo, el 5, expone la implementacion de las propuestas de los
capitulos 3 y 4 y las herramientas utilizadas. Ya hemos indicado que, aprovechan-
do la puesta en marcha del proyecto ELVIRA, lo utilizamos para integrar en dicho
entorno el método de explicacién propuesto. Por eso, a continuacién indicamos las
herramientas de programacion utilizadas para llevar a cabo el desarrollo de ELVIR A
y su capacidad de explicaciéon. Nuevamente, esta presentacién la haremos teniendo
en cuenta la jerarquia de niveles de Newell que distingue entre nivel de conocimiento,
simbolico y fisico. En el nivel de conocimiento detallamos los objetivos a alcanzar
con la creacién del nuevo entorno ELVIRA, asi como la justificacién del paradigma
de la orientacién a objetos como herramienta para la representacion de la solucién
del problema. Las estructuras de datos y algoritmos principales los describiremos en
el apartado relativo al nivel simbdlico. En el nivel de implementacién, justificamos

la eleccién del lenguaje JAVA.

Seguidamente describimos la interfaz grafica de ELVIRA, tanto en modo edicion
como en modo inferencia y, por ultimo, dedicamos la parte final del capitulo a
presentar las capacidades de explicacién de las que se ha dotado a ELVIRA, tanto

del modelo como del razonamiento.

Por 1ultimo, el capitulo acaba con un andlisis comparativo de las capacidades de
ELVIRA frente a las que aportan las principales herramientas de edicién y evaluacion

de redes bayesianas, tanto comerciales como educativas.

= No tendria sentido dedicar esfuerzos a definir un nuevo método de explicacién sin
demostrar las ventajas que éste aporta con respecto a los existentes. Por otro la-
do, puesto que una de las grandes deficiencias de las redes bayesianas es la falta
de herramientas para la construccion manual de las mismas, pensamos que expe-
rimentando por nosotros mismos las carencias existentes podriamos aprovechar lo
aprendido para incluirlo en nuestro método de explicacion. Por eso, en el capitulo 6
presentamos la aplicacién desarrollada para el diagnostico del cancer de présta-
ta: la red PROSTANET. El capitulo comienza con una introduccién a los conceptos
médicos relacionados con la préstata y el diagnéstico del carcinoma de prostata, con
el fin de familiarizar al lector con la terminologia que va a aparecer a lo largo del

tema y su significado. El resto del capitulo esta dedicado a detallar el proceso de
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construccion manual de la red PROSTANET, segin las fases descritas en la primera
seccion: construccion del grafo cualitativo, definicién de los estados de las variables,
identificacion de los modelos candnicos y obtencion de las probabilidades. Puesto que
la red se ha construido mediante un proceso ciclico formado por distintas versiones,
incluimos un apartado a su descripcién, dependiendo de la fase de construccion de

la misma.

El final del capitulo se dedica a evaluar la red, describiendo la metodologia seguida

y los resultados obtenidos.

El ultimo capitulo de la tesis pretende resumir el trabajo completo, presentando
las principales conclusiones del mismo, para lo que se enumeran las aportaciones
realizadas y las cuestiones que han quedado abiertas para futuras lineas de investi-

gacion.



Capitulo 2
Métodos de explicacion en sistemas

expertos

En este capitulo, comenzamos definiendo el significado del término explicacién (sec-
cién 2.1), para pasar posteriormente a estudiar y determinar las caracteristicas bésicas
que distinguen a los distintos métodos de explicacién (seccién 2.2). Precisamente estas
caracteristicas son las que nos servirdn de guia a lo largo de todo nuestro trabajo para
describir, a continuacién, el estado del arte de los métodos de explicacion desarrollados
hasta ahora. Este se llevara a cabo en dos partes: en la primera, analizamos los disenados
para sistemas expertos heuristicos (seccién 2.3) y en la segunda parte, analizamos los
métodos disenados especificamente para redes bayesianas (seccién 2.4). Para una mejor
comprensién del analisis de cada uno de los métodos, tendremos en cuenta las propiedades

resumidas en la tabla 2.1 (seccién 2.2).

2.1. Definicién de explicacion

El término explicacién tiene miltiples acepciones, dependiendo del momento histérico
y del contexto en el que se aplique [124]. Desde los origenes de la filosofia y de la ciencia,
numerosos estudiosos de ambas disciplinas han intentado determinar su significado, vin-
culandolo con la comprension y la descripcién, pero sin fijar un sentido unico. Asi, por
ejemplo, para algunos autores, la explicacién consiste en la busqueda de las causas de un
hecho; otros, distinguen entre explicacion y comprensién; algunos cientificos opinan, de
manera diferente, que explicar consiste en deducir leyes y condiciones que describan un
proceso. En el &mbito de la lingiiistica aparece también esta multiplicidad de significados.
Por ejemplo, entre las acepciones que proporciona el diccionario de la Real Academia
Espanola estan “Declaracién o exposicion de cualquier materia, doctrina o texto con pal-

abras claras o ejemplos, para que se haga més perceptible | ... | Manifestacién o revelacion

27
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de la causa o motivo de alguna cosa”. Segun el diccionario de Maria Moliner, explicar con-
siste en “hablar sobre una cosa para hacerla comprender o conocer a otros”. En el caso
de los sistemas expertos, ocurre lo mismo que en otras disciplinas: no existe unanimidad
de criterios sobre qué es la explicacién y, no menos importante, sobre cémo ofrecerla al
usuario. De hecho, podemos encontrar, desde los trabajos que consideran una explicacion
del modo mas simple, como una mera descripcion de datos, hasta los mas sofisticados, en
los que constituye un didlogo “inteligente” en lenguaje natural con el usuario del sistema.
A pesar de ello, si existe coincidencia en el objetivo que se persigue al dotar a los sistemas
expertos de una herramienta de explicacion, que es el de dar respuestas a preguntas del
tipo “;por qué el sistema ha obtenido este resultado?” o “;cémo ha sido el proceso que ha
llevado a esta conclusion?”, con el fin de ayudar al usuario a comprender las conclusiones
que le presenta el sistema. En el caso concreto de las redes bayesianas, se traduce en ayu-
dar al usuario a entender la estructura y los pardmetros que contiene, especialmente en
el caso de redes aprendidas, o a interpretar las probabilidades a posteriori que el sistema
le proporciona.

Por todo ello, podemos concluir que explicar consiste en exponer algo de tal forma

que sea

= comprensible para el receptor de la explicacién, lo que implica que mejore su

conocimiento sobre el objeto de la explicacion, y

» satisfactorio, en el sentido de que cubra las expectativas del usuario.

2.2. Caracteristicas basicas

Pese a tanta diversidad de significados, el hecho de coincidir en un mismo objetivo
permite aislar ciertas caracteristicas basicas, comunes a todos los métodos de explicacion
y que intentaremos exponer en las secciones 2.3 y 2.4.

Para intentar hacer esta exposicién lo mas clara posible, nos basaremos en el resumen
publicado por Wick [188] del seminario sobre explicacién organizado por la AAAT en
1988, en el que se muestran las distintas lineas de investigaciéon en el area de explicacion
en sistemas expertos, asi como las cuestiones basicas que se plantean a la hora de construir
este tipo de herramientas, que son: el contenido de la explicacion, si hay que considerar
la explicacién como un proceso que hay que tener en cuenta durante la adquisicién del
conocimiento, los distintos tipos de usuario a los que va dirigida, los tipos de preguntas a

realizar por éstos, y el modo de presentar la explicacién.
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Todas estas ideas, mas las que han surgido durante el andlisis de las herramientas de
explicacion desarrolladas hasta ahora, las podemos ver resumidas en la tabla 2.1.

El contenido de esta tabla lo analizamos con cierta profundidad en las secciones si-
guientes, y nos servird como base para identificar las propiedades basicas de los métodos
de explicacion durante su estudio. La idea subyacente consiste en la agrupacion de las

caracteristicas de la explicacion en tres categorias:
= contenido: qué explicar;
= comunicacién: cédmo interactia el sistema con el usuario;
= adaptacién: a quién va dirigida la explicacién.

Observamos que estas categorias corresponden con la definicién de explicacién dada en
la seccién 2.1: exponer algo (contenido) de tal forma (comunicacion) que sea comprensible
para el receptor de la explicacién, lo que implica que mejore su conocimiento sobre el
objeto de la explicacion y resulte satisfactorio, en el sentido de que cubra las expectativas

del usuario (adaptacion).

2.2.1. Contenido

Uno de los aspectos mas importantes de le explicacion esta relacionado con el contenido
de la misma, es decir, qué es lo que debe incluir para que sea comprensible por el usuario.
Esta es una cuestion no trivial porque depende de varios aspectos como son el objeto de
la explicacion, el propdsito que se persigue y el nivel de detalle que requiere el usuario,

asi como si se va a basar en modelos causales o no.

Objeto de la explicacién

En el caso de redes bayesianas, hay tres aspectos que pueden (y deben) ser explicados:
la base de conocimiento, el proceso de razonamiento seguido para obtener ciertos resulta-
dos y la evidencia introducida. Por eso, los métodos de explicacién los podemos clasificar

en tres grupos, dependiendo del objeto de la explicacién:

= Explicacién de la evidencia: Consiste en determinar qué valores de las variables
no observadas justifican la evidencia disponible. Este proceso se suele conocer como
abduccidn, y estd basado en la suposicién (normalmente implicita) de que existe un
modelo causal —véase la seccion 1.2.2. En este contexto, una ezxplicacion es una

configuracion de las variables no observadas, y el objetivo del proceso de inferencia
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Evidencia
Objeto Modelo
Razonamiento
Contenido Propésito Descripeion
Comprension
Nivel Micro
Macro
Causalidad Causal
No Causal
Ment
Interaccion Usuario- | Preguntas predefinidas
Sistema Didlogo en lenguaje natural
Texto
Comunicacion | Presentacion Graficos
Multimedia
Textual
Expresién de la probabi- | Numérica
lidad Ambas
Sin modelo
Conocimiento del usuario | Escala
sobre el dominio Modelo dinamico
Sin modelo
Adaptacién Conocimiento del usuario | Escala

sobre el razonamiento

Modelo dindmico

Nivel de detalle

Fijo
Manual

Automatico

Tabla 2.1: Propiedades de los métodos de explicacién.
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es obtener la explicacién mas probable (MPE)! o las k explicaciones més probables.
En general, las variables que toman el valor “presente” o “positivo” en la MPE son
consideradas como las causas que explican la evidencia. El objetivo de este tipo de
explicacién es basicamente ofrecer un diagnostico para un conjunto de anomalias
observadas. Por ejemplo, en sistemas expertos médicos, una explicacion consistiria
en determinar la enfermedad o enfermedades que explican la evidencia: sintomas,

signos, resultados de pruebas, etc.

= Explicacién del modelo: Consiste en mostrar (verbalmente, graficamente o median-
te marcos [120]) la informacién contenida en la base de conocimiento. Este tipo de
explicacién se conoce también como estdtica [85]. El objetivo es tanto permitir al
experto humano examinar el contenido de la base de conocimiento durante la fase
de construccion del sistema experto, como ofrecer al usuario novel algin tipo de

conocimiento sobre el dominio modelado con propdsitos educativos.

= Explicacién del razonamiento: Este tipo de explicacion se conoce a veces como

explicacion dindmica [85] y puede proporcionar tres tipos de justificacién:

e Los resultados obtenidos por el sistema y el proceso de razonamiento
que los ha producido. Durante la evaluacion del sistema experto, algunos de
los casos de prueba son resueltos apropiadamente por el sistema y otros no.
En el primer caso, los evaluadores (ingenieros del conocimiento y expertos hu-
manos) pueden comprobar que todos los pasos en el camino a la solucién fueron
correctos (un argumento incorrecto podria llevar a una solucién correcta por
casualidad). En el caso de que el sistema experto cometa un error, la explicacién
del proceso de razonamiento es una herramienta inestimable para detectar y
corregir las partes erréneas de informacion de la base de conocimiento. Durante
el funcionamiento del sistema experto, la capacidad de explicacién es muy ttil
para convencer al usuario de la correcciéon de los resultados. En el caso de los
sistemas tutoriales, la capacidad de explicacién es esencial para mejorar las

capacidades de los estudiantes.

e Los resultados no obtenidos por el sistema pero esperados por el usuario.
Puede ser también interesante, especialmente para sistemas tutoriales, explicar

por qué el sistema no produce una determinada conclusion esperada por el

!Del inglés Most Probable Explanation.
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usuario; en particular, qué hallazgos son los que contradicen dicha conclusion
y cudles serian necesarios para obtenerla.
e Razonamiento hipotético, es decir, qué resultados habria producido el sis-
tema si una o mas variables hubieran tomado valores distintos a los observados.
Propésito

Existen dos objetivos diferentes que un método de explicacion debe tratar de alcanzar,

lo que conduce a dos tipos de explicacion:

= Descripcién de los estados que representan el modelo y de los valores resultantes

que proporciona el sistema. En este caso, la explicacion consistird en presentar un
conjunto de variables o un conjunto de reglas y, posiblemente, ciertos valores numéri-
cos asociados para mostrar la base de conocimiento subyacente (en el caso de la ex-
plicacién del modelo), o en proporcionar detalles adicionales sobre las conclusiones,
o en mostrar resultados intermedios (en el caso de la explicacion del razonamien-
to). Por ejemplo, en el caso concreto de las redes bayesianas, la descripcién de un
estado vendria dada por una coleccion de variables, los valores que toman y las

probabilidades asociadas.

Comprension. En este caso, a diferencia del anterior, la explicacién intenta hacer
comprender al usuario las implicaciones del modelo o las conclusiones del sistema
o las relaciones entre ellos. Normalmente, dicha explicacién se presentarda mediante
un discurso, expresado en lenguaje natural, en modo grafico, etc., en el que se
indiquen, por ejemplo, las relaciones entre los datos, de qué manera influye cada
uno, bien individualmente o junto con otros, sobre la conclusién; y, sobre todo, se

deben identificar y justificar las causas que producen los resultados obtenidos.

Niveles de Explicacién

Sember y Zukerman [156] propusieron otra clasificacién de los métodos de explicacién

para redes bayesianas, aunque es 1til para cualquier tipo de sistema experto:

= Nivel Micro. Una explicacion a nivel micro, en el caso de las redes bayesianas,

consiste en una justificacién detallada de las variaciones que se producen en un
nodo particular como consecuencia de las variaciones de sus vecinos. En el caso de
un sistema experto basado en reglas, el nivel micro consistiria en el andlisis de las

variables de una determinada regla o de las reglas que contienen cierta variable.
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= Nivel Macro. Este nivel de explicacién analiza las principales lineas de razona-
miento que llevan de la evidencia a una conclusion determinada. Una explicacién
macro para una red bayesiana vendra dada por una serie de caminos en la red, mien-
tras que para un sistema experto tradicional consistiria en una o varias cadenas de

reglas.

Causalidad

Como ya hemos analizado en la seccion 1.2.2, algunos de los métodos de explicacion
tanto para sistemas expertos heuristicos como para redes bayesianas estan disenados espe-
cialmente para modelos causales, lo que permite ofrecer una interpretacion causal, tanto
del modelo como del razonamiento. Sin embargo, existen otros métodos generales, en el

sentido de que no requieren una interpretacion causal del modelo que representan.

2.2.2. Comunicacion

Un aspecto crucial de la explicacion es la forma en que se ofrece al usuario. Esta
depende, basicamente, de la forma en la que se presenta y de los métodos de interaccion
entre el usuario y el sistema. En el caso de redes bayesianas merece especial interés el

modo en que se expresan las probabilidades.

Interaccion Usuario-Sistema

En algunos sistemas los usuarios pueden solicitar una explicacion seleccionando algu-
nas variables u opciones de un ment determinado. En otros, los usuarios pueden realizar
preguntas, normalmente predefinidas por el sistema; por ejemplo, en MYCIN las pregun-
tas disponibles eran “cémo [ha obtenido el sistema una conclusién]” y “por qué [el sistema
solicita esta informacién]”. Finalmente, hay otros sistemas que intentan aproximarse a la
posibilidad de ofrecer un didlogo en lenguaje natural “recordando” (analizando y cons-
truyendo un modelo de) la conversacién, con el objetivo de “comprender”, en el contexto
adecuado, cada pregunta y respuesta.

Por otro lado, en algunos sistemas el usuario puede solicitar una explicacién después
de que el programa haya presentado sus conclusiones, mientras que otros permiten al

usuario interrumpir el proceso de inferencia para solicitar la explicacion.

Presentacién de la Explicacién

Podemos distinguir los siguientes modos de presentar la explicaciéon al usuario:



34 2. METODOS DE EXPLICACION EN SISTEMAS EXPERTOS

= Verbalmente, utilizando texto y nimeros.

» Graficamente, de dos formas:

e utilizando diagramas de barras, graficos, etc., que representen la relacion entre
valores o variables, la evolucién de las probabilidades asociadas durante la

propagacién de la evidencia, etc.

e utilizando el propio grafo de la red bayesiana, de tal forma que los cambios
en las distribuciones de probabilidad se indican anadiendo texto, nimeros o

signos, o coloreando los nodos y/o los enlaces.

= Multimedia, integrando los anteriores en un entorno de hipertexto y multimedia

que combine las explicaciones interactivas con imégenes, video y sonido.

Expresion de la probabilidad

Las formas de expresar la probabilidad pueden ser numérica o cuantitativa, como 0’98
0 726 %, y lingtistica o cualitativa, como “raramente”, “muy probable” o “casi seguro”.
Del mismo modo, al comparar dos probabilidades es posible hacerlo con expresiones cuan-
titativas, como “la razén entre las probabilidades de A y B es 1073”, o expresiones cuali-
tativas, tales como“B es mucho mas probable que A”. Existe una cantidad significativa de
trabajos de investigacion sobre la asignacion de expresiones lingiiisticas de probabilidad a
valores numéricos y viceversa —véase [49, 50, 182] para una revisién de ellos, y también
la seccién 2.4.3 de este trabajo. Sin embargo, también existen articulos relacionados con
las posibles malinterpretaciones que se pueden generar al intentar expresar verbalmente
las probabilidades, especialmente en medicina [126], por lo que algunos autores afirman

que los médicos deberian utilizar sélo los valores numéricos para expresar probabilidades

8].

2.2.3. Adaptacion al usuario

Explicar siempre implica exponer algo a alguien. Por tanto, una de las caracteristicas
claves de una explicacion efectiva es la capacidad de adaptarse a las necesidades especificas
de cada usuario y a sus expectativas, lo que depende basicamente del conocimiento que éste
tiene. Sin embargo, éste es un problema complejo, pues implica conocer en cada momento
cudl es el nivel de conocimiento del usuario e ir actualizandolo a la vez que éste progresa,

no solo durante el funcionamiento del sistema, sino incluso después, lo que supondria que
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el nivel de conocimiento que tiene el usuario cada vez que maneja el sistema puede haber

variado. Existen tres cuestiones que hay que considerar de modo independiente:

Conocimiento del usuario sobre el dominio

Algunos métodos de explicacion no tienen en cuenta la variabilidad del conocimiento
del dominio entre distintos usuarios. Por tanto, las explicaciones se generan tinicamente
para un usuario hipotético con un conocimiento determinado; por ejemplo hay métodos
de explicacion disenados para principiantes mientras que otros presuponen que el usuario
es un experto.

En otros muchos casos, el modelo de usuario se reduce a utilizar una escala con
dos o tres categorias: “principiante, avanzado, experto”. En principio, un sistema experto
deberia tener la capacidad de clasificar a los usuarios automaticamente, pero en la practica
el usuario es quien se tiene que autoclasificar segin una escala dada, al comienzo de la
interaccion con el sistema.

Ambos tipos de sistemas coinciden en la utilizacién de un modelo estatico de usua-
rio, es decir, suponen que el conocimiento del usuario no se modifica conforme interactia
con el sistema. En estos sistemas el modelo de usuario esta implicito, es decir, el disenador
del sistema lo tienen en mente al construirlo pero no lo representa explicitamente ni en el
modelo ni en el motor de inferencia ni en los mdédulos de explicacion.

En contraposicién, otros métodos de explicacion son capaces de tener en cuenta un
modelo dinamico de usuario, que representa explicitamente su conocimiento y los cam-
bios que éste experimenta al ir aprendiendo nuevos conceptos o relaciones durante su
interaccién son el sistema, lo que permite generar explicaciones adaptadas al conocimien-

to que tiene el usuario en cada momento.

Conocimiento del usuario sobre el método de razonamiento

De forma andloga, deberia ser posible tener en cuenta el conocimiento del usuario sobre
el método de razonamiento utilizado por el sistema experto. Por ejemplo, la explicacion
generada por un sistema experto bayesiano para un usuario que esté familiarizado con los
conceptos de prevalencia, razén a priori/posteriori y razén de verosimilitud deberia ser
muy diferente de la explicacion generada para un usuario que nunca haya oido hablar de
ellos. Como en el caso del conocimiento sobre el dominio, las posibilidades varian entre
suponer que el conocimiento del usuario sobre el método de razonamiento no varia hasta el

modelo dinamico que representaria explicitamente su conocimiento en cada momento. Sin
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embargo, como veremos mas adelante, ninguno de los métodos de explicacién desarrollados

hasta la fecha ha modelado el conocimiento del usuario sobre el método del razonamiento.

Nivel de detalle

El nivel de detalle de la explicacién estda muy relacionado con el conocimiento del
usuario pero puede establecerse de forma independiente. Por ejemplo, es posible para un
sistema experto que no tenga en cuenta el conocimiento del usuario sobre el dominio,
asignar un factor de importancia a cada elemento (cada regla o cada variable, por ejem-
plo) y un umbral de importancia, de tal forma que el método de explicacién s6lo muestre
aquellos elementos cuyo factor de importancia supere dicho umbral. Disminuyendo este
umbral el usuario puede incrementar el nivel de detalle y viceversa. De este modo es
posible ofrecer diferentes niveles de detalle sin tener un modelo de usuario. Obviamente,
en lugar de tener un factor de importancia fijo para cada elemento, seria deseable poder
ajustar dindmicamente estos factores en funcién del conocimiento del usuario sobre el do-
minio, la evidencia disponible y la interaccién con el sistema. Analogamente, los aspectos
de la explicacién relacionados con el método de razonamiento deberian ser ofrecidos en

diferentes niveles de detalle.

2.3. Meétodos de explicaciéon en sistemas expertos heu-

risticos

Tras haber analizado en la seccion anterior las caracteristicas de los métodos de expli-
cacion, vamos a revisar ahora los trabajos realizados en este campo, tanto para sistemas
expertos heuristicos (en esta seccién) como para sistemas expertos probabilisticos (en la
seccién siguiente).

El auge que se viene produciendo durante esta ultima década de los entornos dedica-
dos a la intercomunicacion persona-computador, sobre todo en los sistemas aplicados al
aprendizaje, se deja notar también a la hora de disenar herramientas de explicacion para
sistemas expertos. Por esta razon, analizaremos dichos métodos de explicacién atendiendo

a su clasificacién en dos grandes grupos:

1. Meétodos no intercomunicativos, que son aquéllos en los que la explicacién se
’
genera de modo cerrado, sin adaptacion a los diferentes tipos de usuarios que in-

teraccionan con el sistema. Por tanto, la principal caracteristica de este tipo de
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métodos es que no existe posibilidad de que el sistema actualice, durante su fun-
cionamiento, el conocimiento que a priori posee del usuario. Esto implica que tanto
el modelo de usuario como el nivel de detalle de la explicaciéon generada son
estaticos. Otra caracteristica propia de este tipo de métodos es que la interaccion
usuario-sistema normalmente se lleva a cabo a través de preguntas u opciones

predefinidas.

2. Meétodos intercomunicativos, que generan la explicacién por medio de entornos
en los que existe comunicacion entre el sistema y el usuario y en los que, en conse-
cuencia, tanto el usuario como el propio sistema, actualizan el conocimiento mutuo
durante el proceso de explicacién. Esto implica, fundamentalmente, la adaptacién
del sistema en cada momento a las necesidades y expectativas del usuario. Por esta
razén a este tipo de sistemas se les denomina también adaptativos. Se caracterizan
porque normalmente el modelo de usuario es dindmico y el nivel de detalle
de la explicaciéon se va actualizando automaticamente. Ademas, al contrario que
en los métodos no intercomunicativos, una caracteristica mas de éstos es que la in-
teraccién usuario-sistema normalmente se lleva a cabo a través de didlogo en

lenguaje natural.

Podemos adelantar que la mayoria de los métodos de explicacion desarrollados hasta ahora

se engloban dentro del primer tipo, los no intercomunicativos.

2.3.1. Meétodos no intercomunicativos

Como se ha indicado, este tipo de métodos se caracterizan porque la presentacion
de la explicacién correspondiente se genera de modo estatico, sin permitir al usuario
“conversar” con el sistema. Esto quiere decir que, por ejemplo, tanto los tipos de preguntas
que el usuario puede realizar, como el nivel de detalle de la explicacion estan fijados
previamente. Igualmente, y lo que es mds significativo, el sistema no puede modificar,
durante su funcionamiento, ni sus suposiciones sobre el conocimiento que posee el usuario,

ni en general, sobre el contexto en el que se genera y presenta la explicacion.

Como hay numerosos trabajos realizados en este campo, el estudio lo haremos aten-
diendo a una clasificacién general de los tipos de sistemas expertos. Dentro de cada grupo,

presentaremos los trabajos ordenados segin su aparicion cronolégica.
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Texto enlatado

El sistema de Bleich [6], disenado para el diagndstico de alteraciones relacionadas
con acidos y electrolitos, esta considerado por algunos autores como uno de los primeros
sistemas expertos. En él se utilizaba un mecanismo de explicacién bastante rudimentario,
conocido como técnica del “texto enlatado” (canned text) que consistia en almacenar,
junto con el cédigo del sistema, las respuestas de las preguntas que se le podian plantear.
El método consistia en mostrar, dada cierta evidencia, las respuestas correspondientes y
los valores de determinadas variables. El problema que conlleva la generaciéon de este tipo
de explicaciéon es hay que prever todas las preguntas posibles, con la dificultad que esto
supone. El objetivo de este tipo de explicacion es la comprension del razonamiento a

nivel macro y las explicaciones se presentan de modo textual.

MY CIN

Uno de los grandes avances se produjo con el desarrollo del sistema médico MYCIN
[9], para el diagnéstico y tratamiento de enfermedades infecciosas, y que fue pionero,
entre otras cosas, en el campo de la generacién de explicaciones. El funcionamiento del
sistema consistia en la realizacién de preguntas al usuario con el fin de intentar recoger
la informacion disponible. EI método de explicacion se basaba en traducir el conjunto de
reglas utilizadas durante el proceso de razonamiento. Para ello, cada vez que el sistema
generaba una pregunta, el usuario tenia la posibilidad de examinar el razonamiento que

se habia llevado a cabo hasta ese momento mediante dos tipos de preguntas:

= “;Por qué [solicita el sistema esta informacion|?”. En este caso, el sistema mostraba
tanto los objetivos conseguidos hasta el momento relativos a las reglas que se habian
ejecutado, como los que estaba intentando conseguir relativos a las reglas cuyo
antecedente estaba tratando de confirmar. Ademas, se mostraban también las reglas

que relacionaban estos objetivos, traducidas al inglés del lenguaje LISP.

= “;Cémo [ha obtenido el sistema cierto objetivo]?”. Para responder a este tipo de
preguntas, el sistema mostraba la regla correspondiente, igualmente traducida al

inglés.

De esta forma, si el usuario solicitaba sucesivamente los porqués y/o cdmos, MYCIN era
capaz de obtener la cadena de reglas que el sistema habia encadenado o estaba intentando
encadenar para obtener los resultados. El objetivo de este método es la comprensién

tanto del modelo como del razonamiento. Las explicaciones se generan a nivel micro,
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pues en cada momento se centra en una regla determinada, y la presentacion de las mismas
se realiza mediante texto; los valores de los grados de certeza asociados a cada regla se
presentaban tanto de forma numeérica como lingiiistica.

Sin embargo, hay que destacar dos inconvenientes de este método: la primera es que el
mostrar el encadenamiento de reglas no implica que un usuario entienda el razonamiento
seguido; la otra surge cuando hay un numero elevado de reglas o de antecedentes de
algunas de ellas. En este caso, la obtenciéon de una linea de razonamiento coherente entre

las mismas puede resultar bastante complicada.

NEOMYCIN

Para intentar solventar estas deficiencias se desarroll6 NEOMYCIN [24, 80], un proyec-
to que incluia conocimiento causal explicito en forma de meta-reglas y una organizacion
jerarquica de las hipotesis. Con ello se conseguia explicar no sélo los pasos que estaba
siguiendo sino también su estrategia de razonamiento. El objetivo, por tanto, era tam-
bién la comprensién tanto del modelo como del razonamiento. Las explicaciones se

generan a nivel macro y la presentacién de las mismas se realizaba mediante texto.

“MYCIN causal”

Uno de los primeros métodos que incluian la posibilidad de comunicaciéon entre el
usuario y el sistema fue el desarrollado por Wallis y Shortliffe [181], a partir del trabajo
desarrollado en MYCIN. Estos autores diseniaron un método de explicacion causal, uti-
lizando una red de reglas para la representacion de la base de conocimiento a partir de
la disenada para MYCIN. Esta representacién causal servia tanto para la adquisicion de
nuevo conocimiento como para hacer de guia en la generacién de explicaciones “a medi-
da”, dependiendo de las distintas necesidades y caracteristicas de los distintos usuarios,
ya que era capaz de tener en cuenta tanto el modelo de usuario como el nivel de
detalle de la explicacion. Para ello, asignaban una medida de complejidad y un factor de
importancia tanto a las reglas como a los conceptos relacionados con las conclusiones del
sistema. Ademas, definieron dos parametros, la experiencia del usuario, para representar
su nivel de conocimiento, y el nivel de detalle en el que el usuario deseaba obtener la
explicacién, aunque éste siempre tenia la opcion de solicitar explicaciones con mas nivel
de detalle. Combinando estos parametros se podian seleccionar de forma dinamica las re-
glas y los conceptos en funcion de las necesidades del usuario. El objetivo de este método

es la comprension tanto del modelo como del razonamiento. La explicacion, a nivel
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Figura 2.1: Elementos del sistema XPLAIN.

macro, la presentan mediante texto expresado en lenguaje natural y las probabilidades

se expresan solo de forma lingiiistica.

XPLAIN

Posteriormente Swartout [176], con su sistema XPLAIN, desarrolla un método con-
sistente en la utilizaciéon de un programador automético para crear el sistema experto y
para determinar el funcionamiento del mismo, lo que incluye también el mecanismo para
la generacion de explicaciones. El sistema XPLAIN se utilizé6 como sistema tutor en la
administracién de farmacos para la estabilizacion del ritmo cardiaco y constaba de varias

partes, tal y como se muestra en la figura 2.1:
= El programador automético, encargado de generar el sistema.

= El modelo del dominio, que representa los hechos del conocimiento experto mediante

una red causal (el qué)

= Los principios del dominio, que contiene los métodos y heuristicas del dominio (el

como).
= [La estructura para la generacion de explicaciones.
= Un generador de explicaciones en lenguaje natural.

La novedad de este trabajo estriba en la utilizacién del programador automético para

generar, durante el proceso de construccion del sistema experto, la informacion necesaria
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para producir posteriormente las justificaciones de los resultados. Dicha informacién se
representara en una estructura capaz de almacenar los mecanismos de razonamiento segui-

dos por el programador durante la construcciéon del sistema, en concreto, un arbol. Como

el sistema se va generando mediante un proceso de refinamiento de objetivos generales a
especificos, cada nodo del arbol correspondera a cada uno de los objetivos; por tanto, un
sub-arbol corresponde a una fase de refinamiento del objetivo que estd representado en
el nodo del nivel superior, es decir, en su nodo padre. Las hojas del arbol constituyen las
operaciones basicas que el programa debe producir. Esta estructura servird como entrada
al modulo que se encarga de generar la explicacion en lenguaje natural. Dicho generador
de explicaciones consta de dos partes: una de bajo nivel, llamada generador de frases, que
es la que construye las frases directamente de la base de conocimiento de XPLAIN; otra,
llamada generador de respuestas, de alto nivel, que determina qué es lo que se debe decir;
su mision es la de seleccionar aquellas partes de la representacién del conocimiento que el
generador de frases debe traducir a lenguaje natural. Ademads, otra tarea del generador
de respuestas es la de seleccionar el nivel de detalle de la explicacion, para lo que necesita
conocer en cada momento cudl es el estado de la ejecucién del programa, qué es lo que se
ha dicho ya y qué es lo que el usuario necesita saber. El objetivo de este método es tanto
la comprensiéon del modelo como del razonamiento. Las explicaciones se generan
a nivel macro, presentandolas mediante texto. Como novedad frente a los métodos

previamente descritos se encuentra la posibilidad de seleccionar el nivel de detalle.

ABEL

Este sistema, desarrollado por Patil et al. [138], utiliza también redes causales para re-
presentar el conocimiento médico, aunque distingue varios tipos de relacion: causa-efecto,
estar-asociado-a (no implica necesariamente causalidad) y agrupacién. Las explicaciones
generadas en este caso se basan en las propuestas por Swartout [176] (descrito previ-
amente) y tienen como objetivo la comprensién tanto del modelo como del razona-
miento. Se ofrecen a nivel macro y se presentan en lenguaje natural con cinco niveles
de detalle, correspondientes a los distintos tipos de usuario para los que estd pensado el

sistema.

Toma de decisiones mediante razonamiento simbdlico

En esta misma linea se enmarca el trabajo de Langlotz, Shortliffe y Fagan [101]. En él,
y basandose en los principios de la teoria de la decisién, proponen una técnica de razona-

miento simbolico para generar explicaciones cualitativas de los resultados del analisis de



42 2. METODOS DE EXPLICACION EN SISTEMAS EXPERTOS

las posibles decisiones. Al igual que los analistas generan explicaciones basadas en drboles
de decisién, la idea es utilizar técnicas de representacién del conocimiento para establecer
una correspondencia entre los nodos del arbol de decisién y las situaciones médicas que
representan. Dicho mecanismo de explicacién esta formado, fundamentalmente, por dos

componentes:

= Representacion del conocimiento mediante marcos. Cada nodo del drbol se repre-
senta mediante un marco, lo que permite definir sus caracteristicas propias y las

relaciones con otros nodos.

= Razonamiento matematico cualitativo, consistente a su vez en los cuatro pasos si-
guientes: calculo de la utilidad esperada de cada decision, comparacion de las ramas
para determinar qué conceptos son candidatos para aparecer en la explicacién, se-
leccion de los candidatos que apareceran en la explicacion y de qué modo deben ser
presentados y, por tultimo, expresiéon en lenguaje natural utilizando las técnicas de

traduccion de sistemas de conocimiento basados en reglas.

La capacidad de decidir el modo mas efectivo de organizar y presentar los conceptos
se lleva a cabo por medio del andlisis de una libreria de plantillas y la seleccién de una
de ellas. Las plantillas se representan mediante expresiones simbédlicas que indican cémo
se debe estructurar una explicacion y de qué elementos debe constar. La traduccion se
realiza gracias a la asociacién de un fragmento de texto en lenguaje natural con cada
plantilla y con cada sentencia légica que se utiliza para expresar situaciones o diferencias.

En la tabla 2.2 se muestran algunos ejemplos de expresiones, junto con el texto asociado.

Ezpresion simbolica Texto asociado
P(X) “La probabilidad de X”
NEFROTOXICIDAD | X | “nefrotoxicidad debido a X”
X>Y “X es mayor que Y”

Tabla 2.2: Ejemplos de expresiones simbélicas y textos asociados.

El objetivo de este método es la descripciéon de la evidencia. La explicacién, que
es nivel macro, se presenta mediante texto expresado en lenguaje natural. Como ya

hemos indicado, las probabilidades se expresan sélo de forma lingiiistica.
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Proceso de Proceso de
Razonamiento —3» Explicacion 3 Explicacion
Dominio de Dominio de
Razonamiento Explicacion

Figura 2.2: Proceso de explicacién propuesto por Wick et al. [189].

Explicacién reconstructiva

En la linea anterior encontramos las aportaciones de Wick y colaboradores [187, 189],
quienes proponen una metodologia de explicacion reconstructiva, mediante la que se pre-
sentan los procesos de razonamiento y de explicacién como tareas distintas e indepen-
dientes, tanto en forma como en contenido. El argumento que utilizan es que cuando un
humano proporciona una explicacién de como ha resuelto un problema, normalmente no
realiza una descripcion de todos los pasos que le han llevado hasta la solucién, sino que
hay detalles que se omiten e, incluso, pueden aparecer otros que no han intervenido en
su razonamiento. Por esta razon, consideran que las técnicas de generaciéon de explicacion
deben tomar como entrada el proceso de razonamiento, posiblemente incompleto, que se
haya llevado a cabo en el sistema para la solucién de un determinado problema, y basarse
en él para producir la explicacién de las conclusiones. Para ello, se incluye un nuevo do-
minio que contiene todo el conocimiento necesario para la generacion de dicha explicacion

(véase la figura 2.2).
Todas estas ideas las han plasmado Wick y Thompson en el prototipo REX [189],

disenado para proporcionar explicaciones de como un sistema experto obtiene los resulta-
dos que presenta. Dicho sistema esta basado en el siguiente modelo para generar explica-
ciones reconstructivas: el sistema experto produce un conjunto de “pistas” del proceso de
razonamiento que ha seguido; éstas pasan por un filtro que, basandose en las restricciones
del problema, se encarga de determinar qué partes del razonamiento se pasaran al sis-
tema generador de la explicacién. A continuacién, dicha informacién, filtrada y ajustada
al problema concreto que se desee justificar, junto con las restricciones que debe verificar
la solucién, se proporcionan al médulo encargado de generar la explicacion. Este médulo
utiliza la informacion almacenada en el dominio de la explicacién, para obtener la linea

de la explicacion que justifique las pistas de razonamiento proporcionadas; finalmente, la
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Figura 2.3: Proceso de generacién de explicaciones en el sistema HEALTHDOC [110].

pasa a otro médulo encargado de traducirlo a lenguaje natural y de presentarlo al usua-
rio. El objetivo de este método es la comprensién del razonamiento, para lo que se

generan explicaciones a nivel macro, expresadas mediante texto.

HEALTHDOC

Di Marco y colaboradores [110] han desarrollado también un sistema para la generacién
de lenguaje natural en el ambito de la medicina, llamado HEALTHDOC, cuyo objetivo
es emitir informes médicos para los pacientes y materiales sobre educacién para la salud,
adaptados a las necesidades concretas de cada uno de ellos. El sistema posee las siguientes

caracteristicas:

= Los informes y materiales se presentan en forma de documentos escritos, por lo que
no se permite la interaccion entre el sistema y el paciente. Estos documentos se
pueden enviar directamente a la impresora o ser enviados a un procesador de textos

para que el médico lo edite y haga sobre él las modificaciones que estime oportunas.

= El proceso de creacion de informes en lenguaje natural estd basado en técnicas de

planificacion de texto [20, 122], tal y como indica la figura 2.3.

= La forma de adaptar el texto a las necesidades del paciente estd determinada por
el estado clinico del paciente y por sus caracteristicas personales y culturales. Para

ello, existe una base de datos con toda la informacién de los pacientes.

= Es posible generar el texto en varios idiomas.

La produccion de cada informe concreto se realiza a partir de un documento maestro,

especifico del tema a tratar en dicho informe. Este documento contendra toda la infor-
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macion que el sistema tenga que incluir en él, incluidas las ilustraciones y las anotaciones
sobre aquellos datos que sean considerados relevantes por el médico. En concreto, el docu-
mento maestro se representa mediante un conjunto de estructuras y anotaciones en SPL
(Sentence-Plan Language), que se utiliza como paso intermedio para la generacién de
lenguaje natural. Ademads, cada frase se marca con relaciones de coherencia y referencia
a otras frases. El documento maestro lo edita el médico en cuestién, mediante una herra-
mienta proporcionada por el propio sistema, llamada Splat. El proceso de generacién de
un informe en lenguaje natural consta de varios pasos que, basicamente, son: a partir del
documento maestro, se realiza una seleccién de su contenido, que es la que determinara los
planes de texto que permitiran generar el consiguiente discurso en lenguaje natural. Estos
planes, que son grupos de proposiciones, pasan a continuaciéon a un modulo encargado de
realizar la planificacion del discurso, teniendo en cuenta las relaciones retéricas necesarias
para la produccion del texto. De esta fase se obtiene un conjunto de proposiciones estruc-
turadas, que pasan al proceso encargado de realizar la planificacion de las sentencias o
frases; en concreto, se encarga de controlar el orden de las mismas, las relaciones entre
ellas, el léxico, etc. La salida de este proceso consiste en una secuencia de especificaciones
de frases, que son las que se pasan al médulo encargado de convertirlas a lenguaje natu-
ral. Como se puede apreciar, durante todo el proceso de planificacién se tienen en cuenta
los datos del paciente para asi realizar la planificacion en cada momento atendiendo a
sus ca-rac-teristicas especificas. El objetivo de este método es la comprensiéon del mo-
delo, para lo que se generan explicaciones a nivel macro, expresadas mediante texto.
Como hemos indicado previamente, existe la posibilidad de adaptar cada explicaciéon a

las necesidades de los distintos usuarios.

OPADE

Por dltimo, De Carolis y colaboradores [14] realizan un trabajo aplicado a la prescrip-
cién de farmacos en medicina, implementado en el sistema OPADE, en el que ademas de
hacer un estudio previo de lo que debe contener una explicacién, y teniendo en cuenta
las necesidades del usuario, proponen un método para generar explicaciones basado
en técnicas de planificacion de texto. Asi, clasifican a los usuarios en: directos e indirec-
tos. El usuario directo es aquél que interacciona con el sistema, mientras que el indirecto
es aquél que simplemente recibe un informe (posiblemente escrito) con la explicacién de
los resultados obtenidos. Por ejemplo, en el caso de la medicina, el usuario directo seria
el médico y el indirecto el paciente, que es quien recibira el informe con la explicacion

del diagnéstico médico. El método se propone exclusivamente para la generaciéon de ex-
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plicaciones al usuario indirecto, eso si, teniendo en cuenta las caracteristicas del usuario
directo. Es decir, tratan de generar un informe tal y como lo haria el usuario directo que es
quien lo “firmara”. Para ello, se introduce como entrada la historia médica del paciente y
el diagnéstico emitido y, a partir de aqui, se genera el texto de la explicacién en lenguaje
natural de dicha situacién. Este proceso se lleva a cabo, fundamentalmente, gracias a las

cuatro componentes de las que consta el sistema, que son las siguientes:

» Modelo del usuario, que contiene las caracteristicas tanto del usuario directo como
del indirecto. Del primero representa dos propiedades: su propension a hablar y sus
preferencias sobre los estilos de los mensajes. Del segundo, su grado de conocimiento
y sus intereses sobre la informacion a recibir. Ambos modelos estan disenados de
acuerdo con los resultados de algunos estudios psicolégicos previos sobre las expli-
caciones que proporcionan los médicos y las necesidades de los pacientes a los que

va dirigida dicha explicacién.

» Planificador de texto, que es el que se encarga de definir la estructura del texto,
en funcién de los tipos concretos de usuario, tanto directo como indirecto, segin la
clasificacién citada anteriormente. También se encarga de determinar los conceptos
que apareceran en el texto de la explicacién, su orden de presentacién y las rela-
ciones retoricas entre las partes del texto. Los criterios para la generacién del texto
se describen por medio de una libreria de operadores de planificacion, que son los
que establecen cémo conseguir un objetivo cuando se verifican ciertas condiciones y
qué efecto produce sobre el usuario. Un operador de planificacién es una tupla de
la forma (Encabezado, Restricciones, Intenciones, Precondiciones, Efectos, Descom-
posicion, Relacion_Retorica). La accién que realizan dichos operadores consiste en
descomponer el objetivo en dos o mas subobjetivos, o en una o mas acciones que se
incluiran en el texto del discurso. Gracias a estas descomposiciones se va obteniendo

un plan de discurso en forma de arbol.

= Moédulo de resolucion de conflictos, que se encarga de encontrar un equilibrio entre

el usuario directo y el indirecto cuando hay discrepancias.

» Generador de tecto, basado en redes de transicion aumentadas (ATN) anidadas
en varios niveles. Dicho generador toma como entrada el plan de texto obtenido, en
forma de arbol, y produce el texto asociado del modo siguiente: la red del primer nivel
explora el arbol desde la raiz, examina el tipo de nodo y salta a los nodos de niveles

inferiores; las redes de niveles intermedios generan términos lingiiisticos de acuerdo



2.3. Métodos de explicacion en sistemas expertos heuristicos 47

con el tipo de usuario (directo e indirecto) y las inferiores generan fragmentos de
sentencias, de acuerdo con la accién asociada al nodo hoja. Estas frases se obtienen

de la base de conocimiento.

Este proceso se puede ver resumido en la figura 2.4.

Historia médicay Planificador Arbol Generador de Exolicacis
diagnostico de texto B exto [—®| EXxplicacion

Médulo de
solucién de
conflictos

Base de
conocimiento

M odelos de
usuarios

Figura 2.4: Proceso de explicacién del sistema OPADE.

Por tanto, el objetivo de este método es la comprensién del modelo a nivel macro
mediante la expresién textual de las explicaciones generadas. Como hemos indicado, es
solo el usuario directo el que interacciona con el sistema para producir el documento ma-
estro, base de la explicacion generada, adaptando su nivel de detalle segtin los distintos

tipos de usuarios indirectos.

2.3.2. Meétodos intercomunicativos

Este tipo de métodos surge frente a las limitaciones de las herramientas clasicas de
explicacién a la hora de realizar explicaciones complejas, debido sobre todo a la falta
de comunicacion bidireccional entre el sistema y el usuario. Uno de los objetivos que se
persiguen al explicar algo es satisfacer las necesidades del usuario de cara a la comprension
del funcionamiento del sistema. Esto implica que, en determinadas situaciones, el usuario
necesitara interrumpir el proceso de explicacién para formular las preguntas que considere
para completar su conocimiento o, por el contrario, para indicarle al sistema que no hace
falta que profundice en un determinado tema que ya conoce.

Por tanto, la principal meta de estos métodos es llevar a cabo dicha comunicacién, de
tal modo que el sistema sea capaz de adaptarse a las nuevas necesidades y/o expectativas
del usuario, a medida que varian durante el proceso de generacion de la explicacién. Por
ejemplo, es posible que un usuario, al cabo de un cierto tiempo, pase progresivamente
de inexperto a experto, por lo que el sistema debe ser capaz de actualizar dicho nivel de

conocimiento.
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Para conseguir la adaptaciéon mutua entre el usuario y el sistema y que ambos puedan
actualizar su conocimiento reciproco de forma dinamica, se debe permitir que el usuario
solicite aclaraciones concretas sobre los datos de la explicacion en los que necesite pro-
fundizar, realizando interrupciones cuando sea necesario; y a su vez se debe permitir al
sistema revisar el nivel del usuario.

La idea sobre la que se fundamentan este tipo de herramientas es la de considerar
la tarea de la generacién de explicaciones como un problema independiente del tipo de
sistema experto en si pero, sin embargo, intimamente relacionado con el problema de la

transmisiéon de informacién de cierta complejidad de la forma mas efectiva posible.

Explicacién reactiva

Una de las investigadoras que mas ha aportado al tema es J. Moore. En los trabajos
realizados tanto con Swartout [123] como con otros autores [13, 122], plantea la expli-
cacion como una forma de conversacion con el usuario del sistema y propone una técnica
de explicacion reactiva. Esto implica que el sistema tiene que ser “consciente” de todo lo
que se haya dicho ya y reaccionar a cualquier pregunta del usuario de forma inteligente,
identificando cudles son sus objetivos. Para ello, estos autores proponen un método que
se basa en planificar el texto que contendra la explicaciéon y en ir memorizando la expli-
cacion que se ha presentado ya, para basarse en ella cuando sea necesario. Las técnicas de
planificacién del texto permiten seleccionar y estructurar dinamicamente la informacién
que se va a presentar en cada caso.

El proceso, en lineas generales, tiene lugar como sigue: cuando el usuario realiza una
pregunta (o introduce un dato, quizds solicitado por el sistema), el analizador de preguntas
genera un objetivo, que representa la abstraccion de la respuesta que se desea producir
en el discurso de la explicaciéon. Este objetivo se pasa al planificador de texto, que busca
entre las estrategias de explicacién almacenadas en el sistema, normalmente en forma
de reglas, aquéllas que verifican el objetivo deseado. La seleccion de una concreta entre
todas ellas se lleva a cabo mediante técnicas de busqueda heuristica, utilizando ademas
el conocimiento del sistema sobre el modelo del usuario, el didlogo mantenido hasta ese
momento, etc. Una vez que se tiene el plan del texto de la explicacion, representado en
forma de arbol, se almacena en la historia del didlogo y se pasa a la interfaz gramatical
para que sea transformado, mediante un traductor de lenguaje natural, en el texto de
la explicacion. Después de presentar dicho texto al usuario, el sistema espera a que éste
le responda a dicha explicaciéon para determinar si la ha entendido, si desea concretar

algo mas, etc. El sistema procesa esta informacion de modo similar al caso anterior, y se



2.3. Métodos de explicacion en sistemas expertos heuristicos 49

repite el proceso hasta que el usuario queda satisfecho con la explicacion presentada por
el sistema.

En resumen, el propésito de este método es la comprensién tanto del modelo como
del razonamiento. La explicacién se genera a nivel macro, mediante un didlogo entre
el usuario y el sistema expresado textualmente en lenguaje natural. Ademds es posible
tener un modelo dindmico de usuario, en el que se ajusta en cada momento de forma

automatica el nivel de detalle de la explicacién.

Planificaciéon de diadlogos

En una linea de investigacién similar estén los estudios de Cawsey [17, 18, 19, 20, 21],
relacionados con la generacién de explicaciones interactivas. El método que ella propone
se basa, ademas de en la planificacion del texto de las explicaciones, en la planificacién
del didlogo con el usuario. La explicacion se genera mediante la combinacién de las reglas
que permiten planificar el texto con las de la planificaciéon del didlogo. Dicho método lo
han implantado en el sistema EDGE, desarrollado para la generacion de tutoriales sobre
circuitos electronicos. Entre las capacidades que ofrece este sistema estan: permitir al
usuario que interrumpa el didlogo en cualquier momento y obligar al sistema, durante la
generacion de la explicacion, a actualizar tanto el modelo del usuario como el contenido
del resto de la explicacién. En este sistema, el proceso de planificacién del didlogo se lleva
a cabo de modo incremental. Los objetivos de la explicacién se ponen en una agenda. De
ella, se selecciona el objetivo de mayor prioridad. A continuacién, se selecciona una regla
de planificacion, la cual se usa para encontrar nuevos subobjetivos del objetivo inicial,
que se colocan a su vez en la agenda. Asi, se va creando una estructura jerarquica que
servird para representar el contexto en el que se debe desarrollar la explicacién.

Por otra parte, las interrupciones del usuario pueden tener como resultado la inclusién
de nuevos objetivos en la agenda y, ademas, pueden proporcionar informacién al sistema
sobre el conocimiento del usuario para ser actualizado, lo que influira en el plan del resto
de la explicacién. Ademas, después de cualquier intercambio con el usuario, el contexto
del discurso se debe actualizar, para que la explicacion se genere de acuerdo con las nuevas
suposiciones realizadas.

Por tanto, el objetivo de este método es la comprensién tanto del modelo como del
razonamiento. La explicacion se genera a nivel macro, mediante un dialogo entre el
usuario y el sistema expresado textualmente en lenguaje natural. Ademds es posible
tener un modelo dindmico de usuario, en el que se ajusta en cada momento de forma

automatica el nivel de detalle de la explicacién.
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Sistema P.rex También se basa en la planificacién de didlogos el sistema P.rez [68, 69],
un sistema para la explicaciéon de demostraciones de teoremas que es capaz de adaptarse
a las distintas expectativas de los diferentes usuarios, al que se le permite ademas inter-
accionar con el sistema en cualquier momento. El objetivo es la comprensién tanto del
modelo (teoremas), como del razonamiento (demostraciones). La explicacién se genera
a nivel macro y micro, mediante un didlogo con el usuario expresado en lenguaje
natural, en el que se le va preguntando si ha entendido los pasos que ha dado hasta el
momento el sistema. De este modo, se va adaptando la explicacion al nivel de conocimien-
to del usuario, que se elige inicialmente de una base de datos para representar los distintos
modelos de usuario. Un ejemplo de las explicaciones generadas las podemos ver en la

figura 2.5.

Theorem 1 ((PAQ) D (QAP)).

Proof:

Let (P A Q). That implies that (Q A P) by AComm.

‘This step is too difficult.

(Q A P) since (PAQ) by AComm.

Do you understand this step? No.

Do you understand the premises? Xg\

Then Q by AE,. P by AE;. That implies that (Q A P) by AI.

Do you understand this step? Yes.

Then ((PAQ) D (QAP)) by DI. .

Figura 2.5: Ejemplo de explicacién del sistema P.rex sacado de [68].

2.4. Meétodos de explicacién en redes bayesianas

En esta seccion hacemos una revision de los métodos desarrollados para generar ex-
plicaciones en redes bayesianas. Dicha revision la haremos mediante la clasificacién de los
métodos en tres grupos, atendiendo al objeto de la explicacién (véase la secciéon 2.2.1):

explicacion de la evidencia, explicacion del modelo y explicacién del razonamiento.

2.4.1. Explicacion de la evidencia: abduccién

En este caso, los métodos desarrollados se centran en la explicacion de la evidencia.
Como ya comentamos en la seccién 2.2.1, en este contexto una explicacion w es una
asignaciéon de valores a todas las variables de un subconjunto W de las variables de la

red. Ya que los valores de las variables observadas se suelen conocer con certeza, s6lo las
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variables no observadas son objeto de interés en los métodos de abducciéon. Por tanto,
el objetivo de la abduccién es encontrar la explicacion mas probable (EMP), es decir,
la configuracién w que tiene la mayor probabilidad a posteriori P(wle), donde e es la
evidencia disponible. Algunos métodos son capaces de encontrar las k& explicaciones méas
probables. Cuando W incluye todas las variables no observadas, el proceso se conoce como
abduccion total; en otro caso, se denomina abduccion parcial.

Los métodos de abduccién desarrollados hasta la fecha se han limitado a buscar las
EMPs, sin intentar justificar por qué son mas probables que otras; es decir, el propdsito
de estos métodos es la descripcion, no la comprension. La distincion entre los niveles
micro y macro no tiene sentido en este caso porque no hay ningin andlisis del proceso
de razonamiento. La interpretacion de una configuracién (asignacién de valores) como
una explicacion presupone implicitamente que existe un modelo causal, por lo que las
variables que toman el valor “presente” en la EMP son las que explican las anomalias
observadas. Sin embargo, ya que estos métodos son puramente matematicos, pueden ser
aplicados a cualquier red, independientemente de si es causal o no.

Con respecto a la comunicacién usuario-sistema, la investigacion sobre abduccion en
redes bayesianas normalmente se limita a encontrar las EMPs, como hemos dicho, sin
prestar atencion a la interaccién y adaptacion al usuario. Por esta razon, la mayoria de
los criterios para analizar los métodos de explicacién (seccién. 2.2) no se aplican a la
abduccién. Como mucho, podemos mencionar que las probabilidades de cada explicacién
ofrecida se muestran numéricamente; no se ha hecho ningun esfuerzo por expresar las
probabilidades de forma cualitativa.

A continuacién exponemos en orden cronolédgico los trabajos mas relevantes sobre ab-
duccion. Hay que senalar que todos los métodos estan disenados solamente para variables

discretas.

Propagacién 7-)\ de Pearl

El primer trabajo sobre explicacién en redes bayesianas [141, cap. 5] fue un método de
abduccién total basado en la propiedad de que, para cada valor  de una variable X € W,
existe la mejor explicacién para el resto de variables W\ X (propiedad similar al principio
de optimalidad de la programacién dinamica). Por tanto, el valor de cada variable X en
la EMP se puede obtener encontrando la mejor explicacién para W \ X vy eligiendo el
mejor valor de X. Como las computaciones son locales para cada nodo, el proceso se
puede disenar como un intercambio de mensajes 7-A entre los nodos. El algoritmo tiene

complejidad lineal para el caso de polidarboles y exponencial para redes con bucles. Sin
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embargo, la busqueda de las EMP puede ser muy complicada incluso para polidrboles,
pues hay que tener en cuenta todas las variables, incluso aquéllas que no tienen ningin
interés para la hipotesis. Una limitacién de este método es que sélo puede encontrar las dos
explicaciones més probables (k=2) [129]. En consecuencia, este método es sélo adecuado
cuando las dos EMP son mucho mas probables que el resto de las explicaciones.

No obstante, hay autores [23] que consideran bésico el método del paso de mensajes
para la generacion de explicaciones, visto éste como una solucion reconstructiva, con las
posibilidades que ofrece de cara a incorporar ademas las caracteristicas y expectativas del

usuario.

Sistemas de restricciones lineales

Santos [154] propuso un método de abduccién total que transforma una red bayesiana
en un sistema de restricciones lineales equivalente. Un sistema de restricciones lineales
L(W) es una tupla de la forma (T',7,%) donde I' es un conjunto de variables, I es un
conjunto finito de desigualdades definido sobre las variables de I', y ¢) es una funcién de
I' x {verdadero, falso} en R. Las restricciones garantizan que cada variable tome un solo
valor y que la probabilidad de una configuracién de un conjunto de variables se calcule
mediante el correspondiente conjunto de probabilidades condicionadas. La construccién
del sistema se realiza en tiempo lineal respecto al nimero de variables de la red bayesiana.
La busqueda de todas las soluciones implica la resoluciéon de una secuencia de sistemas
de restricciones en el que cada uno se obtiene del anterior. Uno de los problemas de este
método es que, como el de Pearl, asigna valores a todas las variables, incluidas aquéllas

que no interesan para obtener el valor de la hipodtesis.

Irrelevancia en abduccion parcial

Shimony [164] y Suermondt [174] han estudiado el problema de la obtencién de ex-
plicaciones que contuvieran sélo variables relevantes para la hipotesis. En el caso de la

abducciéon parcial, Shimony propuso tres definiciones de irrelevancia:

» Independencia estadistica: una variable X no deberia formar parte de una expli-
cacién w si no afecta a la probabilidad de la evidencia: P(e|w,z) = P(e|w); se dice

entonces que X es irrelevante;

= independencia §, es menos restrictiva que la anterior e indica que un hecho es irre-

levante si los hechos dados son independientes con una tolerancia de 9:

|P(e|w,x) — P(e|lw)| <9,
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= v cuasi-independencia, que se basa en que el valor de una variable no interesa si no

afecta “lo suficiente” a la probabilidad de la explicacion.

La idea que subyace en el algoritmo para encontrar las explicaciones relevantes es la
de que los antecesores no observados de aquellos nodos V' con un valor conocido deben
permanecer como no observados si no afectan a V', es decir, si no modifican suficientemente
su probabilidad (y, por tanto, no se pueden utilizar para explicar V'). Ademds, considera
que todos los nodos que no son antecesores de V' no se deben utilizar para explicarlo, pues

no son posibles causas suyas. Observamos otra vez la suposiciéon de un modelo causal.

Grafos de funciones booleanas valoradas

Charniak y Shimony [22] probaron que el problema de la abduccién en redes bayesianas
es equivalente a encontrar la asignacién de minimo coste para las variables de un determi-
nado grafo dirigido aciclico valorado por una funcién légica (WBFDAG) ? que se obtiene
mediante la transformacién de la red bayesiana junto con la evidencia e. El método para la
construccién del consiguiente grafo valorado consiste, fundamentalmente, en crear nuevos
nodos, similares a los de la red original pero con una funciéon de coste asociada que de-
fine, para cada uno de ellos, un valor que depende de los valores de sus padres y que
mide el coste de asignar un valor determinado a dicho nodo. E1 WBFDAG se resuelve
mediante un algoritmo de biisqueda en calidad (best-first) que, aplicado sucesivamente,
produce la enumeracién de las asignaciones en orden decreciente segin su coste, es decir,
las explicaciones en orden decreciente de probabilidad. Una desventaja de este método es

su complejidad tanto computacional como conceptual.

Abduccién parcial aproximada

Gémez [71] ha realizado un estudio detallado sobre la abduccién, tanto total como
parcial, y sobre los algoritmos desarrollados hasta ahora para hacer inferencia abductiva
en redes bayesianas con el objetivo de encontrar las explicaciones mas probables para la

evidencia observada. Entre sus contribuciones mas relevantes podemos citar:

= Adaptacién de los algoritmos de agrupamiento (propagacién en arboles de cliques)

a la abduccion parcial.

= Nuevos algoritmos aproximados basados en algoritmos genéticos y enfriamiento es-

tocdstico (simulated annealing) [32] que se pueden utilizar en aquellos casos en los

2Del inglés Weighted Boolean Function Directed Acyclic Graph.



54 2. METODOS DE EXPLICACION EN SISTEMAS EXPERTOS

que los métodos exactos son ineficientes.

= Definicién de algunos criterios para simplificar las explicaciones [33]:

Valor usual: la simplificacion se basa en mostrar al usuario sélo aquellos valores
que no son los usuales. Por ejemplo, en medicina, el valor usual de la variable

Meningitis es ausente.

Independencia, mediante el andlisis del grafo que representa la red bayesiana. Ha

desarrollado un algoritmo para detectar algunos tipos de independencias.

Relevancia, lo que implica que la informacién que se omite es “casi” irrelevante

(en el sentido de independencia estadistica) para los hechos observados.

= Demostracion de que aunque las simplificaciones basadas en normalidad son muy
rapidas, los criterios de relevancia e independencia producen mejores resultados en
aquellos casos en los que no es facil decidir cudl es el valor usual de una variable, lo

que ocurre cuando los estados de las variables tienen probabilidades parecidas.

2.4.2. Explicacion del modelo

En la seccién 2.2.1 mencionamos las ventajas que la explicacion del modelo, cono-
cida también como explicacion estdtica, ofrece para construccién de la red bayesiana y
para propositos educativos. Ahora estudiaremos los métodos desarrollados en esta linea,

clasificados segiin la forma de presentar las explicaciones.

Presentacién grafica de la red

La forma mas directa e intuitiva de mostrar la informacién contenida en una red
bayesiana es mostrar el grafo que la representa: cada nodo se muestra como un circulo o
como un évalo que contiene el nombre (o una breve descripcién) de la variable asociada,
y los enlaces se dibujan como flechas. Algunas de las primeras herramientas software para
la edicién y visualizacién de redes bayesianas fueron Analytica 2, IDEAL [169], DAVID
[157], HUGIN [2] y PATHFINDER [82].

Sin embargo, cuando el tamano de la red es muy grande, resulta muy dificil visualizar el
grafo. Por esta razén, Analytica y otros paquetes, como GeNle [53], ofrecen la posibilidad
de definir submodelos. Cuando un modelo esta contraido, se representa por un tipo especial

de nodo; cuando se expande, muestra todos los nodos y enlaces que contiene.

3http://www.lumina.com
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En cualquier caso, este tipo de explicacién constituye solamente una descripcién del
modelo y no pretende mejorar la comprension del usuario. La interaccion con el usuario se
realiza a través de menus, que dan acceso a las propiedades de los nodos, enlaces y tablas
de probabilidad condicionada, en las que los parametros del modelo aparecen expresados
de forma numérica. En las herramientas que hemos examinado, no existe la posibilidad

de adaptacién al usuario, excepto en opciones menores de formato o de edicion.

MUNIN

El uso de redes causales en otros sistemas médicos (véase la seccién 2.3) junto con
los estudios que justifican que el conocimiento médico se puede estructurar de forma
causal, motivaron la representacién del conocimiento del sistema experto MUNIN [103]
mediante una red causal. Este sistema fue disennado mediante HUGIN en la universidad de
Aalborg (Dinamarca) para el diagndstico de problemas relacionados con los misculos y los
nervios. Aunque los principales esfuerzos en este caso se dedicaron a proponer algoritmos
“eficientes” de propagacién de la evidencia en este tipo de redes, sin embargo sélo se
proponen ciertas capacidades de explicacién que no se implementan en el sistema, puesto
que la unica facilidad de explicacion con la que contaba MUNIN consistia en explotar
las capacidades intrinsecas que proporciona el grafo que representa la red causal, ya que
permite visualizar las probabilidades de cada nodo e interpretar el conocimiento de forma
mas o menos intuitiva. La presentacién de las explicaciones se realizaba de forma grafica,

expresando las probabilidades también de forma numérica.

Descripcién verbal de la red

Druzdzel y Henrion [50, 85] propusieron un método para traducir la informacién cua-
litativa y cuantitativa de una red bayesiana a expresiones lingiiisticas mediante plantillas
que indican la probabilidad a priori de un nodo, como: “Estar constipado es muy poco
probable (p=0.08)", y permite comparar probabilidades: “Estar constipado es algo menos
probable que tener un gato (0.08/0.10)".

En este método, las relaciones causales juegan un papel importante. En particular,
existen patrones para describir la puerta OR [141, 43], un modelo que supone la inde-
pendencia de interacciones causales: “Estar constipado es una causa muy frecuente (0.9) de
estornudar. Tener alergia es una causa muy frecuente (0.9) de estornudar. Estar constipado
no afecta al hecho de tener alergia, y viceversa. Existen otras causas poco probables (p=0.1)
de estornudar”. Las relaciones de dependencia o independencia condicional pueden ser ex-

presadas por frases como la siguiente: “Conocido el valor de estornudar, estar constipado y
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tener alergia son independientes”.

El objetivo de este tipo de explicacién estd entre la descripcion y la comprension.
Las explicaciones se ofrecen al nivel micro. La interaccién usuario-sistema no esta des-
crita en las referencias. La presentacién de la explicacion es textual y contiene tanto
expresiones lingiiisticas como numéricas de la probabilidad.

Otros sistemas, como B2 (véase seccién 2.4.3) y Elvira (capitulo 5) también ofrecen

explicaciones verbales del modelo.

Navegaciéon mediante menitis

Diez [45], en su sistema experto DIAVAL, desarroll6 un método para explicar tanto
el modelo como el razonamiento. Dicho método distingue entre varios tipos de enlaces
y nodos, correspondientes a los diferentes tipos de influencia causal: por ejemplo, en
la puerta OR los padres de un nodo se consideran como causas en el sentido estricto,
mientras que en el modelo general son considerados como factores que influyen sobre la
variable hija.

La interaccién usuario-sistema estd basada en un sistema de ventanas y ments, que

ofrecen diferentes opciones:

= Para cada nodo, el usuario puede ver su definicién, prevalencia (probabilidiad a
priori), probabilidad a posteriori, lista de causas o factores, tabla de probabilidad

condicional (para nodos con padres) y lista de efectos (hijos).

= Para cada pardmetro, que es un nodo con una medida numérica asociada (general-
mente de ecocardiografia), el usuario puede ver el valor medido, intervalos, significa-

do patofisiolgico y férmula (para aquellos pardmetros calculados a partir de otros).

= Para los enlaces que forman parte de una puerta OR, es decir, los enlaces causales
en el sentido estricto, las opciones son: causa, efecto, sensibilidad y especificidad
(s6lo para variables binarias), eficiencia (probabilidad de que la causa produzca el

efecto) y un texto que explica el mecanismo causal asociado.

Mediante la visita de los padres (causas) y los hijos (efectos) de los nodos, el usuario
puede navegar a través de la red. La explicacién se sitiia dentro del nivel micro, porque
se centra en cada momento en un nodo o en un enlace. Las explicaciones se muestran
mediante texto dentro de diferentes ventanas y la probabilidad se expresa s6lo numéri-

camente.
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MEDICUS

Por tltimo, cabe destacar las aportaciones del sistema MEDICUS, disenado por Folck-
ers y colaboradores [70, 161] y desarrollado como entorno para la construccién de modelos
explicativos y de diagnostico en los que el conocimiento es complejo e incierto, como en el
caso de la medicina. La principal novedad de este proyecto es que se trata de un entorno
en el que el usuario, independientemente de su nivel de conocimientos sobre probabili-
dad, construye una red bayesiana que modela el dominio correspondiente. Esto es posible
gracias a las explicaciones, a nivel micro que genera un editor lingiiistico del modelo,
disenado junto con un editor grafico de la red. Tanto las explicaciones del modelo como
del diagnéstico ofrecido se ofrecen de forma cuantitativa y cualitativa y se presentan

tanto de forma textual como grafica.

La falacia del jurado

La representacion grafica del modelo representado por una red bayesiana causal se ha
utilizado para explicar dentro del &mbito juridico, lo que sus autores [67] denominan la
falacia del observacion del jurado. La idea que subyace es que los miembros del jurado
pierden parte de su credibilidad inicial sobre un veredicto de no culpabilidad en un delito
después de que se les proporcione evidencia de una condena previa del acusado por un
delito similar. Para llevar a cabo su experimento disenaron una red bayesiana causal para
representar el conocimiento implicito en sus razonamientos, y utilizaron HUGIN como

herramienta para la presentacion grafica del modelo.

2.4.3. Explicacion del razonamiento

En esta seccion describimos en orden cronolégico los métodos de explicacion del ra-
zonamiento en redes bayesianas. Se caracterizan porque para generar las explicaciones se
centran, en cada momento, en una sola variable, normalmente llamada hipdtesis. También
se presenta lo mas relevante sobre explicacion relacionado con la teoria de Dempster-Shafer
por tener en comun con las redes bayesianas ciertos aspectos probabilisticos, el tener un

grafo y el realizar una propagacién puramente numérica sobre él.

NESTOR

NESTOR, desarrollado por Greg Cooper [27], es una de las primeras redes bayesianas.

Incluia una facilidad de explicacién que ofrecia dos posibilidades:
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= comparar como dos diagnésticos determinados justifican la evidencia, mostrando
cémo cada hallazgo afectaba a la probabilidad relativa de los dos diagnédsticos se-

leccionados por el usuario; y

= criticar una hipdtesis con respecto al resto de posibles diagnésticos, mediante la
visualizacion de la probabilidad relativa de una hipétesis con respecto a todas las

demas.

En ambos casos, se generaba una explicacién verbal que permitia describir cualitati-
vamente los caminos entre la evidencia y una hipdtesis dada. Basicamente, consistia en
traducir al inglés los enlaces causales de cada camino. El método de explicacion se pro-
puso unicamente para redes causales. Ademds de las explicaciones verbales, también se
presentaban de modo grafico. Las probabilidades se expresaban numéricamente. La
interaccién con el usuario es a base de preguntas predefinidas, no tiene ningiin modelo

de usuario ni capacidad de adaptacion.

GLADYS

También el sistema GLADYS, para el diagnostico de la dispepsia y desarrollado por
Spiegelhalter y Knill-Jones [167], contaba con capacidad de explicaciéon basada en asignar

a cada hallazgo un peso de evidencia:

Los pesos de evidencia habian sido propuestos por Good [74] y fueron utilizados también
en otros sistemas [82, 108]. La explicacién consiste en mostrar las probabilidades de las
posibles enfermedades. Ademas, para las enfermedades plausibles, se realiza un “balance
de evidencia”, consistente en mostrar los hallazgos que contribuyen a padecer dicha en-
fermedad y los que no, junto con la “cantidad” de influencia que aporta cada uno. Asi, el
usuario puede identificar también los conflictos en los hallazgos y contrastar los sintomas
y signos del paciente en cuestion. El objetivo de este método de explicacion es, fundamen-
talmente, la comprensién del razonamiento. Las explicaciones se presentan de forma
textual y los datos probabilisticos se presentan de forma numeérica. No existe ningin
tipo de interaccién con el usuario ni tampoco hay posibilidad de ofrecer distintos niveles
de detalle.
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Clasificacion bayesiana

En ocasiones, en los sistemas en los que ademés de emitir los posibles diagnosticos,
tienen que ofrecer una decision, no basta con dar una explicacion del diagnéstico obtenido,
sino que hay que considerar otras propuestas alternativas que, aunque no corresponden a
la justificacion de la conclusién, son igualmente ttiles. Por ejemplo en medicina, ademas
de emitir un diagnéstico hay que decidir el tratamiento a seguir. Entre los métodos de
explicacién desarrollados para este tipo de sistemas, destacaremos el de Reggia y Perri-
cone [148], quienes proponen un método para la justificacién de anomalias representadas
mediante modelos basados en clasificacién bayesiana.

El proceso consiste en realizar una ordenacion de todas las posibles enfermedades que
el sistema puede diagnosticar y después ofrecer la justificacion de la posicion relativa
de una enfermedad concreta en la clasificacién obtenida. Dicha justificacién se realiza
teniendo en cuenta una medida asociada a cada hallazgo relacionado con la enfermedad
en cuestion. Esta medida se obtiene a partir de la comparacion de las probabilidades a
posteriori de dicho sintoma, suponiendo que se ha producido cada enfermedad.

El método propuesto es interactivo y se inicia pidiendo al usuario que introduzca
la evidencia, para después mostrarle las cinco enfermedades mas probables, junto con la
probabilidad de cada una. Si el usuario lo desea, puede pedir la justificacion de una de
dichas enfermedades en relacion con las demads; en ese caso, se muestran las probabilidades
de cada una y las causas que han determinado la obtencién de dicha probabilidad. Para
la explicacion de por qué una enfermedad D esta en una posicion determinada en relacién
con las demds enfermedades hay que detectar tanto las causas que hacen que D tenga
una probabilidad menor que las que hay por encima de ella como las que hacen que D
tenga una probabilidad mayor que las que hay por debajo de ella en la clasificacion.

El objetivo de este método es la descripcion del modelo y del razonamiento. La
explicacién se presenta a nivel micro mediante texto expresado en lenguaje natural, y
para ello almacenan, junto con cada nodo y arco del grafo, el texto que representa el estado
o el argumento para el cambio de estado, respectivamente. La interaccién con el usuario se
basa en meniis en los que el usuario introduce las respuestas a las preguntas del sistema.
Las probabilidades se expresan sélo de forma numérica. Los autores han aplicado su
método al caso de los ataques neurolégicos debidos a la ausencia de flujo sanguineo o de
hemorragias cerebrales. Sin embargo, una de las grandes limitaciones del método es que si
el nimero de anomalias y sintomas es grande, las explicaciones generadas pueden llegar a
ser muy confusas por la gran cantidad de datos presentados. Otra limitacion del método

estriba en que la hipdtesis que tienen que verificar los modelos para poder aplicar este
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algoritmo es demasiado restrictiva: todos los sintomas deben tener causas definidas.

Teoria de Dempster-Shafer

Entre los estudios sobre explicacion relacionados con la teoria de Dempster-Shafer,
destaca el de Strat y Lowrance [170, 171]. La idea principal que subyace en el método que
proponen para la generacién de las explicaciones es la del andlisis de sensibilidad, idea
que han utilizado también otros autores en otros tipos de sistemas [46, 47, 67, 79, 108,
174]. Este tipo de anélisis consiste en realizar distintas variaciones en la evidencia para
analizar la modificacién de los resultados en las posibles soluciones. El proceso concreto

que desarrollan Strat y Lowrance consta de varios pasos:

1. Andélisis del efecto de la evidencia sobre la hipdtesis a determinar. Este proceso
genera un grafo en el que cada nodo define un estado, que representa una opinién,

y cada arco indica el mecanismo por el que se cambia de un estado a otro.

2. Representacion del flujo de informacién, mediante el grafo, desde los hallazgos has-
ta la conclusién, lo cual permitira generar la explicacién. Para ellos una explicacion
de las conclusiones consiste en un subconjunto de hallazgos que forman la eviden-
cia. Para obtenerlos, se realiza un analisis de sensibilidad que consiste en eliminar
uno o mas hallazgos de la evidencia y actualizar el valor de la credibilidad de la
hipdtesis mediante diversas medidas de especificidad; éstas seran las que determi-
nen la pertenencia de uno o mas hallazgos a la explicacion. Ya que en estos trabajos
se contemplan distintos tipos de preguntas que puede realizar el usuario, las medidas

de especificidad seran también distintas dependiendo de la clase de pregunta.

El objetivo de este método es la descripcién de la evidencia y del razonamiento. La
explicacién la presentan a nivel micro mediante texto expresado en lenguaje natural y
la interaccion con el usuario se basa en preguntas predefinidas. Las probabilidades se

expresan solo de forma numérica.

MUNIN

Otras propuestas de este sistema experto para explicar el razonamiento consistian en
mostrar los flujos de la evidencia, identificar los hallazgos que influyen sobre la hipdtesis y
en generar texto basado en ambos resultados. La explicacién, generada de forma textual
y grafica no permitia ningin tipo de interaccién con el usuario y las probabilidades se

expresaban tanto numérica como graficamente.



2.4. Métodos de explicacion en redes bayesianas 61

PATHFINDER

Otro de los primeros sistemas que incluy6 también una herramienta de explicacién
parecida a la de GLADYS fue PATHFINDER [82]. El método consiste badsicamente en
comparar dos enfermedades, o dos grupos de enfermedades, mostrando cémo cada valor
v; de una variable determinada V" afecta a su distribucion de probabilidad. Para ello, para
cada valor v; de la variable seleccionada el sistema dibuja una barra proporcional a la
razén de probabilidades de una enfermedad D, respecto a la otra D, dada la evidencia e.
La medida utilizada es también el peso de evidencia [74].

Ademas, otra facilidad de explicaciéon proporcionada por PATHFINDER es la de
mostrar cémo la evidencia afecta a todas las posibles enfermedades. Con este objeti-
vo, se muestra al usuario una lista ordenada de todas las posibles enfermedades junto con

sus probabilidades asociadas, lo que define el orden de la lista.

El principal objetivo de este método es la descripcién del razonamiento y puede ser
aplicado tanto a redes causales como no causales. El primer tipo de explicacion descrito
se presenta de modo grafico y el segundo en forma de lista en la que las probabilidades
se expresan mediante niimeros. La interaccion con el usuario se lleva a cabo por medio
de ments, ventanas y cajas de didlogo. No existe ningtin tipo de adaptacién al usuario,

por lo que éste deberd tener cierto conocimiento sobre teoria de la probabilidad.

Explicacién de las variaciones locales

En un polidrbol (una red sin bucles), la probabilidad a posteriori de una variable B

se puede calcular mediante [141]
Bel(b) = a\(b)7(b) (2.2)

donde A(b) representa la verosimilitud de cada valor b dados los efectos (hijos) de B ob-
servados y m(b) es el soporte causal, es decir, la probabilidad de cada valor b dada la
evidencia relativa a los antecesores de B en el grafo. Sember y Zukerman [156] desarro-
llaron un método de explicacién para justificar el valor de Bel(b) en términos de 7w (b) y
A(b). Las expectativas del usuario quedan caracterizadas por los cambios producidos en
7(b), ya que representa la informacidn relativa a sus causas. Si 7 (b) aumenta, disminuye o
no varia, el usuario esperara que Bel(b) aumente, disminuya o no varie, respectivamente.
Por tanto, el algoritmo para la generacion de una explicacion identifica una expectativa
y, si ésta se alcanza, se genera la explicaciéon; si no, se genera la explicacion basada en

identificar qué valores de 7(b) y A(b) han causado la desviacién. Cuando la expectativa se
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alcanza, el método genera la siguiente explicacién: “La creencia en B ha aumentado debido
al incremento del impacto de la evidencia correspondiente a las causas/efectos de B”.

El objetivo de este método es la comprension; se clasifica dentro del nivel micro
(en cada momento sélo se analiza una variable, llamada hipdtesis focal) y supone una red
bayesiana causal. Las explicaciones se presentan en forma de texto y las variaciones de la
probabilidad se expresan lingiiisticamente (“ha aumentado/ha disminuido”). Sember y
Zukerman no describen la interaccién usuario-sistema ni la posibilidad de adaptacién.
Las explicaciones, por tanto, requieren que el usuario esté familiarizado con el método de
razonamiento.

El método es sencillo e intuitivo en el caso de variables binarias, pero resulta compli-
cado en el caso de variables multivaluadas. Sin embargo, la mayor limitacién del método
es que soOlo sirve para poliarboles y, por tanto, raramente puede ser aplicado a problemas

del mundo real en los que los modelos casi siempre tienen bucles.

Descripcién de las variaciones de la probabilidad

Aunque este método no es especifico de redes bayesianas, sin embargo lo incluimos
aqui por la relacién que tiene con la expresion lingiiistica de las probabilidades. La in-
vestigacion experimental ha demostrado que los seres humanos entienden mejor las ex-
presiones lingiiisticas de la probabilidad que los datos numéricos [93]. Por esta razon,
Elsaesser [63] propuso un método para generar explicaciones lingiiisticas consistente en
rellenar una plantilla, basada en los modelos inductivos de Polya, que son un conjunto de
reglas heuristicas para describir los cambios en las probabilidades.

Por ejemplo, una de dichas reglas, compatible con la férmula de Bayes, es: “Si A — B
y B es verdadero, entonces la existencia de A es mas creible.” La plantilla se rellena con
términos expresados en lenguaje natural que representan los datos probabilisticos y sus
variaciones. Las expresiones que denotan probabilidades varian entre los que reflejan pro-
babilidades muy altas, como casi sequro (para valores entre 0.99 y 0.91) o muy probable
—para el intervalo [0.90, 0.82]— y aquéllos que designan valores pequenos, como improba-
ble (para el rango de 0.18 a 0.09) o muy improbable (para el rango de 0.08 a 0.01). Existen
también expresiones para definir los cambios de la probabilidad p; a la probabilidad po;
por ejemplo, cuando py/p; > 5, la expresién asociada es “muchisimo mas probable”;
cuando 2,5 < py/p; < 5, la expresion asociada es “mucho més probable”, etc.

Posteriormente, un experimento psicolégico desarrollado por Elsaesser y Henrion [62]
demostré que las expresiones lingiiisticas para representar las variaciones entre las pro-

babilidades (pi, p2) dependen més de la diferencia ps — p; que de la razén py/p; o de la
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proporcién de las razones de probabilidad (pi/(1 — p1))/(p2/(1 — p2)).

El objetivo de este método de explicacion es la descripcion verbal de los resultados
del proceso de razonamiento, mas que la comprension de dicho proceso. Las explicaciones
se corresponderian con el nivel micro y no existe ninguna suposicion sobre causalidad.
Este método esta disenado para usuarios que no estén familiarizados con la teoria de la

probabilidad, aunque no existe ningin modelo explicito de usuario.

INSITE

El objetivo del método INSITE de Suermondt [174, 175] es identificar los hallazgos que
influyen en la probabilidad a posteriori de una hipdtesis dada, ademas de los caminos por
los que fluye la evidencia. La influencia de la evidencia e sobre una variable determinada D
se mide mediante una funcién de coste. Después de analizar diferentes funciones de coste,
Suermondt concluye que la que mejor se adapta a sus objetivos es la entropia cruzada,

H(P(DIe) P(D) = 3 |o(aie)toe (25| (2.3

donde d; representa los posibles valores de D. La influencia de los hallazgos, tanto individ-

3

ualmente como en conjunto, se determina mediante un andlisis de sensibilidad, consistente
en calcular el coste omisién de tales hallazgos.

El método de Suermondt también busca, como hemos indicado, las cadenas de ra-
zonamiento mas relevantes, es decir, los caminos desde la evidencia e a la variable de
interés D que estan relacionados computacionalmente con D dada e. Analiza la fuerza®
de cada una de ellas y determina si estd en conflicto con el resultado de la inferencia. Las
cadenas se muestran graficamente al usuario, sombreando las que estan en conflicto con
el resultado y resaltando las consistentes con él. Ademads, si el usuario lo desea, éstas son
descritas verbalmente.

El objetivo de INSITE es la comprension del razonamiento. Puede ofrecer explica-
ciones tanto a nivel micro (midiendo la influencia entre un nodo y sus vecinos) como a
nivel macro (identificando los caminos de razonamiento méds relevantes). INSITE puede
ser aplicado tanto a redes causales como no causales. La interaccién con el usuario
se lleva a cabo a través de ments, ventanas, cuadros de didlogo, botones y mediante la
seleccion de nodos o enlaces en la representacion gréafica de la red. Las explicaciones se
presentan como una combinacién de graficos y texto. En este tltimo caso, las proba-

bilidades se expresan por ntimeros, junto con expresiones lingiiisticas. Este método, sin

4La fuerza de una cadena puede considerarse como la importancia de dicha cadena en la obtencién

del resultado de la inferencia.
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embargo, no tiene en cuenta ningin modelo de usuario y el nivel de detalle esta fijo, aunque
puede “adaptarse” a distintos usuarios ya que éstos tienen la posibilidad de modificar los
ficheros de ayuda incluyendo sus experiencias para el futuro.

Uno de los aspectos mas interesantes de INSITE es que es independiente del algoritmo
de propagacién de la evidencia. Por el contrario, su mayor inconveniente es la complejidad

computacional, que crece con el nimero de nodos y arcos de la red.

Escenarios

Segiin Druzdzel y Henrion [50, 54, 85], un escenario es una asignacién de valores para
aquellas variables relevantes para una determinada conclusién, ordenadas de modo que
formen una historia coherente —causal, si es posible— compatible con la evidencia. El uso
de escenarios se basa en estudios psicoldgicos [144] que muestran que los seres humanos
tienden a interpretar y explicar los procesos después de sopesar las historias mas “creibles”
que incluyan la hipétesis a demostrar o su hipétesis contraria. (Una hipdtesis en este
contexto es la asignacién de un valor a una variable discreta.) Por ejemplo, en el caso
de un nino de 5 anos con exantema y fiebre alta, un escenario podria ser: Edad 5, Fiebre
alta, Exantema presente, porque el exantema se produce con cierta frecuencia en los ninos
cuando padecen fiebres altas.

Aunque un escenario puede contener todos los nodos de la red, es mas razonable
incluir s6lo aquellos nodos relevantes para una determinada tarea [57, 106, 107, 172].
Si existe cierta hipdtesis focal H seleccionada por el usuario, los nodos relevantes son
aquéllos que influyen en la probabilidad a posteriori de H dada la evidencia observada
e. En otro caso, los nodos relevantes son aquéllos cuyas probabilidades dependen de e.
Después de seleccionar los nodos relevantes, los escenarios se generan mediante alguno
de los métodos de abduccion parcial —véase la seccion 2.4.1. La explicacién consiste en
mostrar la evidencia, los escenarios mas probables compatibles con la hipdtesis, aquéllos
incompatibles con ella y una comparacion entre las probabilidades de los escenarios mas
probables.

El objetivo de la explicaciéon basada en escenarios es la comprension del proceso
de razonamiento, aunque el algoritmo de propagacién no esté basado en escenarios. El
nivel de explicacién es macro (porque cada escenario contiene varias variables). El méto-
do estd disenado principalmente para redes bayesianas causales. Las explicaciones se
presentan mediante textos que describen cada escenario en lenguaje natural. Las proba-
bilidades de los escenarios se expresan numéricamente. Druzdzel y Henrion no describen

la interaccién usuario-sistema ni las posibilidades de adaptacién. En principio, estas
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explicaciones no requieren que el usuario esté familiarizado con el razonamiento prob-
abilistico, aunque el conocimiento de los métodos de propagacion utilizados ayudaria a

entender las explicaciones.

Razonamiento cualitativo

Druzdzel y Henrion [50, 56, 55, 52, 85] también propusieron otro método de expli-
cacion basado en la transformacion de una red bayesiana causal en una red probabilistica
cualitativa (RPC)® [184, 185]. La motivacién de este método de explicacién es que la gente
normalmente razona y explica su razonamiento en términos de relaciones cualitativas. En
una RPC la relacién entre dos nodos adyacentes se marca como positiva (+), negativa
(=), nula (0) o desconocida (7), basdndose en el siguiente criterio: Se dice que A influye

positivamente en C' si
Vb, Ve, a; > a;, P(C > cla;,b) > P(C > cla;,b) A 3e, P(C > cla;,b) > P(C > c|a;,b)

La idea que subyace es que al tomar la variable A valores mas altos, aumenta la proba-
bilidad de que la variable C' también tome valores mayores. Las definiciones de influencia
negativa, nula o desconocida son similares. Existen también relaciones que involucran a
mas de dos nodos, como las sinergias positivas o negativas. La principal ventaja de las
RPC es que simplifican la construccion de modelos, porque no requieren la obtencion de
parametros numéricos; en consecuencia, su principal desventaja es la ausencia de pre-
cisién en los resultados, especialmente porque la combinacién de influencias “positivas” y
“negativas” lleva a relaciones “desconocidas”.

El algoritmo de propagacion cualitativa propuesto por Druzdzel y Henrion consiste en
el intercambio de mensajes entre nodos vecinos. Los nodos de evidencia se marcan con

C(_+_)7 0 con «

—”. Los nodos no observados inicialmente se marcan con “0”. El signo del
mensaje (+, —, 0 0 7) desde X; a X estd determinado por el producto del signo de X; y
el signo del enlace.

El objetivo de la explicacion es determinar el impacto cualitativo que cada hallazgo f
ha producido sobre una determinada variable de interés V' y encontrar los caminos activos
desde f hasta V. Existen tres tipos de explicaciones elementales, correspondientes a los

tres tipos basicos de inferencia cualitativa:

a) inferencia predictiva, que va desde las causas a los efectos, es decir, en la direccién
de los enlaces; la explicacion para este tipo de inferencia relativa a un enlace A — B

es del tipo“A puede causar B”.

®Del inglés Qualitative Probabilistic Network (QPN).
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b) inferencia abductiva, que va desde los efectos a las causas, es decir, en el sentido

opuesto al de los enlaces; la explicacion puede ser “B es evidencia para A”.

c¢) inferencia intercausal, que determina el impacto cualitativo de la evidencia para
una variable A sobre otra variable B cuando ambas son antecesoras de una tercera
variable C, sobre la que existe evidencia independiente (por ejemplo, C' ha sido
observada); la explicacién generada en este caso es del tipo: “A y B pueden causar

C'; como A explica C, no existe (casi) evidencia para B”.

Si hay varios hallazgos y varias variables de interés, el proceso se repetira varias veces.
Analogamente, si existen varios caminos activos entre un hallazgo f y la variable de interés
V', la explicacién se muestra de forma secuencial, ya que el razonamiento humano y el
lenguaje natural son esencialmente secuenciales.

El objetivo de este método es la comprensién del proceso de razonamiento. El nivel es
macro. El método sélo sirve para redes causales. Las explicaciones se muestran mediante
texto, que incluye expresiones lingiiisticas para las probabilidades. Como en el caso de
los escenarios, Druzdzel y Henrion no describen la interaccién usuario-sistema ni las po-
sibilidades de adaptacion. En principio, estas explicaciones cualitativas no requieren que
el usuario tenga conocimientos sobre los algoritmos de propagacion cualitativa, aunque

conocerlos le podria ayudar a comprender mejor las explicaciones.

En esta misma linea debemos mencionar los trabajos de Renooij y colaboradores cuyo
objetivo es evitar en lo posible los resultados ambiguos que se suelen obtener al hacer
inferencia en una red cualitativa. Por una parte, en [150] han disenado un formalismo para
la resoluciéon de ambigiiedades sin hacer uso de la informacién numérica. La idea consiste
en utilizar redes cualitativas aumentadas, que son redes cualitativas pero en las que se
distingue influencias fuertes y débiles, en contraste con las redes de Wellman [184, 185]
que no hacen esta distincion. Para ello, a cada influencia se le asocia una fuerza relativa.
El algoritmo para la propagacion de los signos en este tipo de redes es una generalizacion
del existente para redes cualitativas, aunque la principal diferencia es que tiene en cuenta
que las influencias fuertes dominan sobre las débiles.

Ademads, han diseniado otro algoritmo, descrito en [151], para calcular resultados in-
formativos para una hipotesis, en los casos en los que su signo sea ambiguo después de
hacer inferencia. El algoritmo se basa en centrarse en la subred formada por los caminos

entre la evidencia y el nodo de interés y determinar asi el signo del nodo pivote®, que es

6El nodo pivote es un nodo que separa la parte de la red que contiene los intercambios del resto de la
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el que define el signo de la hipotesis. La ambigiiedad en el pivote se resuelve en términos
de fuerzas relativas de influencia entre ellos, ademas de los signos de los nodos que deter-

minan su solucion.

Basdndose también en las redes cualitativas de Wellman, Parsons [136, Capitulo 7]
aporta otro enfoque similar al anterior, aunque con ciertas diferencias, al definir las redes
de certeza cualitativas (RCCs).” La principal diferencia con las anteriores radica en que
en el contexto de las RCCs, lo que se analiza son las influencias que ejerce cada estado
de la variable A sobre cada estado de otra variable B, a diferencia de las RPCs donde se
comparan distribuciones de probabilidad. Hay que hacer notar que en el caso de que las
variables sean binarias, ambos paradigmas coinciden. Sin embargo, no nos extenderemos

mas porque no se han disenado métodos de explicacion especificos para este tipo de redes.

DIAVAL

La mayoria de las herramientas para redes bayesianas limitan el proceso de inferencia
a mostrar las probabilidades de los estados de cada variable. Esto es claramente insufi-
ciente para los sistemas expertos practicos, especialmente cuando la red contiene un gran
nimero de nodos. Por esta razon, el sistema experto DIAVAL [45] implement6 un método
para seleccionar los diagndsticos mas probables y relevantes. El concepto de relevancia en
DIAVAL se define como una medida de la importancia desde el punto de vista médico:
por ejemplo, una enfermedad como la estenosis mitral es mas “relevante” que una va-
riable patofisiolégica intermedia como la hipertension de la auricula izquierda; durante
la construccion de la red bayesiana, a cada nodo V' se le asignan dos factores de forma
subjetiva: la relevancia positiva (negativa) se aplica cuando el valor méds probable es +v
(—w). El sistema s6lo muestra los diagndsticos cuya probabilidad a posteriori y relevancia
superan tanto el umbral de certeza como el umbral de relevancia, respectivamente.

El usuario puede seleccionar con el raton cada diagnéstico y abrir un ment con dife-
rentes opciones, incluyendo la posibilidad de visitar los padres y los hijos de cada nodo,
como se describié en la seccion 2.4.2. De este modo, el usuario puede investigar en qué ve-
cinos del nodo ha aumentado o disminuido su probabilidad. Ademas, si un nodo Y es el
hijo de una puerta OR, la probabilidad de que cada padre X; haya producido Y se puede
calcular como P(+z;|e) X ¢;, donde ¢; es el parametro de la puerta OR asociado al enlace

X,; — Y, y representa la probabilidad de que X, estando presente, produzca Y. El calculo

red
"Del inglés Qualitative Certainty Network (QCNs).
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para la puerta MAX es similar.

El objetivo de este método de explicacion es fundamentalmente describir los re-
sultados de la inferencia y ofrece una ayuda basica para la comprension del razona-
miento. El nivel de explicacién es micro. El método supone que el modelo es causal e
incluye patrones especificos de explicacién para las puertas OR y MAX. La interaccion
usuario-sistema estd implementada mediante ventanas y menus. Las probabilidades se
expresan numéricamente. No existe ningin modelo de usuario y la tinica capacidad
de adaptacién es que el usuario puede controlar el nivel de detalle en la seleccién de

diagnésticos modificando los umbrales de relevancia y de certeza.

BANTER

Basdndose en el método INSITE, Haddaway, Jacobson y Kahn [77, 78, 79] han de-
sarrollado BANTER, una herramienta para la ayuda a la decisién y para la educacion,
especialmente en medicina, aunque funciona con cualquier red cuyos nodos se puedan
clasificar en hipotesis, observaciones y pruebas. Dada cierta evidencia, BANTER puede
ofrecer la probabilidad de una hipdtesis o seleccionar la prueba que en mayor medida
confirma o descarta un posible diagnéstico. Cuando se usa como herramienta educativa,
BANTER genera de forma aleatoria una serie de escenarios y el usuario tiene la posibilidad

de realizar un diagnostico o de seleccionar una prueba para confirmarlo o descartarlo.

BANTER puede generar también explicaciones verbales (utilizando una modificacién
del método de Suermondt), identificando los hallazgos més influyentes y seleccionando los

caminos mas fuertes® y con menor nimero de nodos.

Ambos métodos comparten el proposito de la comprension del proceso de razona-
miento y ofrecen explicaciones a nivel micro. Difieren en que BANTER esta disenado
para redes bayesianas causales y sbélo genera explicaciones verbales, mientras que IN-
SITE puede mostrar también explicaciones graficas. En BANTER, las expresiones de la
probabilidad son s6lo cuantitativas. Ninguno de ellos ofrece la posibilidad de adaptacién
al usuario. Como BANTER esta especialmente concebido para usuarios noveles e inex-
pertos, no se requiere ningiin conocimiento sobre redes bayesianas, aunque si del dominio

de aplicacion y unas nociones basicas sobre probabilidad.

8Dado un camino C, se define Fuerza(C) = min |(P(n) — P(nle)|,Vn € C



2.4. Métodos de explicacion en redes bayesianas 69

B2

Sin embargo, existen dos grandes inconvenientes de BANTER cuando se desea utilizar
como herramienta educativa: que no es capaz de realizar razonamiento hipotético y que
ofrece demasiada informacién que a veces no es relevante para la conclusiéon. Como la
forma de responder a las preguntas del usuario esta muy alejada de la forma de expresarse
de los humanos, las explicaciones no son faciles de entender. Con la intencién de solventar
estas deficiencias, McRoy y colaboradores [114, 115, 116] han desarrollado el sistema
B2 como una extension de BANTER, que tiene la capacidad de generar explicaciones
verbales en lenguaje natural, de manera més consistente que como lo hacia BANTER,
y ofrece ademas explicaciones graficas.

En el sistema B2 se ha incluido la capacidad de explicaciéon estatica del dominio
médico representado, asi como un modelo del discurso, representado mediante una red
semantica proposicional. Esto permite al sistema “razonar” sobre el contenido y la es-
tructura de la interaccién usuario-sistema, lo que evita producir informacion irrelevante.
Por tanto, podemos decir, en resumen, que el objetivo basico de este sistema es el de la
comprension tanto del modelo como del razonamiento, ademas de permitir realizar
razonamiento hipotético. Al igual que en BANTER, las expresiones de la probabili-
dad son sélo cuantitativas y tampoco ofrece la posibilidad de adaptacion al usuario.
La interaccion entre el usuario y el sistema se lleva a cabo a través de ventanas y de

preguntas en lenguaje natural.

Peso grafico de la evidencia

Madigan, Mosurski y Almond [108] proponen un método gréafico que consiste en
mostrar como la evidencia se propaga a través de una red bayesiana causal. El impacto

de la evidencia sobre un nodo binario H se mide calculando el peso de la evidencia de

Good [74],
P(e|+ h)

y mostrando en el propio grafo de la red como varian de color y de anchura los nodos y

los enlaces, etc. El sistema proporciona explicaciones para dos tipos de preguntas:

» ;Cudl es la importancia relativa de cada hallazgo f sobre la variable de interés H ¥
Esta se responde visualizando W(H : f) en un balance grdfico en el que se muestran
todos los hallazgos junto con su importancia sobre la hipotesis. Hay que senalar que

dicha importancia depende del orden en el que el usuario asigna los valores.
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= ;Por qué un nodo concreto tiene tanta influencia sobre la variable de interés? La
respuesta consiste en mostrar los caminos relevantes, de forma similar a las cadenas

de razonamiento de Suermondt.

El objetivo de este método de explicacién es la comprensién del proceso de razona-
miento. El nivel es macro. Aunque Madigan et al. hablan de redes bayesianas causales,
su método funcionaria también para redes no causales. La interaccién usuario-sistema
esta basada en menus, las explicaciones se muestran graficamente y las probabilidades
se codifican de forma cualitativa por medio de colores y grosores. No se ha desarrollado

ninguna capacidad de adaptacién para este método.

Otros trabajos

En la actualidad diferentes grupos de investigacién trabajan en el desarrollo de nuevos
métodos de explicacion que intentan mejorar algunos de los problemas que existen en los
que hemos estudiado, especialmente aquellos relacionados con la complejidad computa-
cional (exponencial en la mayoria de los casos). Entre los proyectos que se estan llevando

a cabo, merece la pena destacar los siguientes:

= Los tdltimos trabajos de Zukerman y colaboradores [113, 195, 196] se centran en el
uso de redes bayesianas para la generacién de argumentos en lenguaje natural. En sus
ultimos trabajos proponen la utilizacién de redes bayesianas como base del sistema
NAG (Nice Argument Generator) para el andlisis y generacién de razonamientos
que sean “suficientemente buenos” para el usuario, es decir, que sean convincentes.
Asi, dada una proposiciéon objetivo introducida por el usuario, y el contexto en
el que se realiza dicha proposicion, junto con el grado de credibilidad que se desee
alcanzar, el sistema genera los argumentos que la justifican; ademas, analiza aquéllos
razonamientos proporcionados por el usuario y prepara otros para refutarlos cuando
sea necesario. Ambas bases de conocimiento, el modelo del usuario y el modelo
normativo, se representan por medio de redes bayesianas. Los nuevos argumentos
que se elaboran, se van anadiendo al modelo normativo. Ya que dichas redes pueden
ser demasiado complejas, se utiliza un mecanismo para, en ambos modelos, centrar
la atencién en las subredes relevantes sobre las que se generara el razonamiento. La

interseccion de las estructuras de dichas subredes forma el grafo de razonamiento.

Para analizar dicho grafo se realiza la propagacién sobre las redes bayesianas que
representan el modelo del usuario y el modelo normativo, utilizando la informacién

probabilistica asociada a cada modelo.
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» En la misma linea se engloba el trabajo de Biris [5] en el que se utilizan redes
bayesianas para generar explicaciones con el objetivo de modelar un sistema de
forma automatica. La motivacién del trabajo se basa en la utilizacion del mode-
lado composicional (MC) [64, 75, 105, 128] como técnica mediante la que generar
explicaciones informativas en el campo de la formacion industrial, dependiendo de
los distintos niveles de conocimiento del usuario y de las diferentes complejidades
del dominio a modelar. Esta técnica se basa en componer distintos fragmentos de
modelo, cada uno de los cuales describe sélo algunos aspectos del comportamiento
de ciertos elementos. Por ello, el MC permite variar el detalle de la representacién
del modelo completo combinando el detalle de los distintos fragmentos utilizados
como “bloques de construccion”. Las redes bayesianas se utilizan para seleccionar
los fragmentos de modelo adecuado en cada momento. Para ello, se disena una red
cuyos nodos representan la seleccién de los distintos fragmentos del modelo y los
enlaces representan las relaciones entre ellos, dependiendo de la descripcién global

del sistema.

= En un campo distinto estan los trabajos de Dittmer y Jensen [46], quienes uti-
lizan herramientas de andlisis de sensibilidad para generar explicaciones en redes
bayesianas y que han aplicado a la red BOBLO para determinar si el pedigri asig-
nado al ganado es correcto. Utilizan el algoritmo HUGIN para detectar conflictos
entre los datos, y el analisis de sensibilidad para determinar como los cambios en la

evidencia afectan a la conclusion.

= También se han utilizado técnicas de anadlisis de sensibilidad para explicar grafi-
camente el razonamiento de la red causal que representa la falacia del jurado [67]
(véase la seccién 2.4.2), con el objetivo de demostrar que, en muchas ocasiones, es

incorrecta.

= Por iltimo, el proyecto ARPI, desarrollado en el Laboratorio de Palo Alto del Centro
Cientifico Internacional de Rockwell, tiene como uno de sus objetivos la evaluacion
y explicacion de planes representados por medio de redes causales. Como parte del
mismo, se intentan crear nuevos algoritmos para explicacién en redes causales [47].
Sin embargo, hemos de lamentar no haber podido encontrar ninguna otra referencia

bibliogréfica en relaciéon con este proyecto ni con sus trabajos relacionados.
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Teoria de la decisién

Finalmente, aunque no estudiaremos los estudios relacionados con la teoria de la de-
cisién, Druzdzel, en el capitulo 9 de su tesis [50], realiza un andlisis amplio sobre este tema
y podria servirnos de referencia si quisiéramos ampliar el problema de la explicaciéon en
redes bayesianas al caso de diagramas de influencia, donde si aparecen nodos decision y
utilidad.
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Capitulo 3

Explicacion del modelo

En este capitulo proponemos un método para explicar el modelo representado por
cualquier red bayesiana, aunque describimos una serie de capacidades especificas para
redes bayesianas causales médicas. La explicacion del modelo la hemos dividido en tres
apartados: explicacién de nodos (seccién 3.2.1), explicacién de enlaces (seccién 3.2.2) y
explicacién global de la red (seccién 3.2.3). Finalizamos realizando una valoracién del
método de explicacién para lo que presentamos sus principales propiedades y limitaciones

(seccién 3.3).

3.1. Introducciéon

En cualquier sistema experto, y en concreto en redes bayesianas, tan importante como
la correccién y eficiencia del método de razonamiento, es que la red refleje exactamente el
conocimiento experto que se desea modelar, ya que si éste no se representa correctamente
no se puede esperar ningtn resultado fiable del sistema.

Sin embargo, aunque se ha investigado bastante sobre los algoritmos de propagacion
y de aprendizaje de la evidencia dentro de la red, no ocurre lo mismo con el proceso de
construccion de redes bayesianas. De hecho, al no existir una metodologia para llevar a
cabo esta tarea, estd considerada mas como un arte que como una técnica, lo que hace
que la construccion de la red sea un proceso dificil y laborioso.

Por otra parte, una vez finalizada la construccion del sistema experto, el usuario
deberia tener la posibilidad de obtener algin tipo de explicacion del conocimiento que
esta representado en dicho sistema.

Como ya comentamos en la seccion 2.2.1, la explicaciéon del modelo consiste en mostrar
la informacién contenida en la base de conocimientos, con el objetivo de ayudar al inge-
niero de conocimiento que estd modelando la red, y al experto humano a detectar posibles

errores durante la fase de construccion del sistema experto y a depurarlos. Asi mismo,

75
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serviria para proporcionar al usuario, sobre todo al que no es experto en el dominio re-
presentado, un modo de obtener nuevo conocimiento sobre el dominio, con propdsitos

educativos.

Como podemos deducir del andlisis de los métodos desarrollados hasta ahora (seccién
2.4), la mayoria de ellos ofrecen como explicacién del modelo la mera visualizacién del grafo
que representa la red. Esto puede ser 1til para la deteccién de relaciones de dependencia

y/o independencia, pero sélo en los casos en los que se dan las siguientes condiciones:

= Que el numero de enlaces y nodos de la red no sea muy grande. Normalmente, este
no es el caso en los dominios que modelan situaciones reales, y concretamente en el
campo de la medicina, por lo que la visualizacién del grafo se ha de hacer por partes,
cuando las herramientas lo permiten, lo que no ocurre siempre. Esto puede provocar
confusién en el usuario al no poder tener una visién generalizada del modelo o incluso

al no poder centrarse en el fragmento de red en la que esté interesado.

» Que el usuario esté familiarizado con las redes bayesianas. En este punto pode-
mos pensar que quien va a utilizar una herramienta para el procesamiento de redes
bayesianas, debe tener conocimiento del paradigma utilizado. Sin embargo, pense-
mos en el ingeniero de conocimiento que esta disenando un modelo con la ayuda de
un experto que no tiene ninguna idea de lo que representa el grafo (dependencias,
relaciones, etc). En ese caso, la responsabilidad de la correcta construcciéon del mo-
delo depende casi exclusivamente del ingeniero de conocimiento y de su capacidad
de explicacion para transmitirle al experto toda la informacién que hay represen-
tada en la red. Por tanto, la validez del modelo y la aceptacion del sistema por
los usuarios dependeran de algo tan subjetivo y concreto como es la capacidad que

tenga el ingeniero para llevar a cabo dicha explicacién.

Por otro lado, simplemente con la visualizacion del grafo, la tinica informacion que posee
el usuario (sea experto o no) estd relacionada con las influencias entre las variables, pero
no tiene ningin tipo de informacién sobre si son positivas o negativas, ni sobre la cantidad
de influencia que transmite una variable a otra, etc. Por estos motivos, se hace necesario
proporcionar un método de explicacién que sirva, por un lado, para convencer tanto al
usuario como a los expertos de los que se extrae el conocimiento, de que la informacién con
la que trabajara el sistema es correcta, y por otro, para transmitir al usuario el significado

de dicha informacion.
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3.2. Descripcion

El método consiste, a grandes rasgos, en mostrar la informacién que representa cada
nodo y cada enlace individualmente, aunque el usuario también tiene la posibilidad de
solicitar la explicacion de varios nodos y enlaces a la vez e, incluso, de la red completa.
Para ello, el usuario simplemente debe indicar el objeto sobre el que desea que el sistema,
le genere la explicacién (nodo, enlace o red completa). En las subsecciones siguientes

analizamos mas detenidamente cada una de estas opciones.

3.2.1. Explicaciéon de nodos

La explicaciéon de un nodo consiste en mostrar toda la informacién asociada al mismo
de forma comprensible al usuario. Atendiendo a la clasificacién hecha en la seccién 2.2.2,
relativa a la presentacién al usuario, detallamos las formas de presentar la explicacion de
un nodo determinado, tanto de forma textual como grafica. Finalmente, concluimos esta
seccion ofreciendo diversas posibilidades de simplificacion de explicaciones graficas de

los nodos, de cara a una mejor comprension por parte del usuario.

Presentacién textual

Este tipo de presentacion, a nivel micro, esta orientada a aquellos usuarios que deseen
un cierto nivel de detalle a la hora de obtener la explicacién, por lo que se les supone
algin tipo de conocimiento sobre probabilidades. En este caso, el método propone la
presentacion al usuario de la siguiente informacién relativa a un nodo, seleccionado por

el usuario:

= Nombre que identifica y diferencia el nodo dentro de la red.
= Fstados que puede tener el nodo en cuestién, junto con sus probabilidades asociadas.

= Definicion. Es un texto que proporciona al usuario la posibilidad de profundizar en
el significado y en el papel que desempena el nodo en la red. Este dato puede mo-
dificarse, por lo que se puede utilizar para generar explicaciones de la red completa

con distinto nivel de detalle.

= Padres del nodo, identificados por su nombre. Asi, aunque el nimero elevado de
padres pudiera generar cierta confusion en la representacion grafica de la red, el
usuario tendria la posibilidad de conocer con certeza cudales son los antecesores

inmediatos del nodo en cuestion.
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= Hijos del nodo, por razones andlogas a las comentadas anteriormente.

» Razones de probabilidad a prior: entre los estados del nodo, lo que permite al usuario
comprobar si las probabilidades asignadas durante la construccién de la red, bien
mediante tablas de probabilidad o arboles, funciones, etc., reflejan las diferencias
cuantitativas de la “importancia” de cada uno de los estados. Por ejemplo, supon-
gamos que un nodo X tiene tres estados xy, x5 y x3. Al asignar probabilidades a
dichos estados, el usuario puede otorgar: 0.1, 0.6 y 0.3, respectivamente, sin pensar
en que el estado x5 es 6 veces mas probable que el estado x; y el doble que z3. Al
mostrarle las razones de probabilidad, puede detectar ciertas inconsistencias entre los
valores asignados y proceder a su correccion. La experiencia nos ha ensenado que, a
la hora de obtener valores probabilisticos, los médicos son bastante dados a ofrecerlos
sin pensar detenidamente en las relaciones y diferencias entre los valores. Por eso,
en nuestro trabajo proponemos que los estados del nodo se muestren ordenados de
mayor a menor segin sus probabilidades. Asi el usuario puede localizar facilmente
cual es el estado mas probable y cuantas veces lo es mas que el resto, lo que le
permitira hacer las modificaciones que considere necesarias hasta que las razones de

probabilidad se ajusten a su estimacion subjetiva.

» Razones de probabilidad a posteriori. Por los mismos motivos citados en el apartado
anterior, se muestran estos valores con la intencion de que el usuario pueda compro-
bar como se ha modificado la probabilidad de cada estado al propagar la evidencia.
Como ademas la probabilidad a posteriori de un estado determinado es proporcional
a la probabilidad a priori de dicho estado P(x|e) = aP(z)P(e|r) le puede dar una
idea al usuario de por qué la probabilidad a posteriori de un estado ha variado mas

o menos con relacién a otros.

= Otras propiedades del nodo, como son el factor de importancia y la funcion que
desempena el nodo en la red, asi como el valor “normal” del nodo en cuestién y que

detallamos mas adelante.

Presentacién grafica

Al ser ésta una de las formas mas accesibles a cualquier tipo de usuario, se plantea
la necesidad de incluirla como modo de presentacién bésica de una explicacion, orienta-
da especialmente a aquellos usuarios que no tienen ningin tipo de conocimiento sobre
teoria de la probabilidad, algoritmos de inferencia probabilistica, etc. Por esta razon, co-

mo caracteristicas primordiales han de destacar su sencillez y simplicidad a la hora de
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mostrar la informacién asociada a cada nodo, independientemente del niimero de nodos
que contenga la red. Ademas, debe ser comprensible para cualquier tipo de usuario. Por
estas razones, proponemos la visualizacion grafica de la informacién béasica asociada a

cada nodo, a saber:

el nombre del nodo, que permite distinguirlo entre los demas;

los nombres de los estados, para identificar el conjunto de valores que puede tomar

la variable que representa, destacando graficamente el més probable;

las probabilidades asociadas a cada estado, representadas de forma grafica mediante

una barra de longitud proporcional a su valor.

La principal ventaja que tiene este tipo de explicacion es que el usuario puede conocer
simultaneamente los valores mas probables de cada nodo. Esto le permitird detectar y

corregir posibles errores antes de comenzar a utilizar el sistema.

Simplificaciéon de la explicaciéon gréafica

Es obvio que mostrar esta informaciéon de modo gréafico puede crear mucha confusion
cuando la red tiene un gran nimero de nodos. Por otro lado, incluso en aquellos casos en
los que la red no sea muy grande puede ser que el usuario no desee visualizar graficamente
la informacién asociada a todos los nodos de la red, sino que prefiera centrarse en uno o
varios determinados. Por estos motivos, el método planteado proporciona la posibilidad
de mostrar la explicacién grafica solamente de aquellos nodos seleccionados por el usuario.

La selecciéon puede realizarse explicitamente, indicando exactamente el nodo o los
nodos sobre los que desea obtener este tipo de explicacién grafica; o implicitamente, es

decir, de modo automatico, de acuerdo con los siguientes criterios:

Funcién. La funcion de un nodo se asigna durante la construccion de la red y representa
el papel que ejerce dicho nodo en la red. Al estar definiendo un método de expli-
cacién para redes bayesianas causales, todos los antecedentes de un nodo podrian
ser considerados como causas y los descendientes como efectos. Sin embargo, es ob-
vio que esta es una clasificacién demasiado genérica, pues el conjunto de funciones
se puede ampliar, sobre todo dependiendo del dominio representado. Sin embargo,
después de analizar distintos tipos de redes, hemos encontrado propiedades comunes
en la mayoria de ellas. Asi, en aplicaciones médicas un nodo puede englobarse dentro

de una de las siguientes categorias:



3. EXPLICACION DEL MODELO

» Enfermedad/anomalia. Normalmente, las redes bayesianas se utilizan en sis-
temas expertos de diagnéstico, cuyo principal objetivo es el de mostrar la pro-

babilidad de padecer una enfermedad o de sufrir una anomalia.

= Factor de riesgo, utilizado para representar las variables que favorecen una
enfermedad, una anomalia, etc. Por ejemplo, la edad es un factor de riesgo

para la hipertension.

= Sintoma. Se utiliza para representar un indicio de algo que esta sucediendo. En
medicina es lo que el paciente experimenta y constituye un factor revelador de

una enfermedad; por ejemplo, la fiebre es un sintoma de ciertas enfermedades.

= Signo de la exploracién. En medicina, la diferencia entre signo y sintoma es
que los signos son factores medidos de forma objetiva por el médico, mientras
que los sintomas suelen ser relatados por los pacientes de forma subjetiva. Por

ejemplo, una erupcion cutanea es un signo; el dolor es un sintoma.

= Prueba de laboratorio, como dato que ayuda a descartar o confirmar la pre-
sencia de una enfermedad o anomalia; por ejemplo, un andlisis de sangre, un

electrocardiograma, una radiografia.

» Auxiliar, para aquellos nodos que se definen con la intencién de simplificar la
representacién de la red. Por ejemplo, en la red ASTA [82], el nodo Tuberculo-

sis_o_Cancer seria un nodo auxiliar que permite simplificar la red.
= Definido por el usuario.
= Otro, para el resto.

Podria pensarse que esta clasificacion no es exclusiva porque un mismo nodo puede

desempenar distintas funciones dependiendo de la relacion en la que se le considere.

Figura 3.1: Ejemplo de distintas funciones de un nodo en varias relaciones

Por ejemplo, en la figura 3.1 observamos que si consideramos la variable hipertension
con arreglo a la relacién Tabaco-Hipertension, desempena el papel de Enfermedad.
Sin embargo, de acuerdo a la relacion Hipertension-Infarto, se consideraria como

Factor de riesgo. La cuestién radica en que no estamos analizando el papel del nodo
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en cuestién sino el tipo de relacién en la que estd implicado y que se define por

los enlaces que la integran. Por tanto, distinguiremos la funcién que desempeia el
nodo respecto a la red entera, del papel asignado al enlace, del que hablaremos en

la seccién 3.2.2.

El papel de cada nodo dentro de la red se asigna, opcionalmente, durante la fase de
construccion de la misma, por lo que se requiere para ello que el usuario tenga cierto
conocimiento del dominio representado. En caso contrario, por defecto se asigna el
papel Otro a cada nodo, pero en este caso no se podra sacar partido de ciertas
facilidades de explicaciéon, sobre todo de cara a la generacion de explicaciones de la

red completa, o a nivel macro, etc.

Factor de importancia. Se define como el valor, asignado en una escala de 0 a 10, que
representa el interés del usuario en dicho nodo, no solo a la hora de obtener expli-
caciones sino también a la hora de analizar los resultados obtenidos por el sistema.
El usuario es quien asigna subjetivamente este valor de acuerdo con el conocimiento
que tenga del dominio representado. En caso contrario, se asigna un valor depen-
diendo de la funciéon que desempena el nodo en la red. Los factores por defecto
serian: Enfermedad/Anomalia = 9; Sintoma y Signo = 8; Factor de riesgo = T,
Otro = 5 y Auxiliar = 3. La justificacién para la asignacion de estos valores radica
en el hecho de que normalmente los sistemas expertos se disenan con la intencion
de ayudar al usuario a realizar un diagndstico. Por lo tanto, los nodos que lo repre-
sentan serian los que mas importancia tendrian, a priori, en la red. A continuacién
le siguen todos aquellos nodos que representan las causas o los hallazgos que fa-
vorecen a dicho diagndstico. Los factores de riesgo se consideran menos importantes
que los anteriores. Por tltimo, se supone que los nodos auxiliares juegan el papel
menos importante para la emisiéon de un diagnodstico. Ademads, como veremos mas
adelante, este factor de importancia sirve también para generar explicaciones de la

red completa dependiendo del nivel de detalle requerido por el usuario.

Valor normal. Después de analizar los tipos de nodos de una red bayesiana médica,
podemos clasificarlos en ordinales y no ordinales, entendiendo por nodo ordinal
aquél que admite una ordenaciéon de sus estados, por ejemplo, el nodo Fiebre puede
tomar los valores ausente, leve, moderado y severo. En este tipo de nodos, normal-
mente el primer estado es el que representa el estado normal del nodo. La utilidad
de distinguir un estado de ese modo es que, como ya han apuntado otros autores

[71], permite realizar simplificaciones de la red, en los casos en los que ésta contiene
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un gran nimero de nodos. Por tanto, el hecho de mostrar solamente la informa-
cion relacionada con las variables que toman un valor distinto del habitual, puede

simplificar enormemente la explicacion, tanto del modelo como del razonamiento.

No obstante, el valor normal puede ser otro distinto del primero; por ejemplo, la
variable altura de una persona, puede tomar los valores bajo, medio y alto, siendo
medio el valor normal. Por tanto, en el método propuesto existe la posibilidad de
que el usuario defina explicitamente cual es el estado normal de cada nodo, tal y

como proponen Madigan et al. [108].

Ademads, hay que tener en cuenta que existen nodos no ordinales, como por ejemplo
el sexo. Para estos casos, para poder sacar partido a la facilidad de explicacién, se
propone la ordenacion arbitraria de los estados del nodo, lo que permitira al usuario
analizar cémo ciertos valores del nodo afectan a determinadas variables. Por ejemplo,
en el caso del sexo, se puede observar si cierta enfermedad es mas frecuente en los

hombres que en las mujeres.

Las ventajas que ofrece la simplificacion con arreglo a estos criterios son:

el usuario puede solicitar al sistema que le muestre solamente la informacion grafica

relativa a ciertos nodos; por ejemplo, los que representan sintomas;

puede solicitar que le muestre inicamente los nodos cuyos valores mas probables

sean distintos de los usuales;

también puede solicitar mostrar sélo aquellos nodos cuyo factor de importancia es

superior a un cierto valor;

combinando sendos factores se pueden mostrar los nodos que desempenan un de-
terminado papel y cuyo factor de importancia es superior a uno dado, segin las

necesidades del usuario.

3.2.2. Explicacién de enlaces

De forma similar al caso de los nodos, para los enlaces se distinguen también dos clases

de explicacién:

Grafica

Este tipo de explicacion consiste en representar cada enlace dependiendo de la influen-

cia que transmite cada nodo a sus hijos, de forma similar a como propuso Wellman para
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redes cualitativas [184, 185].

Definicién 3.1 Suponiendo A y B padres del nodo C, la influencia del enlace del nodo

A al nodo C' es positiva (negativa) si:

Vk, Acum(cgla;, b) < Acum(cgla;,b)
Vi,Vj a; < a; = Y (31)
Al|Acum(ci|a;, b) < Acum(ci|a;,b)

donde Acum(cy) representa la probabilidad de que el nodo C tome un valor mayor o igual

que Cx:

Acum(cy) = P(C > cx) = Y _pley) (3.2)
La influencia es nula cuando
Vi, Vi, a; < aj = Vk, Acum(cg|a;,b) = Acum(c|a;, b)

lo cual equivale a

Vi, Vi, a; < a; = Vk,P(ck|ai,b) = P(ck|aj,b)

La influencia es desconocida si no es ni positiva ni negativa ni nula, lo que solo puede

ocurrir cuando la variable tiene mas de dos valores.

La interpretacién intuitiva de una influencia positiva (negativa) entre los nodos A y C
es que a mayores valores de A la probabilidad de que C' tome mayores valores aumenta

(disminuye).

Corolario 3.1 Sean A, B y C wvariables binarias, con valores +a y —a, +b y —b, y +c
y —c respectivamente. Si A y B son condicionalmente independientes, la definicion de

influencia positiva entre A y C' equivale a una correlacion positiva entre dichas variables.

Demostracion

Vb, P(+c|—a,b) < P(+c| + a,b). (3.3)

En este caso se tiene que
P(+c| +a,b)

b
v, P(+c|—a,b) — 7
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Por otro lado,
P(+c) = Z P(+cla,b)P(a,b) =
a,b

= P(+c|+ a,+b)P(+a, +b) + P(+c|—a, +b)P(—a, +b) +
+P(+c| + a, =b)P(+a, =b) + P(+c|—a, =b) P(—a, —b) <

< P(+c|+a,+b)P(+a,+b) + P(+c| + a,+b) P(—a, +b) +
+P(+c| + a, —b)P(+a, —b) + P(+c| + a, —b)P(—a, —b) =
= P(+c|+ a,+b)[P(+a, +b)P(—a, +b)] + P(+c| + a, =b)[P(+a, —b) P(—a, —b)| =
= P(+c|+ a,+b)[P(+b)] + P(+c| + a,=b)[P(—b)]
Dado que

P(+b| 4+ a) = P(+b)

P(~b| + a) = P(~b)

se tiene que
P(+4c| + a, +b)[P(+b)] + P(+c| + a, =b)[P(—b)] = P(+c, +a)

Por tanto,

P(+c¢) < P(+c|+a)

Entonces,

P(4c,+a) = P(+c| + a)P(+a) > P(+c)P(+a),

que corresponde a la definicién de correlacion positiva entre A y C. [J

El criterio definido para establecer las comparaciones entre las distribuciones debe
cumplir la propiedad de dominacion estocdstica de primer orden [119]. Esta propiedad le
confiere un caracter robusto frente a las distintas escalas ordinales sobre las que se pueda

medir una variable.

Teorema 3.1 La propiedad de dominacion estocdstica de primer orden para las funciones
de densidad, en el caso de variables continuas, y de distribuciones de probabilidad, para
variables discretas, es equivalente a la propiedad de monotonia de las razones de verosimil-
itud.
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Demostracion Véase [119].
0

Corolario 3.2 A influye positivamente sobre B cualquiera que sea la configuracion de

padres X si y solo si

P(a;|bi, x)
P(a;|by, )

P(ai|bl,x)
P(al|bk,x)

Vo, Va; < CLj,ka < b, > (34)

Teorema 3.2 Fl tipo de influencia que transmite una variable A a su hijo B es la misma

que la que transmite B a A.

Demostracion La haremos para el caso de las influencias positivas, puesto que las de las

demads serian similares.

Caso binario. (Véase [136])) Supongamos que A puede tomar los valores —a y +ay B
los valores —b y +b, suponiendo en ambos casos una ordenacién de los estados de
forma que el negativo “es menor” que el positivo.

En este caso, el problema se reduce a demostrar que

P(+b|—a) < P(+b| + a) = P(+a|-b) < P(+a| + b).

Aplicando el teorema de Bayes se tiene que

=b| + a)P(+a)

P(+al=b) = il Pb) (3.5)
y

P(tal+b) = 2 Hb;j?j (ta) (3.6)
Dividiendo (3.5) entre (3.6) se tiene

P(=b| + a)P(+a)
P(+al-b) _ P(—b) 57)
P(+a|+b)  P(+b| +a)P(+a) '
P(+b)

Como

Pb) = 3 P(bla),
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la expresién 3.7 es equivalente a

P(=b| + a) P(+b|—a)P(—a) + P(+b| + a) P(+a)
P(=b|-a)P(—a) + P(=b| + a)P(+a) P(+b| + a)

P(+b| —+ a) N P(—|b|—na)P(—na) —+ P(—|b| —+ a)P(+a)
P(+b|-a)P(—a) + P(+b| + a) P(+a) P(—b| + a)

Simplificando tanto el numerador como el denominador tenemos

P(+b|—a)
P(+b| + a)
P(=b|—a)
P(—|b| + a)

P(+a) + P(—a)

P(+a) + P(~a)
Como la influencia de A a B es positiva, eso significa que
P(+b]-a) < P(+b| + a)

Como
P(=b|=a) =1 — P(+b|=a) y P(=b| +a) =1— P(+b| + a),
podemos deducir que
P(=b|-a) > P(—=b| + a)
Entonces, (3.8) es equivalente a

P(+a) + P(—a)X
P(+a) + P(—a)Y

Como X <1 (por (3.9)) e Y > 1 (por (3.10)), podemos deducir entonces que

P(+a|-b) <1
P(+a| +b) —

lo que implica que
P(+a|-b) < P(+a| + b)

c.q.d.

(3.9)

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

Caso no binario. Realizada por Druzdzel [50], se basa en aplicar el teorema de Bayes

a la propiedad 3.2.
Supongamos a; < a; y by < by
P(blaj, z)P(a;)  P(bilaj,x)
P(aj|bl,x) . P(bl P(bl)

) _
P(ajlby,z)  P(bglaj, 2)P(a;) — P(bglay, x)
P(br) P(by)

(3.14)
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P(bl|ai,x)P(ai) P(bl|ai,x)

P(ailb, x) P(by) __ Ph) (3.15)
P(ai|bg,z)  P(blai, x)P(a;)  P(bgla;, v) '
P(br) P(by)
Segun el corolario 3.2, se tiene que
P(a;|by, ) S P(a;|by, x)
P(a;|bg, ) — P(a;|bk, x)
lo que equivale a:
P(bi|aj, x) P(bi|a;, x)
Plh) P 3.16)

P(bk|aj,x) - P(bk|ai,x)
P(by) P(b)

Como P(bg) > 0y P(b) > 0, la expresién anterior se puede simplificar, obteniendo

P(bl|aj,x) S P(bl|ai,x)

P(bglaj,z) = P(by|as, x) (3.17)

que es equivalente, por la propiedad 3.2, a la definicion de influencia positiva de B
hacia A. O

Otra forma equivalente de definir los distintos tipos de influencia se basa en la dife-

rencia de distribuciones para el caso de variables discretas.

Definicién 3.2 Sea Ay = Acum(cg|v) — Acum(ck|v'). Definimos la diferencia de dis-

tribuciones de un nodo de la siguiente forma:

m]éXAk siVk,Ar >0y 3l/A; >0
Dist(Clv) = Dist(Cl') = § minAy  si ¥k, A <0y 31/A <0 (3.18)
0 St Vk, Ak =0

Para variables binarias, con valores +c y —¢, por ejemplo, se tiene que
Dist(C|v) — Dist(C|v") = P(+c|v) — P(+c|v')

A partir de la diferencia de distribuciones, se puede establecer un orden parcial entre las

mismas, de la forma:

Dist(Clv) > Dist(C|v'") & Dist(Clv) — Dist(C|v") > 0 (3.19)
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Por tanto, la definicién 3.1 se puede reescribir ast:
Vb,Va;,Vaj,a; < aj = Dist(Cla;, b) < Dist(Claj,b) (3.20)

La ecuacién anterior refleja de modo mas intuitivo el significado de una influencia
positiva: a mayores valores del nodo padre, la probabilidad de que el hijo tome valores

mayores aumenta. Si disminuye, seria una influencia negativa.

Un ejemplo en el que se reflejan influencias positivas y negativas vendria dado por la

red bayesiana de la figura 3.2, en la que los tres nodos son ordinales.

ausente= -g
. presente=+g

poco= a, Apetito ausente= f,
normal=a; moderada=f;
alto=a, severa=f,

Figura 3.2: Ejemplo de red bayesiana con influencias positivas y negativas

Las probabilidades asociadas a los nodos de la red bayesiana del ejemplo son las

siguientes:
P) P(filg) | ~9 | +g Plailg) | 79 | +g
fa 0.21]0.3 as 0.3 0.1
P(-g) =08
fi 0.3]0.6 ay 0.51]0.3
P(+g) =02
fo 0.5]0.1 ag 0.21]0.6

Segin la representacion de la red, el conocimiento que tenemos del dominio nos hace
pensar que la influencia Gripe-Fiebre es positiva, es decir, que si una persona tiene gripe la
probabilidad de que tenga fiebre serd mayor que cuando no tiene gripe. La misma idea es la
que nos hace pensar que la influencia Gripe-Apetito es negativa. Veremos si efectivamente
se verifican ambas propiedades segin las probabilidades asignadas.

Para la influencia Gripe-Fiebre:
0,2 0,3
Dist(Fiebre|~g) = | 0,5 | < | 09 | = Dist(Fiebre| + g)
1 1
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Como —g < +g¢, podemos deducir que la influencia es positiva. En el caso de la influencia

Gripe-Apetito, vemos que la influencia es negativa, puesto que:

0,3 0,1
Dist(Apetito|~g) = | 0,8 | > | 04 | = Dist(Apetito| + g)
1 1

Este tipo de explicaciéon ha demostrado ser de mucha utilidad tanto para construir
la red como al hacer inferencia. En el primer caso, porque ayuda a ver la informacién
cuantitativa de forma cualitativa, lo que suele ser preferible por el usuario, puesto que es
mas facil de entender [49, 63, 62, 182]. Esto permite analizar y corregir las probabilidades
condicionadas asignadas a cada nodo, ya que la gente normalmente comete muchos errores
al hacer estimaciones de probabilidades [51, 93]. Ademds, puede ayudar a estudiar la

interaccién entre variables.

Factor de influencia. Andlogamente al caso de los nodos, para los enlaces también
existe un modo de medir la influencia que se transmite a través de él. Para ello, se define
el factor de influencia del enlace entre los nodos A y B, que representamos mediante
FI(AB) como el valor que representa la influencia que se transmite a través del enlace
desde un nodo hacia su hijo y se calcula automaticamente dependiendo tinicamente de las

tablas de probabilidad del mismo. Para ello, sea
Ay = max Acum(by|a;) — Acum(bg|ag) (3.21)

Definicién 3.3 El factor de influencia del enlace cuyo origen es el nodo A y su destino
es el nodo B se define como
FI(AB) = méix Ay (3.22)

Lo que se intenta reflejar con este factor es la importancia explicativa de un nodo con
respecto a su hijo, midiendo cuanto hace cambiar la probabilidad de todos los estados de
un nodo cuando su padre pasa del estado “normal” a otro estado “no normal”, cualquiera
que sea la configuracién de valores de sus padres.

En el caso en que ambos nodos sean binarios, con estados, por ejemplo, +a y —a; +b
y —b, respectivamente, donde los valores normales son —a y —b, la féormula anterior es
equivalente a:

FI(AB) = P(+b| + a) — P(+b|—a)

La ventaja que tiene esta medida frente a otras, como por ejemplo la entropia cruzada,

es que es independiente de la poblacion, lo que implica que no se ve alterada por la
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probabilidad a priori del origen o el destino del enlace, lo que en ocasiones puede conducir
a sesgos en la obtencién de la medida de la influencia que un nodo (o varios) ejerce sobre

otro.

Teorema 3.3 FI(AB) > (<)0 si y sdlo si existe una correlacion positiva (negativa) entre

las variables A y B. Del mismo modo, FI(AB)=0 si y sdlo si no eziste correlacion.

Demostracion

Es trivial por la definiciéon de correlaciéon (véase la Eq. 3.3). Para la demostracién
de las correlaciones negativa y nula seria similar; simplemente bastaria con cambiar la
desigualdad. [

Este teorema permite interpretar de modo intuitivo el significado del signo del factor
de influencia, puesto que refleja la idea de que si la influencia es positiva, légicamente
debe existir una correlacion positiva entre ambos nodos.

La utilidad de esta herramienta es la posibilidad de que el usuario identifique facil-
mente cudles son los enlaces que mas influencia ejercen sobre un nodo que tiene varios
padres, lo que le puede ayudar a predecir ciertos valores. Este tipo de facilidad es muy
interesante de cara a sistemas orientados a la educacién del usuario. Por otra parte, resul-
ta muy provechoso también para complementar las explicaciones verbales de los modelos

candnicos [43].

Verbal

En este caso, después de que el usuario seleccione el enlace del que quiere obtener la

explicacion, se le muestra la siguiente informacion:

» tipo de relacion; en este caso, se pueden clasificar los distintos tipos de relaciones,
tal y como proponen Diez [45] y Druzdzel [50]. Asi, tendriamos ES_.UN_TIPO_DE,
PRODUCE, FAVORECE, CAUSA, SE_DIAGNOSTICA_CON, etc.;

» origen, mediante el nombre del nodo del que parte el enlace;
= destino, reflejado por el nombre del nodo al que llega el enlace;

= razones de verosimilitud para cada estado del nodo destino, que sirven para conocer
qué estado del nodo padre explica mejor cada uno de los estados del nodo hijo.
Ademas, se presentan ordenadamente de mayor a menor, junto con las proporciones

correspondientes, lo que permite al usuario localizar facilmente cudl es el estado del



3.2. Descripcion 91

nodo padre que mejor explica cada uno de los estados del nodo hijo y en qué pro-

porcién con respecto al resto.

m Acceso a las propiedades del enlace, 1o que permite conocer otras caracteristicas del

mismo, como por ejemplo, si es dirigido o no, etc.

3.2.3. Explicacion de la red

Al igual que para los nodos y los enlaces, la red se puede explicar de forma textual y

de forma gréfica.

Verbal

En este caso, la explicacion de la red esta orientada a mostrar los nodos mas im-
portantes de cara al diagnostico, que serian los que desempenan el papel de “Enfer-
medad/Anomalia”. Por eso, para cada uno de ellos se genera un texto con todos los datos
asociados: otras posibles enfermedades o anomalias que lo provocan, factores de riesgo que
contribuyen, sintomas y signos y pruebas que ayudan a confirmar o descartar la presen-
cia de la enfermedad o anomalia correspondiente. Finalmente, se indica también el papel
auxiliar que juegan el resto de los nodos.

Para ello, se utiliza la siguiente plantilla:

La red [nombre_red] estd disefiada con el objetivo de realizar un diagndstico sobre la/s
siguiente/s variables:

[Enfermedad/anomalia_1]: Las enfermedades / anomalias que lo provocan son: [lista de
enfermedades / anomalias]. Los factores de riesgo que contribuyen son: [lista de factores].
Se identifica por los siguientes sintomas: [lista de sintomas] y signos:[lista de signos]. Existen
las siguientes pruebas para su diagndstico [lista de pruebas]. Ademas, se han representado los

siguientes datos auxiliares: [lista de nodos auxiliares y otros].

Esta plantilla se repite para todos los nodos cuyo papel es el de Enfermedad/Anomalia.

Grafica

La explicacién gréfica de la red consistira en mostrar la informacion grafica asociada
a cada nodo y a cada enlace, segiin lo comentado en las secciones anteriores. No obstante,
puesto que puede ser que la red sea muy grande, se proporcionara al usuario la posibilidad
de centrarse unicamente en la porcion de red que desee, lo que implica mostrar sélo la

explicacion de los enlaces o sélo la de los nodos. Incluso, se permitira que el usuario
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pueda seleccionar aquellos nodos en los que esté interesado en obtener su explicacion
grafica, lo que puede hacerse por distintos criterios: importancia, funcién que desempena,
una combinacién de ambos o ninguno de ellos, seleccionandolos directamente el propio

usuario.

3.3. Valoracién del método propuesto

A la luz de la descripcién del método desarrollado y teniendo en cuenta las propiedades
de la tabla 2.1, podemos destacar como principales aportaciones las siguientes:

En cuanto al contenido de la explicacion, éstas se ofrecen tanto a nivel micro como
a nivel macro, para redes bayesianas causales. No obstante, algunas de las facilidades
que proporciona el método disenado también pueden servir para redes no causales, por
lo que incidiremos en ello durante su descripcién. Las explicaciones a nivel macro ofrecen
una visién global del modelo, lo que puede servir para confirmar a grandes rasgos si la
representacion del dominio es la correcta y para ayudar al usuario a profundizar en las rela-
ciones definidas. Por el contrario, las explicaciones a nivel micro permiten profundizar con
cierto nivel de detalle en el dominio representado, facilitando asi la deteccion y correccion
de los posibles errores que se hubieran podido producir durante la fase de construccién
de la red. El método se ha disenado con el propdsito tanto de describir los distintos
estados que caracterizan el modelo, indicado para aquellos usuarios con experiencia en
redes bayesianas, como de hacer comprender al usuario las relaciones y propiedades rep-
resentadas, pensado fundamentalmente para los usuarios sin conocimientos sobre teoria
de la probabilidad o de redes bayesianas.

Con respecto a la comunicacion entre el usuario y el sistema, la interaccion entre ambos
se lleva a cabo mediante la utilizacion de menus y ventanas, ya que en la actualidad
constituye la forma més comin de comunicacién entre cualquier usuario, sobre todo los
no expertos en informética, y el ordenador. La principal ventaja que ofrece este tipo de
interaccién es que es adecuada tanto para los usuarios expertos como para los no expertos.

Finalmente, en cuanto a la adaptacion al usuario, el método desarrollado no tiene en
cuenta ningin modelo. Lo que si estd contemplado es la capacidad de adaptacion del
nivel de detalle, dependiendo de los requisitos y necesidades de cada usuario, mediante
la modificacion de los valores de su factor de importancia y de la funcion que desempena
el nodo en la red. Por ultimo, en cuanto a la forma de presentar las explicaciones el
método propuesto es capaz de ofrecerlas no solo de modo grafico sino también de modo

textual, por las razones comentadas en la seccion 3.1. Las probabilidades se expresan de
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forma numérica, ya que es la tnica forma de no caer en interpretaciones subjetivas de
las mismas, aunque se complementan con expresiones lingiiisticas que ayudan al usuario

a obtener informacion cualitativa de los datos presentados.

Sin embargo, también somos conscientes de las limitaciones de nuestro método. Las
principales estan relacionadas con la imposibilidad de adaptar las explicaciones al nivel
de conocimiento del usuario, y con la “rigidez” de los textos generados al solicitar la
explicacion verbal de la red completa. Esto se debe a que al no poder modificar el nivel
de detalle de las mismas, las explicaciones contendran absolutamente toda la informacién
que el usuario haya definido para cada dato, lo que puede generar mucha confusion al
usuario en redes grandes. En la seccién 7.2 proponemos distintas lineas de trabajo para

el futuro con el objetivo de corregir estas carencias.
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Capitulo 4

Explicacién del razonamiento

En este capitulo presentamos los mecanismos tedricos propuestos para explicar el ra-
zonamiento seguido en una red bayesiana al propagar determinada evidencia. El método
consta de varias facilidades que el usuario podra utilizar dependiendo de sus necesidades
y preferencias. Asi, después de justificar la necesidad de ofrecer este tipo de explicacion
(secci6n 4.1), exponemos cada una de las herramientas de las que consta: la visualizacién
grafica de los resultados obtenidos al hacer inferencia (seccién 4.2.1) y la posibilidad de
gestionar simultdneamente distintos casos de evidencia (seccién 4.2.2). Ademads, el usuario
podra solicitar al sistema la explicaciéon de un caso de evidencia determinado (secciones
4.2.3 y 4.2.4). Por tltimo, analizamos las principales propiedades del método desarrollado

para generar explicaciones del razonamiento, asi como sus limitaciones (seccién 4.3).

4.1. Introduccién

Hasta ahora hemos detallado las formas de explicacion estatica de una red bayesiana,
que consiste en ofrecer distintos tipos de explicacion sobre el modelo representado. Sin
embargo, el “caballo de batalla” de la explicacién de redes bayesianas radica en convencer
al usuario de los resultados que el sistema produce cuando se realiza la propagaciéon de
determinada evidencia sobre la red, es decir, la explicacion dindmica, puesto que hay
determinados tipos de usuarios, como por ejemplo los médicos, que son reacios a aceptar
los consejos de un ordenador si no conocen el proceso por el que han sido obtenidos [177].
Puesto que los resultados que ofrecen los sistemas basados en redes bayesianas se obtienen
aplicando algin algoritmo de inferencia (véase seccién 1.2.1), una posible solucién podria
ser mostrar de alguna forma (gréfica o textual) la traza de la ejecucién de dicho algoritmo,
teniendo en cuenta la evidencia y las variables de interés para cada caso concreto. Por
tanto, en cada caso habria que saber cudl es el algoritmo que se ha utilizado, lo que

en numerosas ocasiones no es factible, pues forma parte de la representacion interna del

95



96 4. EXPLICACION DEL RAZONAMIENTO

sistema.

No obstante, este tipo de explicacion tinicamente seria valida para aquellos usuarios
especializados en este campo y ademas, sé6lo seria mas o menos intuitivo en los casos en
los que la red tuviera una cantidad de nodos y enlaces lo suficientemente pequena como
para que fuera sencillo visualizar los algoritmos de propagacion, de forma similar a como
se explican en los libros en los que se proponen. En otro caso, al usuario no le queda
mas remedio que confiar de modo mas o menos ciego en el correcto funcionamiento del
algoritmo aplicado.

Por otra parte, aun en el mejor de los casos en que el usuario conozca y entienda
perfectamente el algoritmo de propagacién utilizado y que la red tenga una cantidad
de nodos y enlaces suficientemente “pequeno”, para la mente humana no es sencillo re-
alizar los cdlculos de las probabilidades, con lo que es facil que los resultados calculados
mentalmente de forma “heuristica” no coincidan con los ofrecidos por el sistema.

Con todo, aunque fuera lo suficientemente sencilla como para poder realizar calculos
mentalmente, podria darse la situacién de que el sistema ofreciera un resultado y el usuario

esperase otro, debido fundamentalmente a las siguientes causas:

= el usuario no es capaz de analizar el efecto conjunto de los hallazgos que forman
la evidencia, bien porque son numerosos o bien porque existen conflictos entre los
hallazgos [174];

= el modelo no esta representado correctamente o los algoritmos no estan bien imple-

mentados;

= las probabilidades no se han asignado correctamente, sobre todo en los casos en los

que se tiene que hacer de forma subjetiva.

Por otra parte, en el caso de la justificacién de los resultados, es interesante que el
usuario pueda conocer también cudl es la influencia que ejerce cada hallazgo sobre la
variable de interés; o qué variables se han visto afectadas por un hallazgo o conjunto de
hallazgos, qué variables han aumentado su probabilidad, cudles han disminuido, etc.

Por todas estas razones es conveniente dotar a los sistemas basados en redes bayesianas
de algtn tipo de explicacion del proceso de razonamiento seguido en la red, con el objetivo
de aportar conocimiento al usuario sobre el modo de obtener los resultados proporcionados
y de su significado.

Las principales ventajas que proporciona la explicacién del razonamiento son:

= ayuda a detectar posibles conflictos entre los hallazgos que forman la evidencia;
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= se dispone de una herramienta para detectar los errores cometidos en la repre-

sentacion del modelo;

= se tiene un método eficaz para convencer al usuario de los resultados obtenidos e,

incluso, de por qué son distintos a los que él esperaba;

= es posible mejorar el conocimiento del usuario, tanto del modelo como del razona-

miento;

» ademds, ayuda al usuario a entender los resultados que se hubieran obtenido en caso

de que los hallazgos hubieran sido distintos

4.2. Descripcién

Después de analizar las caracteristicas citadas en la seccion anterior se puede deducir
que para poder ofrecer todas las opciones que en él se proponen se necesitan varias he-
rramientas que se encarguen de realizar distintas tareas de forma independiente del resto.
Por ejemplo, no se puede ofrecer a la vez una explicacién a nivel micro y a nivel macro;
tampoco se puede generar la explicacién de los resultados a la vez que la explicacion del
razonamiento hipotético; etc. Asi pues, en las siguientes secciones se detallan cada una de

las herramientas que conforman el método propuesto para la explicacion del razonamiento.

4.2.1. Presentacion grafica de las probabilidades

Ya hemos indicado previamente que para el usuario la forma mds intuitiva de entender
los resultados es visualizarlos graficamente. Por eso, proponemos mostrar graficamente las
probabilidades de los nodos de la red después de una propagacién. En concreto, de cada
nodo se mostraran las probabilidades de todos sus posibles estados, resaltando de algin
modo el mas probable, con el objetivo de que el usuario pueda identificarlo facilmente y
analizar la diferencia con respecto al resto de los estados. Puesto que la red puede tener
una gran cantidad de nodos, la visualizacion de las probabilidades se produce sélo en los
nodos seleccionados por el usuario, bien por la funciéon que desempenan, bien por tener un
factor de importancia mayor que un umbral dado o bien porque el estado més probable

sea igual o no al valor “normal”.
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4.2.2. Casos de evidencia

Después de analizar tanto los métodos de explicacion desarrollados hasta la fecha co-
mo las aplicaciones (comerciales o gratuitas) para editar y procesar redes bayesianas, nos
dimos cuenta de que una de las grandes carencias comunes a todos ellos era la imposibili-
dad de analizar los resultados de distintas propagaciones, puesto que cuando se visualizan
graficamente los datos de una propagacion, los de la anterior se pierden. Esto impide com-
parar los resultados con otros ya calculados, salvo que el usuario sea capaz de retener los
datos que le interesen. Pero en la practica, resulta muy complicado memorizar mas de 3
6 4 valores para uno o dos nodos. Por eso, hemos intentado solventar esta deficiencia y una
de las principales aportaciones del método propuesto radica en la posibilidad de gestionar
simultaneamente los resultados de diferentes propagaciones. Esto es posible gracias a la

definicién y manipulacion de distintos casos de evidencia.

Definicién 4.1 Dada una red bayesiana B y cierta evidencia e se define un Caso de
Evidencia (CE) como un par (E, P) donde E estd determinado por el conjunto de hallazgos

de la evidencia e y P es el conjunto de probabilidades asociadas a los nodos no observados.

CE(B|e) = ({h € E},{P(y|e)|ly € nodos(B)\ E}) (4.1)

Existe un caso especial, llamado caso a priori, que corresponde a la ausencia de evidencia

y cuyas probabilidades asociadas son las probabilidades a priori de cada nodo de la red:

CEy(B) = (0,{P(y)ly € nodos(B)}) (4.2)

Por tanto, un caso de evidencia no se define sélo por la evidencia introducida sino que
tiene también en cuenta el estado de la red después de la propagacion de la misma.

La creacién y manipulacion de casos de evidencia tiene como principal objetivo facilitar
la generacién de explicaciones graficas asociadas a la propagacion de dicha evidencia sobre

una red bayesiana.

Explicacién grafica

Una de las principales aportaciones del método que proponemos consiste en la visua-
lizacién grafica de cada caso de evidencia, tanto de forma individual como en relacion
con otros. Puesto que el caso a priori se corresponde con el estado inicial de la red,
la explicacién de dicho caso se realizara con el método disenado que el visto para la

explicacion estatica (seccién 3.2.3). Para los otros casos distintos del caso a priori, en los
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que la evidencia no es vacia, proponemos la posibilidad de mostrar de modo gréfico, y
simultdneamente, los resultados de tantas propagaciones como el usuario desee. De esta
forma, se pueden conocer y analizar los cambios producidos en las probabilidades de los
nodos dependiendo de la evidencia introducida.

Entre las principales utilidades de esta herramienta merece la pena destacar:
= se puede analizar de un modo sencillo los resultados asociados a distintos casos;

= permite realizar andlisis de sensibilidad entre los distintos hallazgos, pues se puede
asociar un caso distinto por cada hallazgo o por cada conjunto de hallazgos, y se
tiene asi una forma sencilla y rdpida de analizar el efecto de cada uno de ellos sobre

la o las variables que sean de interés para el usuario;

= sirve también como herramienta para realizar razonamiento hipotético, mediante la
generacion y propagacién de un nuevo caso para luego comparar los resultados con
el resto de casos. Asi el usuario puede predecir el efecto que produce observar cada

uno de los posibles valores de una variable determinada.

= Ademas, dada cierta evidencia, es posible calcular el valor diagndstico de cada uno
de sus componentes mediante la asignacién de diferentes casos para cada hallazgo o
conjunto de hallazgos, tanto individualmente como de modo incremental (primero
introduciendo un hallazgo, luego otro, etc.). Esta posibilidad resulta muy 1til para
los sistemas médicos, pues sirve tanto para asociar un caso por paciente, como para

analizar el efecto que producen determinados hallazgos frente a otros;

= por ultimo, proporciona un mecanismo que ayuda al usuario a detectar posibles

conflictos entre los datos.

4.2.3. Analisis de sensibilidad

El andlisis de sensibilidad (AS) consiste en estudiar cémo la variacién en los resulta-
dos de un modelo (matemdtico o computacional) puede depender, cualitativa o cuanti-
tativamente, de las variaciones sufridas por distintas fuentes de entrada [4]. Su principal
objetivo, por tanto, consiste en determinar como dependen los modelos de la informa-
cion representada en ellos, de su estructura y de las suposiciones hechas al construirlo.
Puesto que la representacién o definicion del modelo lleva asociada normalmente cierta
incertidumbre, el AS estd muy relacionado con su andlisis. De hecho, el AS surgié como

método para procesar la incertidumbre asociada a las entradas y a los parametros del
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modelo, aunque a lo largo del tiempo estas ideas se han generalizado hasta incorporarla
también a la estructura del modelo.

En general, el AS se utiliza para aumentar la confianza en el modelo y en sus resultados
pues ayuda a comprender coémo responden éstos a los cambios en los datos de entrada. Por
estos motivos, aunque en el contexto de las redes bayesianas se ha utilizado para facilitar
el proceso de obtencién de las probabilidades [16, 30], una de sus principales aplicaciones
es su utilizacién como herramienta para la generacién de explicaciones [46, 47, 79, 103,
108, 174], siguiendo las mismas ideas utilizadas para explicar el razonamiento en otros
tipos de sistemas expertos [167, 170, 171].

Como indica Jensen [90, cap. 6], una parte de la explicacién es el andlisis de la
sensibilidad a la evidencia, que consiste en analizar el efecto de los hallazgos que

forman la evidencia sobre una o varias variables de interés con el objetivo de:

= identificar los hallazgos que afectan (positiva o negativamente) o no a la probabilidad

de una hipétesis determinada, o
= conocer qué evidencia sirve para discriminar una hipotesis de otra.

La idea desarrollada en nuestro método consiste en mostrar al usuario los cambios
que producen los hallazgos asociados a un caso concreto, tanto individualmente como en

conjunto, sobre una variable determinada o sobre la red entera.

Objeto del analisis

Existen numerosos métodos para realizar analisis de sensibilidad, cada uno con cier-
tas ventajas e inconvenientes. La eleccién de uno determinado depende de numerosos
factores: las propiedades del modelo, el niumero de factores involucrados en el andlisis,
la complejidad computacional y, naturalmente, el objeto del andlisis. En el caso de las
redes bayesianas y la explicacion del razonamiento dicho objeto puede ser una variable
particular o la red completa. Por tanto, dependiendo de cada caso, el método contempla

distintas opciones:

Anadlisis sobre la red entera. Cuando el usuario desee conocer como afectan determi-
nados hallazgos al conjunto de la red, simplemente debe crear un nuevo caso que
contenga dichos hallazgos. Al propagar dicho caso, se obtiene la representacién grafi-
ca de los nuevos valores de probabilidad de los nodos seleccionados por el usuario. A
pesar de que la visualizacion grafica de las probabilidades es una herramienta muy

sencilla e intuitiva para cualquier tipo de usuario, independientemente de su nivel de
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conocimiento sobre probabilidades o sobre el dominio representado, puede llegar a
ser algo confusa en los casos en los que la red tiene muchos nodos, cuando los nodos
tienen muchos estados o cuando se han hecho varias propagaciones de evidencia. Por
tanto, se hace necesario definir una herramienta de explicacién mediante la cual el
usuario tenga la posibilidad de identificar facilmente los nodos cuya probabilidad ha
variado al hacer la propagacién. Para ello, se propone la posibilidad de representar
graficamente los nodos en funcion del cambio sufrido en su probabilidad al propagar
cierta evidencia e, dependiendo de si ha aumentado, disminuido o se ha mantenido
igual. El criterio elegido para realizar la comparacién se basa nuevamente, como
ya ocurriera para la explicacién del modelo (véase seccién 3.2.2), en considerar que
todos los nodos tienen un valor “normal”, que generalmente coincide con el valor
“ausente”, “negativo”, etc. de cada nodo. Como medida para determinar el cambio
de probabilidad se propone la distribuciéon acumulada, de acuerdo con la siguiente

definicién (compérese con la definicién 3.2):

Definicién 4.2 Sean dos distribuciones de probabilidad, P1 y P2, de una variable

ordinal V' con estados vy, ..., vs. Considerando

Vi e {1,2},V5 € {1..s}, Acum;(vy, = ZPi(Uj)

j>k
definimos un orden entre P1 y P2 del siguiente modo:

» Pl es mayor (menor) que P2 si

Acumy (vg) > (<) Acums(v)Vk € {1..s}

Y (4.3)
Al € {1..s}/Acum(v;) > (<) Acums(vy).

» P1 es tgual que P2 si

Acumy (vg) = Acums(v)VE € {1..s}. (4.4)

= Cuando no se cumpla ninguna de las situaciones anteriores diremos que el

orden entre las distribuciones es desconocida.

Lo que intentamos reflejar es que si las probabilidades de todos los estados coinciden,
ambas distribuciones son iguales. En caso contrario, comparamos los valores de las

distribuciones acumuladas.
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Definicién 4.3 Diremos que la evidencia e del caso C tiene influencia sobre la
variable V' si la diferencia entre las distribuciones de probabilidad de V, antes y

después de propagar la evidencia e, es mayor que 0, es decir, si

VEk € {1..s}, |Acum(vg|e) — Acum(vg)| > 6 (4.5)

El valor de # lo asignara el usuario de acuerdo a sus necesidades, aunque por defecto

se definird con el valor 1072.

Definicién 4.4 Si la evidencia e tiene influencia sobre una variable V, diremos

que ésta es positiva (negativa) si

Acum(vg|e) > (<)Acum(v,)VEk € {1..s}

y (4.6)
Al € {1..s}JAcum(v;) > (<)Acum(v;|e)

De forma similar, si

k€ {1..s}/Acum(vy) < Acum(vi|e)

y (4.7)
Al € {1..s}/Acum(v;) > Acum(v,|e)

entonces se dice que la influencia es desconocida.

En el caso de variables binarias, con valores —v y +v la ecuacién 4.5 sera equivalente
a comprobar si P(+v|e) es mayor, menor o igual que P(+v). Asi, si P(+v|e) >
P(+wv), diremos que la probabilidad de V' ha aumentado. Habrd disminuido si
P(+vle) < P(+v) y serd igual si P(+v|e) = P(+v). En el caso de variables binarias

la influencia no puede ser desconocida.

Lo que esta formula pretende reflejar es que si ha habido un cambio “notable” en
las probabilidades de la variable, se analizara si los valores de dicha variable han

aumentado, disminuido o se han mantenido (casi) iguales.

Las definiciones estan inspiradas en los trabajos de Wellman sobre redes cualitativas
[184]. Sin embargo, el hecho de que nuestras redes contengan probabilidades numéri-
cas y que la propagacion de la evidencia se haga mediante algoritmos cuantitativos
permite determinar el signo de los cambios en la probabilidad en muchos casos en

los que los algoritmos de Wellman obtendrian el signo “?”.
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Definicién 4.5 Sila evidencia e tiene influencia no desconocida sobre una variable

V', definimos la magnitud de influencia que ejerce la evidencia e sobre V' como

MI (V) = m]éX|Acum(vk|e) — Acum(vg)| (4.8)

En el caso de que V sea una variable binaria con estados —v y +wv, la ecuacion
4.8 serd equivalente a calcular |P(+v|e) — P(+v)|. Por tanto, la idea subyacente en
esta definicién es tener una forma de analizar cudnto hace variar la evidencia e la

probabilidad de que la variable V' alcance su estado “anormal”.

Esta medida la utilizaremos para generar explicaciones graficas del razonamiento de
tal forma que los nodos se representen de distinta forma dependiendo del impacto

que la evidencia ejerce sobre ellos.

Analisis sobre una variable. En caso de que el usuario desee un andlisis mas detallado
del efecto de cierta evidencia sobre una variable determinada, se le ofrece al usuario
la posibilidad de analizar cémo ha variado la probabilidad de los estados de una
variable determinada, también llamada variable de interés o hipdtesis, con respecto
a las probabilidades asociadas a un caso de evidencia C'E; determinado. Por defecto,
j=0, lo que significa que el caso que se toma como referencia es el caso a priori. No
obstante, nuestra propuesta permite ademas seleccionar el caso de evidencia, de
entre los creados, con respecto al cual el usuario desea realizar este analisis. Para
llevarlo a cabo, deberd crear un nuevo caso con la evidencia C'E,, y seleccionar la
variable V' a analizar. Hecho esto, para cada estado v, de la hipotesis, se mostrara su
probabilidad acumulada en el caso de evidencia C'E;, la probabilidad acumulada de
cada uno de ellos después de propagar el caso de evidencia C'E,, y el valor que refleja

el cambio de probabilidad sufrido en cada uno de los estados, mediante la razén de
dichas probabilidades:

(4.9)

CP(vle) = Ig (Mmm))

Acum(vy)

El conjunto de funciones candidatas a medir la sensibilidad de un nodo a distintas
variaciones puede ser muy amplio [174], pero la razén por la que se ha utilizado ésta
es que se entiende facilmente por cualquier tipo de usuario y es muy intuitiva, por
lo que se explica por si misma. Hay que tener en cuenta que el método no tiene en
cuenta distintos niveles de usuario, por lo que las medidas utilizadas deben ser lo

suficientemente intuitivas para todo tipo de usuario.
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Analisis de los hallazgos

Otra posibilidad que incluye el método propuesto consiste en determinar qué hallazgos
influyen positiva o negativamente sobre una variable determinada v. Se puede hacer de

dos formas:

Automaticamente. Para ello, basindonos en las ideas de Suermondt [174], el sistema
analiza para cada hallazgo h la diferencia entre los valores de la distribucion de
una variable cuando se tiene en cuenta toda la evidencia propagada y cuando no
se considera el hallazgo en cuestion, segin la ecuacién 4.3 que define la diferencia

entre distribuciones.

Definicién 4.6 Un hallazgo h influye positivamente (negativamente) sobre la
variable V' si Acum(V'|e) < (>)Acum(V|e\h). En el caso de que Acum(V|e) =
Acum(V']|e\h), diremos que el hallazgo h mo influye sobre V. Si no se puede es-
tablecer un orden entre las distribuciones, entonces la influencia del hallazgo es

desconocida.

Con esta definicién pretendemos analizar si el hallazgo hace aumentar (disminuir) la
probabilidad de los estados “anormales” de la variable V. Se podria haber definido
la influencia de los hallazgos de forma individual, analizando tinicamente la diferen-
cia de distribuciones Dist(V') — Dist(V|h). Sin embargo, en ese caso perderiamos
informacion porque no podriamos tener en cuenta la accién sinérgica del hallazgo
seleccionado con el resto de los que forman parte de la evidencia. Por tanto, para
analizar el impacto del hallazgo h se estudian las diferencias entre las distribuciones
de las variables cuando h forma parte de la evidencia y cuando se elimina. Con el
objetivo de mostrar toda esta informacion de modo comprensible para el usuario,
se propone la clasificacion de los hallazgos segin el tipo y la cantidad de influencia

que transmitan a la variable V', de acuerdo con la siguiente definicion:
Definicién 4.7 Dado la evidencia e, la magnitud de influencia que ejerce un
hallazgo h sobre una variable V se define como

MI,(V) = |Dist(V]e) — Dist(V]|e\h)| (4.10)
La idea es identificar cudl es el cambio maximo que el hallazgo h puede llegar a

producir sobre la probabilidad de la variable V', puesto que segin la ecuacion 3.18,

es equivalente a

MI,(V) = m]éx|Acum(vk|e) — Acum(vg|e\h)| (4.11)
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De modo manual, en los casos en los que la evidencia e no contiene demasiados hallaz-
gos y, ademas, la red bayesiana B es lo suficientemente “pequena” como para que la
explicacion grafica de los casos de evidencia sea comoda. Para ello, el usuario debe
crear un caso C'E(B|e) con la evidencia y otro caso C'E(B|e\h) por cada hallazgo
h, que contenga toda la evidencia e exceptuando a h. De este modo, si el usuario
expande los nodos que corresponden a las variables en las que estd interesado, puede
observar y analizar los cambios que se producen en las probabilidades de los estados
de cada variable, y asi deducir la influencia que ejerce cada hallazgo sobre cada una
de ellas. La ventaja de esta opcién es que permite analizar graficamente los cambios
que produce sobre cada variable de interés la introducciéon de cada hallazgo por

separado.

4.2.4. Caminos de razonamiento

Segiin indica Suermondt en su tesis doctoral [174], para explicar a un experto en el
dominio representado los resultados obtenidos bastara con identificar la evidencia “rele-
vante” para una hipétesis. En la misma linea, Johnson [92] afirma que cuando los médicos
se encuentran con una serie de hallazgos clinicos, no razonan explicitamente sobre los
caminos que les llevan a obtener la probabilidad de la hipdtesis, sino que directamente
actualizan su creencia en las probabilidades de varios diagnoésticos de un modo que no
son capaces de expresar, aunque parece que si aplican un proceso de razonamiento paso
a paso cuando tienen que resolver problemas que son dificiles o con los que no estan fa-
miliarizados. Por otra parte, segiin Dreyfus [48], solamente los usuarios noveles razonan
explicitamente segin las reglas mediante las que ciertas caracteristicas afectan a las solu-
ciones. Esta teorfa ha sido confirmada en parte por estudios empiricos [65, 66]. Por tanto,
para los usuarios expertos en el dominio, puede bastar con mostrar la influencia de cada
hallazgo sobre la variable de interés; sin embargo, para los usuarios no expertos, esto no
es suficiente, puesto que en muchas ocasiones la relacién entre los hallazgos y la hipdtesis
no son nada intuitivos. Por ejemplo, puede darse el caso de que un hallazgo no habitual
afecte a la hipédtesis a través de alguna variable intermedia que no forme parte del modelo
usual observado por el usuario. En ese caso, merecera la pena mostrar los caminos entre
los hallazgos y la evidencia. Segiin Druzdzel [50, pag. 153], en redes cualitativas sélo los
nodos que forman parte de estos caminos son computacionalmente relevantes.

Por tanto, otra de las aportaciones de nuestro método consiste en mostrar de modo
grafico tinicamente los nodos y los enlaces que forman parte de todos los caminos entre

los hallazgos que forman la evidencia de un caso de evidencia determinado y la variable
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seleccionada por el usuario. En el caso de los nodos, la idea consiste en representar,
ademas, la variacion sufrida en sus distribuciones de probabilidad con respecto a otro caso
de evidencia, segin la definicién 4.5, por lo que se propone representarlos graficamente
dependiendo de dicha variacién. De los enlaces se tendra en cuenta el sentido y la magnitud
de influencia que transmiten. Esto resulta muy 1til cuando se utilizan las redes bayesianas
con fines educativos, puesto que a la luz de toda la informacién recibida el usuario puede

hacerse una idea del tipo de razonamiento llevado a cabo en la red.

4.3. Valoracion del método propuesto

Las principales aportaciones de nuestra propuesta, de acuerdo con las propiedades
reflejadas en la tabla 2.1, son las siguientes:

Con respecto al contenido de la explicacion, se pretende ofrecer explicaciones del ra-
zonamiento tanto a nivel micro como a nivel macro. La razén por la que se decide
ofrecer explicaciones a ambos niveles es que las explicaciones a nivel micro son ttiles en
aquellos casos en los que un nodo no tiene demasiados vecinos (padres e hijos) porque,
en caso contrario, puede ser demasiado dificil para el usuario intentar analizar todas las
influencias asociadas a un mismo nodo. No obstante, hay que tenerlas en cuenta ya que
ofrecen un método de analisis detallado de las variaciones producidas en un nodo determi-
nado. Sin embargo, en los casos en los que existen nodos en la red que tienen demasiados
vecinos o en los que el usuario no necesita tanto detalle en la explicacién, lo que interesa
entonces es simplemente analizar a nivel macro cudles han sido los principales caminos
que se han seguido para transmitir influencia desde la evidencia hasta la hipotesis.

Al contrario que ocurre con la explicaciéon del modelo, la causalidad no es un factor
determinante en el método propuesto. En cuanto al objetivo, se pretende que el método

sirva tanto para describir el razonamiento como para hacer comprender al usuario:
= cémo se han obtenido los resultados proporcionados por el sistema,
= por qué no se han obtenido los resultados que el usuario esperaba, y
= qué hubiera pasado si los hallazgos hubieran sido otros.

La comunicacion entre el usuario y el sistema se llevara a cabo mediante menis y
ventanas, puesto que es el modo usual, y ademas sirve tanto para los usuarios expertos
como para los principiantes. Las explicaciones generadas se presentaran tanto de modo

grafico como de modo textual. Las probabilidades se expresardan de forma numérica



4.3. Valoracién del método propuesto 107

aunque se podran complementar con expresiones lingiiisticas que ayuden al usuario a
obtener informacion cualitativa de los datos presentados.

En cuanto a la adaptacion al usuario, no se tiene en cuenta ningiin modelo. Al usua-
rio se le presupone un conocimiento basico de teoria de probabilidades. Puesto que como
ya hemos comentado en la introduccién los algoritmos de propagacion no son tinicos y,
ademas, requieren un conocimiento especifico por parte del usuario sobre redes bayesianas,
probabilidad, teoria de grafos, etc., el principal objetivo que nos planteamos es que la ex-
plicacién del razonamiento sea independiente del algoritmo de propagacién. Con
esto pretendemos conseguir que la explicacion sirva para distintos tipos de usuario, in-
dependientemente de su nivel de conocimiento sobre los métodos de razonamiento. Lo
que si esta contemplado es la capacidad de modificar el nivel de detalle, dependiendo
de los requisitos y necesidades de cada usuario, mediante la modificacién del factor de

importancia v de la funcion que desempena cada nodo.

En cuanto a las limitaciones del método descrito una de las mas importantes estd rela-
cionada, al igual que ocurre con la explicacién del modelo (véase la seccién 3.3), con la
imposibilidad de adaptar la explicaciéon del razonamiento a distintos tipos de usuario.
Otro gran inconveniente es el la elevada complejidad computacional de los algoritmos de
generacion de explicaciones gréficas, ya que en la mayoria de los casos, crece exponencial-

mente con el numero de nodos de la red.
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Capitulo 5

Implementacion en ELVIRA

En este capitulo vamos a introducir los principales aspectos de ELVIRA [26], un en-
torno para la construccién y el procesamiento de modelos graficos probabilisticos (seccion
5.1). Para ello, después de presentar sus principales objetivos, justificamos el paradigma
de la Programacién Orientada a Objetos (POO) basada en Tipos Abstractos de Datos
(TAD) como metodologia a utilizar para el desarrollo del programa. Esta seccién, junto
con los cuatro capitulos anteriores finalizarian el estudio del nivel de conocimiento de
nuestro trabajo, tal y como expusimos en la seccién 1.7 (véase la figura 1.4). A partir
de este momento, nos dedicamos a describir el nivel simbdlico, correspondiente a las es-
tructuras de datos y algoritmos desarrollados en ELVIRA (seccién 5.1.4), para después
describir su entorno grafico (seccién 5.2), en el que se ha incluido el método de explicacién
que hemos descrito en los capitulos anteriores, y cuya implementacion exponemos posteri-
ormente (seccién 5.3). Acabamos este capitulo realizando una comparacién de ELVIR A
con otras aplicaciones existentes en lo relativo a edicion y evaluacion de redes bayesianas

(seccion 5.4).

5.1. ELVIRA

El programa ELVIRA' surge como resultado de un proyecto de investigacién (TIC-
1997-1135-C04) desarrollado entre los anios 1997 a 2000 por varias universidades espanolas,
con el objeto de crear un entorno de desarrollo para modelos gréaficos probabilisticos cuyo
cédigo fuente estuviera disponible para que los investigadores del proyecto pudieran tra-
bajar y experimentar nuevos métodos de propagacién, aprendizaje y explicacién. Como

meta adicional, intentamos cubrir las deficiencias que el resto de herramientas poseen.

1Se puede obtener mas informacién de todo lo relacionado con ELVIRA en la direccién de Internet
http://www.leo.ugr.es/ elvira, a través de la que cualquier persona interesada puede descargar la

ultima versién que exista del programa en ese momento.
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Actualmente, se esta trabajando en su mejora y depuracién, como parte del proyecto con-
cedido para el trienio 2001-2004 (TIC-2001-2973-C05), que se plantea como continuacién
del anterior. En él se pretenden desarrollar diversas aplicaciones (médicas, agricolas, etc.)

utilizando ELVIRA como herramienta.

5.1.1. Objetivos

Los principales objetivos que se plantearon inicialmente fueron los siguientes:
= deberia ser independiente de la plataforma sobre la que se ejecutara;

= serviria para la edicion y procesamiento de redes bayesianas y de diagramas de

influencia;
= las tareas a realizar serian: edicién, inferencia, abduccion, aprendizaje y fusion;

= cada una de esas tareas se podria realizar con la ayuda de una interfaz grafica o

mediante 6rdenes, invocando los distintos métodos desde el propio sistema operativo;

= ademds, el usuario podria seleccionar el algoritmo que deseara utilizar para realizar

cada tarea especifica;

= la interfaz grafica estaria basada en un sistema de ventanas y menis, confiriéndole

un aspecto amigable y sencillo;

= las redes creadas se podrian almacenar y recuperar de dispositivos externos en dis-

tintos formatos, incluso a través de Internet;

= el usuario podria obtener distintos tipos de explicacién, a nivel micro y a nivel

macro, tanto del modelo como del razonamiento.

Teniendo esto en cuenta, la soluciéon que se planted al problema se ilustra en la figura
5.1.

La idea es proporcionar al usuario la posibilidad de realizar las principales tareas de
procesamiento de redes bayesianas desde linea de comandos, para interaccionar directa-
mente con ELVIRA invocando a los distintos métodos del conjunto de clases basicas, lo
que permite analizar la complejidad de los métodos implementados de inferencia, apren-
dizaje, etc., sin tener en cuenta el consumo de tiempo relacionado con la presentaciéon
de los datos a través de una interfaz gréfica de usuario (IGU). Por el contrario, las ven-

tajas que proporcionan este tipo de interfaces para la edicion de redes, introduccion de
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Figura 5.1: Componentes de ELVIRA

ELVIRA

evidencia y el andlisis de los resultados, especialmente si ademas cuentan con distintas
opciones de explicacion, nos hizo pensar en disenar una IGU. A la aplicacion integrada
por el conjunto de clases de ELVIRA junto con la IGU se le denomina BayElvira 1.0.
De momento, la mayoria de las funcionalidades proporcionadas por el conjunto de clases
basicas de ELVIRA también se obtienen a través de su IGU, aunque muchas de ellas
todavia no estan integradas. Por otra parte, las facilidades que ofrece la IGU relacionadas
con la edicion y explicacién de redes, no se pueden obtener cuando se interacciona con

ELVIRA a través de la linea de 6rdenes del sistema operativo.

5.1.2. Metodologia: Programacion Orientada a Objetos

Un proyecto tan ambicioso como ELVIRA requeria la eleccién de una buena metodo-
logia de programacion, puesto que ademas iba a ser creado por distintos grupos de trabajo,
repartidos fisicamente por distintos puntos de la geografia espafiola. Por ello, y dado el
caracter abstracto de este nivel, se eligié la POO como paradigma de programacién sobre

el que se basara la creacién de ELVIRA y se eligié JAVA como lenguaje de programacion.

Paradigma de la Orientacién a Objetos

El paradigma de la POO surge a finales de los anos 60, como intento de aportar alguna
solucién a la denominada crisis del software [147], aunque empieza a adquirir relevancia

a finales de los 80. Sin embargo, es durante la década de los 90 cuando alcanza su maxi-
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mo apogeo, siendo actualmente el paradigma de moda, debido en gran medida al auge
de lenguajes de POO como C++ y, especialmente, Java. Debido a la gran cantidad de
aplicaciones en distintos &mbitos (lenguajes de programacion, bases de datos, inteligencia
artificial, sistemas operativos, interfaces de usuario, hardware ...), muchas universidades,
tanto espanolas como extranjeras, han incluido en sus planes de estudio como materia
bésica el estudio de la POO [1, 180].

Calidad del software. Teniendo en cuenta sus origenes, el principal objetivo de
la POO es el de producir software de calidad, cuyas principales propiedades se pueden

clasificar en externas e internas [118]. Entre las primeras destacaremos:

= correccion, realizando con exactitud sus tareas, tal y como se definen en las especi-

ficaciones;

= robustez, es decir, la capacidad de responder apropiadamente ante situaciones ex-

cepcionales;
= extensibilidad, adaptandose con facilidad a los cambios de especificacion;

= reutilizaciéon, lo que permite construir diferentes aplicaciones con los mismos ele-

mentos;
= compatibilidad, lo que permite combinar unos elementos software con otros;
= eficiencia, consumiendo la menor cantidad de recursos;

= portabilidad, para poder transferir los productos software a diferentes entornos y

plataformas;

= facilidad de uso, para que personas con diferentes formaciones y aptitudes pueden

aprender a usar los programas y aplicarlos a la resolucion de problemas;

= facilidad de mantenimiento, pues se estima en un 70 % el coste de la dedicacién al

mantenimiento del software.

Fundamentos de la POQ. Para construir software que cumpla todas estas propie-
dades se deben asegurar otros tipos de factores internos, que dependen, sobre todo, del
paradigma de programacion utilizado. En el caso de la POO, éstos se pueden resumir en

cuatro conceptos clave:
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Abstraccion. Es el mecanismo que utiliza la mente humana para la comprensién de
fenémenos o situaciones que involucren una gran cantidad de detalles. La abstraccion
permite estudiar fenémenos complejos siguiendo un método jerarquico, es decir, por
sucesivos niveles de detalle, puesto que se basa en destacar los detalles relevantes
del objeto en estudio, y omitir los detalles irrelevantes del objeto en ese nivel de

abstraccién, aunque podrian ser relevantes al descender de nivel.

Modularidad. Es el atributo que permite a un programa ser intelectualmente manejable,
por lo que este concepto se lleva teniendo en cuenta desde los afnos 50. Supongamos
que la solucién de un problema P consiste en combinar las soluciones de los sub-
problemas P1 y P2. La idea que subyace bajo el concepto de modularidad es que
E(P) > E(P1)+ E(P2), siendo F(X) el esfuerzo que hay que realizar para resolver
el problema X. Un médulo es una unidad independiente, y generalmente pequena,
que realiza completamente una (y s6lo una) tarea y se comunica con otros elementos
del sistema a través de parametros. Para conseguir una modularidad efectiva, los
moédulos deben tener el maximo de independencia entre si. No existe una técnica

concreta para ello, pero hay que intentar asegurar tres caracteristicas basicas:

» comprensibilidad, e.d., los médulos deben tener un significado propio para ser

entendibles por si mismos;

» continuidad modular, lo que significa que un pequeno cambio en las especifica-

ciones implique cambios en la menor cantidad de médulos posible

= proteccién, para que una situacién excepcional en un modulo sélo le afecte a

él.

Ocultamiento de la informacién. Para conseguir las propiedades citadas, los médulos
se han de caracterizar por decisiones de diseno que oculten los detalles internos
de unos a los otros, de forma que la informacién contenida en cada mddulo sea
inaccesible a otros que no necesiten tal informacién. Precisamente, el ocultamiento
de la informacion es lo que hace que el sistema mantenga su integridad durante la

prueba y el mantenimiento del mismo, ya que evita la propagacion de errores.

Reutilizacién de componentes de software, con el objetivo de conseguir distintos bene-
ficios como son la disminucién del esfuerzo de mantenimiento, fiabilidad, eficiencia,
consistencia, etc. La forma apropiada de reutilizacién es alguna forma de moddu-
lo abstracto que encapsule algin tipo de funcionalidad mediante una interfaz bien

definida. Para ello, existen dos técnicas basicas: la sobrecarga, que permite utilizar
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un mismo nombre para mas de una operacién, y la genericidad, que proporciona la

posibilidad de definir médulos parametrizados.

Elementos de la POO. La tecnologia de la POO se basa en construir cada médulo
sobre la base de algin tipo de objeto, entendido éste como la instancia de una clase,
que es la que representa al conjunto de elementos que tienen el mismo comportamiento y
caracteristicas. Una clase, por tanto, contiene el estado de un objeto, definido mediante
mediante atributos, que representan las caracteristicas del objeto, y métodos, que repre-
sentan las operaciones.

A pesar de que no existe una metodologia precisa basada en OO para la construccion
de software, si que se puede obtener una buena definicion de clases basando su disefio en
los Tipos Abstractos de Datos. De hecho, una clase se puede considerar un TAD dotado

de una implementacién, posiblemente parcial [118].

Tipos Abstractos de Datos

El concepto de tipo abstracto de datos y la demostracién de su utilidad para el desa-

rrollo de programas fue propuesto por John Guttag [76].

Definicién 5.1 Un Tipo Abstracto de Datos (TAD) es una coleccion de valores y de
operaciones que se definen mediante una especificacion que es independiente de cualquier

representacion [139].

Béasicamente, constituye un concepto matematico que se define con la intencion de
especificar las propiedades légicas de un tipo de datos o de un objeto.

La definiciéon de un TAD implica la definicién de dos partes diferenciadas:

A. Interfaz de usuario ? Permite definir la forma de uso del TAD por los progra-
madores que deseen utilizarlo. Con el objetivo de evitar las ambigiiedades que se
pudieran generar al expresarla en lenguaje natural, la interfaz de usuario vendra de-

terminada por la especificacién algebraica del TAD, que consta de:

1. Especificacion sintdctica, mediante la que se establecen el conjunto de opera-
ciones basicas para la creacion y manipulacién del TAD, asi como su perfil

sintactico. Las operaciones pueden ser de tres tipos:

Generadoras. Mediante éstas, ha de ser posible generar cualquier valor del

TAD, pues ahora no existe otro modo de hacerlo.

2“ysuario” es el programador que “usa” el TAD
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Modificadoras. Permiten modificar los valores del TAD definido, de tal forma
que se eviten los errores sintdcticos, semanticos o de ejecucion, que se
podrian producir si el programador tuviera la posibilidad de manipular

directamente los valores del TAD a través de su representacion en memoria;

De acceso. Permiten conocer los valores definidos por los términos que repre-

sentan valores del TAD.

2. Especificacion semdntica, por la que se pretende dotar de significado a las

operaciones definidas en la especificacion sintactica.

B. La representacién en memoria, que queda oculta al usuario del TAD, de modo
que, una vez establecida la interfaz, el programador del TAD es libre para escoger
la representacion que mds le convenga. Esta dependera de las operaciones definidas
sobre él y de la eficiencia que se desee (en tiempo y/o espacio). Para realizar un
tratamiento homogéneo, la definiciéon de la representacion de las operaciones de-
beria realizarse en un ambito de declaracién inaccesible al resto del programa. Los
demds programadores (usuarios) sélo conocerian el nombre del tipo y la especifi-
cacion sintactica y semantica de las operaciones. Si el programador que ide6 el TAD
decide cambiar su representacién por otra, no deberia afectar al resto del programa.
Asi, el tratamiento dado por el lenguaje a los tipos definidos por el programador
seria equivalente al que da a sus propios tipos, con lo que se logran tres objetivos:

privacidad de la representacion, proteccién y facilidad de uso.

Entre las ventajas de la programacién basada en TADs [139] destacaremos las facilidades

que proporciona para las siguientes tareas:

= La programacion modular, concepto basico de la POO, puesto que la definicién de
un TAD es un candidato idéneo para el diseno de un mdédulo o clase, al reunir los
requisitos y propiedades exigidas a los médulos: pocas conexiones, independencia
y tamano adecuado. Ademas, las modificaciones y mejoras del programa no deben

afectar al médulo y viceversa.

= De cara a la utilizacién de la técnica de los refinamientos sucesivos al realizar el
diseno del programa, evita definir demasiado temprano la forma en la que se van a

representar los datos.

= En cuanto a la programacion a gran escala, permite repartir el trabajo, lo que es

indispensable cuando se trata de desarrollar proyectos de cierta envergadura.
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= Por otro lado, proporciona una herramienta para la especificaciéon de tipos u objetos
en los que algunas de sus caracteristicas estan indefinidas, ademdas de permitir la

reutilizacion de software.

= Finalmente, constituyen una ayuda inestimable de cara a la verificacion formal de

programas.

Asi pues, la programacién con TADs permite describir los objetos en los que se basa
la arquitectura del programa a disenar, de tal forma que el proceso de construccién de
software OO se puede considerar como la construcciéon de colecciones estructuradas de
implementaciones de TADs. La estructuracién se consigue gracias a dos relaciones entre
las distintas clases: clientelismo y herencia. La herencia es una forma de reutilizacién
de software que permite crear nuevas clases a partir de otras ya existentes. Basicamente
representa la relacion ES_UN entre objetos. Una clase es cliente de otra cuando forma
parte de sus atributos.

Por ultimo, hemos de concluir este apartado indicando que, desde nuestra experiencia
en la programacién de ELVIRA y en la docencia universitaria de las asignaturas rela-
cionadas con programacién y estructuras de datos, podemos afirmar que una aplicacién
informatica de las caracteristicas de ELVIRA, tanto por su envergadura como por las

circunstancias en que se ha generado el cédigo, no se habria podido desarrollar con éxito
sin el enfoque de la OO y de los TAD.

Lenguaje de implementacion: JAVA

El lenguaje JAVA fue creado por James Goslings, de la empresa norteamericana Sun
Microsystems, a raiz de un proyecto de investigacién corporativo interno relacionado con
el impacto del papel de los microprocesadores en los dispositivos electrénicos de consumo
inteligente. Uno de los objetivos de dicho proyecto fue el de crear un nuevo lenguaje de
programacion basandose en los dos mas utilizados en todo el mundo, C y C++, inten-
tando mejorar sus limitaciones y haciéndolo portable al maximo para poder utilizarlo en
la implementacién de aplicaciones basadas en Internet y la World Wide Web (WWW).
El nombre asignado originalmente a dicho lenguaje fue Oak, por el roble que crecia fuera
de la ventana del despacho de su creador. Sin embargo, al estar ya registrado, se deci-
dié cambiarle el nombre por el de JAVA? cuando un grupo de empleados de Sun visité una
cafeteria local. Se presenté por primera vez en el ano 1995 en una conferencia sobre In-

ternet y la WWW, con el objetivo de dotar de “contenido dindmico” a las paginas de

3En inglés americano coloquial se denomina java al café.
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la WWW/ integrando en ellas audio, video y otros elementos multimedia. Sin embargo,
a partir de entonces su fama ha ido en aumento hasta ser considerado hoy dia como
uno de los lenguajes de programacién mds utilizados en todo el mundo [37]. Por otra
parte, las empresas cada vez demandan mas expertos en el lenguaje JAVA, puesto que
sus caracteristicas lo hacen especialmente apropiado para la implementacién de aplica-
ciones relacionadas con la planificacion estratégica de los sistemas de informacién, cada
vez mas en auge debido a la nueva era de globalizacion de la informacién. Entre las prin-
cipales aplicaciones de Java podemos destacar la implementacion de sistemas operativos,
sistemas de comunicaciones, sistemas de bases de datos, etc.

Las ventajas mds resenables del lenguaje JAVA son [127, 179]:

= es un lenguaje de proposito general Orientado a Objetos, lo que permite desarrollar
grandes aplicaciones utilizando el paradigma de la POO. Pero, en este sentido, se
diferencia de otros lenguajes “puristas”, en los que todo es POO, en que también

permite programar mediante el paradigma de la programacion imperativa.

= Es portable, por lo que los programas se compilan una vez y se pueden “ejecutar” en
cualquier sistema que tenga una “maquina virtual” de Java, ya sea linux, Windows,
unix, Macintosh, etc., lo cual constituye una de las caracteristicas mas importantes
de cara al desarrollo de una herramienta como ELVIRA, que pretende ser utilizada

en diferentes plataformas;

= Actualmente, es capaz de manejar correctamente las condiciones anormales gracias,
fundamentalmente, al tratamiento de las excepciones y a la gestion de la memoria.
Precisamente, ésta ltima tarea constituye una de las principales causas de los erro-
res de los programadores (y de sus dolores de cabeza intentando encontrarlos...).
Ademas, al ser un lenguaje muy estricto en relacion a los tipos y a las declaraciones

de datos, muchos de los errores tipicos se pueden detectar durante la compilacion.

= Ademads, es un lenguaje disenado especialmente para crear programas interactivos de
cara a su implantacién en las paginas de la WWW. Por eso, soporta la concurrencia
entre distintos procesos, asi como la capacidad de ejecutarse en los navegadores y

en los servidores web.

= El conjunto de clases incorporadas al lenguaje Java, contribuyen a aumentar su
potencia y a hacer que sea lo suficientemente rico para la resolucion de cualquier

tipo de problema.
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= Finalmente, el hecho de que el entorno basico de desarrollo sea gratuito, contribuye

a su difusién e implantacion.

A pesar de todas las ventajas citadas, no debemos olvidar sus mayores limitaciones:

= Rendimiento. El hecho de que sea un lenguaje “interpretado”* hace que no se elija
para implementar soluciones de problemas en los que sea necesario realizar gran
cantidad de calculos. No obstante, en las evaluaciones que se han hecho con ELVI-
RA podemos decir que los resultados han sido bastante satisfactorios, incluso en

redes con un elevado numero de nodos.

s Robustez. En la ultima version, la 1.4, parece ser que ha disminuido el nimero
de errores de ejecucion que existian en las versiones anteriores. No obstante, sigue

teniendo algunos fallos.

= Compatibilidad entre versiones. El proyecto ELVIRA comenzd a implementarse con
la version 1.2; posteriormente, cuando surgi6 la 1.3, se producian algunos errores
al comenzar la ejecucién de ELVIRA en Windows. En la tdltima version vuelve
a funcionar, aunque con algunas diferencias de presentacion en las componentes

graficas.

5.1.3. Arquitectura

Puesto que otra de las aportaciones de est memoria consiste en el diseno e imple-
mentacién de la interfaz gréfica de usuario de ELVIRA, en esta seccién pretendemos
profundizar en los elementos software de los que consta ELVIRA, asi como en sus rela-
ciones, lo que esperamos que ayude a comprender como se ha llevado a cabo el proceso
de desarrollo.

Bésicamente, el diseno de ELVIRA se ha organizado en torno a cuatro moédulos
principales, cada uno de ellos encargado de resolver un conjunto especifico de tareas, tal

y como se ilustra en la figura 5.2:

1. Representacion de datos. En este mdédulo, que es sobre el que se fundamentan to-
dos los demas, se definen las estructuras de datos para representar en memoria
(interna o externa) toda la informacién asociada a las redes bayesianas y los diagra-

mas de influencia, ademas de las clases auxiliares.

“Realmente JAVA no es un lenguaje interpretado, puesto que el intérprete no se ejecuta sobre el cédigo

fuente sino sobre cédigo intermedio expresado en bytecode resultante de la compilacion del cédigo fuente.
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Figura 5.2: Esquema de los distintos elementos de ELVIRA y sus relaciones.

2. Obtencién y almacenamiento de datos, que es el que se encarga de cargar y/o

almacenar una red o un diagrama de influencia, los casos de evidencia, las bases de

datos para los algoritmos de aprendizaje, etc. desde/en algin dispositivo de almace-

namiento (interno o externo). Todo ello es posible gracias a uno de los submdédulos

que lo integran, el analizador sintdctico, que es el que se encarga de hacer la traduc-

cién de/a los correspondientes archivos de texto. Existe otro submédulo de inter-

cambio de formatos, que permite cargar redes y almacenarlas desde y en distintos

formatos de redes.

3. Procesamiento, que se encarga de las tareas de procesamiento y evaluacién de mod-

elos probabilisticos. Para ello, se ha organizado en un conjunto de submdédulos més

pequenos con el objetivo de realizar las tareas de inferencia, abduccion, aprendizaje

y fusion.

4. Visualizacién. Este es el mdédulo encargado de implementar la IGU de ELVIRA,

por lo que necesita interaccionar constantemente con el resto de los médulos, con el

fin de permitir al usuario realizar las tareas relacionadas con ellos. Ademas, utiliza

las funcionalidades proporcionadas por los submdédulos de ezplicacion, que es el que
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genera los distintos tipos de explicaciéon comentados en los capitulos anteriores, y de
internacionalizacion, 1o que permite ofrecer la informacion y los mensajes de texto

de la IGU en distintos idiomas.

Hay que indicar también que el usuario puede interaccionar directamente con los médu-
los de obtencion y almacenamiento de datos, inferencia y visualizacion, pero nunca con
el de representacién de los datos, manteniendo asi la coherencia del principio de encapsu-

lamiento y ocultacién de la informacion comentado en las secciones anteriores.

Las ventajas mas relevantes que proporciona este diseno estan relacionadas con las
posibilidades que ofrece para realizar el desarrollo del programa entre distintos grupos de
programadores. Ademas, estd preparado para modificar y dotar de nuevas funcionalidades
a ELVIRA, lo que constituye uno de los principales objetivos de cualquier proyecto de
ingenieria del software.

En la actualidad, la implementacion del programa ELVIRA cuenta de unas 118.000
lineas de codigo JAVA, organizadas en 15 paquetes que contienen unas 250 clases, de las
cuales unas 50, equivalentes a unas 20.000 lineas de codigo han sido programadas por la

autora de esta memoria.

5.1.4. Estructuras de datos y algoritmos en ELVIRA

En esta seccidn se presentan las estructuras de datos y los algoritmos sobre los que se
basan los elementos descritos en la seccion anterior. Como la implementacién de los algo-
ritmos depende de las estructuras de datos definidas, es importante realizar una definicién
precisa de las mismas, lo que se consigue gracias al enfoque de los TADs. Como ejemplo

describiremos la estructuras de datos mas elemental: el grafo.

Definicién del TAD Grafo

Una red bayesiana y un diagrama de influencia se definen a partir del concepto de
grafo, al que se le anaden ciertas propiedades y restricciones. Por tanto, la primera tarea
consistié en la definicién del TAD grafo y su correspondiente implementacion en una
clase, de la que heredasen tanto las clases para redes bayesianas como para diagramas de
influencia.

Un grafo se define como un conjunto de vértices y un conjunto de aristas entre los
vértices del mismo. En el caso de los modelos graficos probabilisticos, los vértices se deno-

minan nodos y las aristas, enlaces. La definicion precisa de los grafos vendra determinada
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por su especificacion algebraica, una parte de la cual se incluye en el apéndice A a modo
de ejemplo. Para la representaciéon en memoria del TAD grafo, existen distintas posibili-
dades: con memoria estatica, mediante matrices de adyacencias, o con memoria dindmica,
mediante listas de adyacencias. La primera posibilidad es muy eficiente en cuanto a la
complejidad de los algoritmos, y muchos de ellos son mas faciles de implementar; sin em-
bargo, conlleva los problemas de exceso o defecto de memoria que requiere la estimaciéon
previa del tamano de la matriz de adyacencias. Por tanto, elegimos la segunda opcién por
las ventajas que conlleva: el acceso directo a los adyacentes de cada vértice, que consti-
tuyen la base de los algoritmos de procesamiento de grafos. Por otra parte, aunque las
redes bayesianas y los diagramas de influencia son grafos dirigidos, sin embargo diferen-
tes operaciones de manipulacién de los mismos lo hacen sobre la versiéon “no dirigida”.
Incluso, existen casos en los que interesa considerar grafos mixtos, es decir, una parte es

dirigido y otra es no dirigido. Por ello, se propone la siguiente definicion:

clase Grafo{

Variables de instancia

Privadas

tipo:(dirigido, no dirigido, mixto);
Protegidas

nodos:Lista (de Vértice)

enlaces:Lista (de Arco)

Definicién del TAD Vértice

Normalmente, las operaciones de manipulacion de los vértices consisten simplemente
en obtener los adyacentes y los incidentes. En grafos no dirigidos, los adyacentes se de-
nominan hermanos; en grafos dirigidos, pueden llamarse padres o hijos, dependiendo de
si son el origen o el destino de un arco, respectivamente, por lo que interesara distinguir
los padres, hijos y/o hermanos de un nodo. Pero ademds, puesto que se utilizaran para
representar los nodos de los distintos modelos probabilisticos, interesara conocer el tipo
de nodo en el modelo (aleatorio, decisién o utilidad), asi como el tipo de variable que
representa(continua, discreta, etc.) En este caso, la novedad reside en su representacion

en memoria, puesto que tradicionalmente la forma de hacerlo es asociando a cada vértice
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la lista de sus adyacentes. La ventaja de esta representacion es que el acceso a los descen-
dientes de un vértice es muy sencillo (hablando en términos de complejidad), pero ocurre
lo contrario con el acceso a sus ascendientes. Para evitarlo, mereceria la pena tener acceso
también a los padres de un nodo. Sin embargo, en lugar de hacer referencia a los vértices,
y con el objeto de mantener la coherencia de la representaciéon completa, hemos decidido
hacer que los vértices hagan referencia a los enlaces que contienen la informacién sobre
sus padres y sus hijos. Por otro lado, como en grafos no dirigidos todos los nodos son
hermanos, y pensando también en la posibilidad de incluir en un futuro la posibilidad de
trabajar en ELVIRA con redes de Markov y grafos en cadena, donde también aparece el
concepto de “hermano”, decidimos representarlos explicitamente de forma analoga a los

“padres” e “hijos”. Por tanto, la definicion de la clase Vértice que se propone es:
clase Vértice{

Variables de instancia

Privadas

nombre: Cadena
titulo: Cadena
tipodeNodo:(aleatorio, decisién, utilidad)
tipodeVariable: (continua, de estados finitos, discreta
infinita, mixta)
Protegidas
hijos: Lista (de Arco)
padres: Lista (de Arco)

hermanos: Lista (de Arco)

Definicién del TAD Arco

La informacién que contienen los arcos basicamente consiste en los vértices origen y
destino que lo definen, también llamados cola y cabeza, respectivamente. Sin embargo,
con el fin de optimizar el rendimiento del sistema, e intentar conseguir el menor nimero
de inconsistencias, conviene saber en cada momento si el arco es dirigido o no. La repre-
sentacién en memoria es bastante sencilla, puesto que s6lo es necesario conocer el origen

y el destino del arco.
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clase Arco{

Variables de instancia

Privadas

cabeza: Vértice

cola: Vértice

Como resumen del diseno de clases presentado, ilustramos en la figura 5.4 cémo

quedaria representado internamente, segiin lo muestra la figura 5.3.

Figura 5.3: Ejemplo de grafo

El resto de las clases de ELVIRA se definen mediante la extension, agregacién y uso

de estas clases basicas.

ALGORITMOS

Respecto a los algoritmos implementados, los citaremos segin su funcionalidad:

Para edicion En este caso, los mas relevantes son los relacionados con la creacion de
redes o diagramas de influencia. Inicialmente, se parte de una red o diagrama vacio

sobre los que se van insertando nodos y enlaces.

Para inferencia ELVIRA cuenta con un amplio repertorio de métodos de inferencia.
Entre los métodos exactos implementados actualmente estan: el de Hugin [91],
el método de Shenoy-Shafer [162], la propagacién perezosa [109] y la eliminacién
de variables [194]. Los métodos aproximados con los que cuenta ELVIRA son:
propagacién barata (penniless propagation) [11], propagacién perezosa barata (lazy-
penniless propagation) [12], muestreo por importancia y muestreo sistemético [86].

Ademas, se han incluido versiones aproximadas del de Hugin y el de eliminacion de
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Figura 5.4: Representacion en memoria del grafo de la figura 5.3
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variables basados en el uso de arboles de probabilidad [10] para representar los po-
tenciales. En ELVIRA, el algoritmo de Shenoy-Shafer es un caso particular del de
propagacion barata, en el que el nivel de error se establece a 0 y el niimero de etapas
se limita a dos. Con respecto al de muestreo por importancia se han implementado
tres versiones: basadas en tablas de probabilidad [86], en drboles de probabilidad

[152] y en variables antitéticas [153].

También estd implementado (aunque no integrado en la IGU) el método de propa-
gacién de Monte Carlo con cadenas de Markov para variables continuas cuyas dis-
tribuciones de probabilidad vienen dadas por una mezcla de potenciales truncados
[125]. Este modelo permite trabajar simultdneamente con variables continuas y dis-

cretas en la misma red.

Para explicacion En este caso distinguimos dos tipos de métodos: los relacionados con
la abduccion y los que sirven para la explicacion del modelo y del razonamiento.
Para el primer caso, se ha implementado el algoritmo de Nilsson [132] para abduccién
total; para abduccion parcial, primero se obtiene un arbol de uniones valido, que
solo contiene las variables del conjunto explicacion, y después se aplica el algoritmo
de Nilsson [132].

En cuanto a los algoritmos de explicacién del modelo y del razonamiento, se han

implementado los métodos descritos en los capitulos 3 y 4.

Para aprendizaje Respecto a la capacidad de aprendizaje con la que se ha dotado a
ELVIRA, hay que destacar la implementacion de los siguientes algoritmos para la
obtencién de la estructura de las redes bayesianas: dentro de los métodos basados
en deteccién de independencias, se ha incluido el algoritmo PC [168], que es el
mas conocido y utilizado. Ademas, se han incluido métodos basados en métricas y
técnicas de bisqueda. De momento, las métricas implementadas son: K2 [29], BIC
[155] and BDeu [81].

Ademas, teniendo en cuenta la métrica y el algoritmo de biisqueda, los usuarios de
ELVIRA pueden seleccionar actualmente cualquiera de los siguientes algoritmos:
Bisqueda Local (LS) [81], el algoritmo K2 y una versién distribuida del método
de bisqueda en la vecindad (Variable Neighbourhood Search) [35]. Todos estos al-
goritmos tienen en comin el mismo espacio de bisqueda, que es el de los grafos
dirigidos aciclicos. Una opcioén alternativa, que toma como espacio de busqueda las

ordenaciones de las variables, estd implementada mediante el algoritmo K2SN [36].
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Con respecto al aprendizaje de parametros, se han proporcionado los dos estimadores
siguientes: el estadistico de maxima verosimilitud (MLE) y el bayesiano por aprox-

imacién de Laplace [29].

De momento, los archivos que contienen las bases de datos utilizadas como entradas
de los algoritmos deben tener un formato determinado. Ademas, ELVIRA no es
capaz todavia de tratar los valores perdidos, es decir, aquéllos que no estan recogidos
en la base de datos, ni las variables latentes, que son aquellas que no han sido ob-
servadas pero deben incluirse en el modelo aprendido para reflejar las dependencias

probabilisticas que se observan en los datos.

5.2. Interfaz grafica con capacidad de explicacion

La interfaz grafica de ELVIRA, como ya hemos dicho antes, estd basada en un sistema
de ments y ventanas, con el objetivo de hacer lo méas comodo y sencillo posible al usuario
su relacién con el entorno. De hecho, el usuario puede seleccionar el idioma en el que
desea trabajar. De momento sélo estan incluidos el inglés y el castellano, pero en un futuro
proximo se prevee aumentar la lista de idiomas. Ademads, existen tres modos distintos de
trabajo, cada uno con su correspondiente interfaz gréafica, dependiendo del tipo de tarea
que el usuario desee realizar: edicion, inferencia y aprendizaje. El paso de uno a otro se
realiza simplemente mediante la seleccién con el ratén. No obstante, puesto que el usuario
puede tener abiertas varias redes o diagramas a la vez, el modo de trabajo no tiene por
qué ser el mismo para todas, lo que implica que con una de las redes abiertas se puede
estar en modo edicion y con otra en modo inferencia, por ejemplo. Asi pues, la interfaz de
ELVIRA la presentaremos dependiendo del modo de trabajo, aunque no expondremos el

caso del aprendizaje porque no hemos sido nosotros los responsables de su desarrollo.

5.2.1. Interfaz para edicion

En modo edicion, el usuario puede crear redes bayesianas y diagramas de influencia de
un modo sencillo e intuitivo. En la figura 5.5 podemos ver la ventana para la edicién de
modelos gréficos probabilisticos. Las principales diferencias con otras herramientas (véase
seccién 5.4) aparecen en la edicién de nodos y de enlaces.

En el caso de la ediciéon de nodos, cada vez que se crea un nodo aparece automatica-
mente una ventana de edicién mediante la que se ofrece al usuario la posibilidad de incluir

todos los datos relacionados con él, como son el nombre, los estados, la tabla de probabi-
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Figura 5.5: Interfaz para edicién en ELVIRA para la red ASIA con una muestra de las

ventanas de edicién de nodos

lidad, etc., y otra serie de propiedades que se utilizardn posteriormente para la generacion
de explicaciones y que son: la Definicion de la variable que representa, su factor de impor-
tancia y el rol que desempena en la red. El factor de importancia es un valor, comprendido
entre 0 y 10 (por defecto tiene asignado el valor 7), que el usuario puede modificar en
cualquier momento. Para la definicién del rol que desempena el nodo, se ofrece una lista
desplegable con las opciones mas comunes (véase seccién 3.2.1). Por defecto, no se asigna
ninguno. Ademas, puesto que es muy complicado realizar una clasificacién exhaustiva de
todas las posibilidades, el usuario puede definir otras que considere necesarias para su
modelo. Para ello, inicamente debe seleccionar el valor “Definir” e introducir el nuevo

nombre en el drea de texto reservada para ello.

Otras propiedades de ELVIRA ttiles para la edicion son el “zoom” y la posibilidad

de deshacer y rehacer los ultimos cambios realizados.

La edicién de enlaces es similar. Una ventana permite definir si el enlace es dirigido

o no, el nombre (por si interesa identificarlo para que aparezca luego en las explicaciones
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verbales), el origen y el destino, y el tipo de relacién que representa entre ambos, tal y

como se indico en la seccién 3.2.2.

5.2.2. Interfaz para inferencia

Basicamente, en modo inferencia las operaciones que se pueden hacer son las de intro-
duccién de evidencia y su propagacion. Sin embargo, la diferencia con otras herramientas
radica en la posibilidad de seleccionar el método de propagacion, la forma de visualizar
sus resultados y el modo en que se puede introducir la evidencia. Estas propiedades las

describimos a continuacién.

Seleccién de opciones de inferencia

Desde el modo edicién, el usuario puede pasar a modo inferencia, habiendo seleccionado

previamente:

= El objetivo de la propagacion. Con la ayuda de una ventana como la de la figura
5.6 se puede elegir si se desea obtener las probabilidades a posteriori de todas las
variables no observadas o bien realizar una tarea de abduccion total o parcial, tam-
bién conocida como la bisqueda de la explicacién més probable (EMP). En caso de
que se elija esta ultima posibilidad, aparece una ventana nueva mediante la que se
pueden seleccionar las variables que se desea incluir en la explicacion. En el caso de
la abduccion, el usuario puede seleccionar también el numero de explicaciones mas

probables que desea obtener.

= El método de propagacién utilizado. Por defecto, se utiliza el algoritmo exacto de
HUGIN aunque ya hemos descrito en la seccién 5.1.4 el repertorio de métodos im-

plementados.

= La forma en que desea que se realice la inferencia: automatica o manual, lo que se
hace también a través de la ventana anterior. En el primer caso, cada vez que se
pasa de modo edicién a modo inferencia, la red se compila 3 automaticamente. Si ya
se esta en modo inferencia, siempre que se introduce nueva evidencia en la red, se

realiza la propagacion de dicha evidencia. En el caso de que se seleccione la opcién

5La compilacién de la red consiste en hacer una propagacién inicial sin evidencia teniendo en cuenta
el objetivo previamente seleccionado. Por defecto, es el calculo de las probabilidades a posteriori de todas

las variables de la red.
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manual, tanto la compilacién de la red como la propagacién de la evidencia se hace

cuando el usuario lo solicita para lo que existe un icono expecifico para ello.
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Figura 5.6: Ventanas para seleccionar las opciones de inferencia en ELVIRA

= (Ciertas cuestiones relacionadas con la forma de obtener la explicacion del razona-
miento como, por ejemplo, el nimero de casos de evidencia guardados en memoria.

Estas opciones las describiremos mas adelante.

A pesar de que todas estas opciones deben estar definidas antes de pasar a modo inferencia,

una vez en dicho modo se pueden volver a modificar en cualquier momento.

Expansion selectiva de nodos

Por otra parte, siempre que se pasa de modo edicién a modo inferencia, independien-
temente de si la red se compila o no, los nodos cuyo factor de importancia es mayor o
igual que el umbral de expansion se muestran graficamente en modo expandido; los
demads apareceran en modo contraido. En este caso, la representacién grafica de los
nodos es la misma que en modo edicién. La figura 5.7 representa la red ASIA y se puede
observar que hay cuatro nodos expandidos (Tuberculosis, Cancer de pulmdn, Bronquitis y
Disnea) y el resto estan contraidos. La informacién que presentan los nodos expandidos
es la siguiente: el nombre del nodo y un area de datos, de fondo blanco, que contiene los
identificadores de todos los estados del nodo, destacando con un recuadro el mas probable;
una barra al lado de cada estado de longitud proporcional a su probabilidad, junto con
el valor numérico que ésta representa. Ademas, podemos ver que el valor del umbral de

expansion es 5. Por defecto, el umbral de expansion esta definido con el valor 7, pero es
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modificable por el usuario por medio de una lista desplegable de la barra de herramientas

del modo inferencia.
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igual que 8 expandidos

El usuario también puede modificar el criterio de expansién segin el rol de cada nodo.
Para ello, simplemente debe presionar el botén “Funcion” de la barra de herramientas
para que le aparezca un cuadro en el que puede senalar el rol o roles deseados. De esta
forma, combinando el umbral de expansién y la funcion que desempena cada nodo se tiene
una herramienta muy potente para generar explicaciones graficas del modelo representado
en la red. En la figura 5.7 se han expandido los nodos cuyo factor de importancia es mayor
que 5y cuyo rol es el de signo o enfermedad. Ademas, el usuario tiene también la posibilidad
de expandir o contraer los nodos previamente seleccionados por el usuario mediante un
icono especifico para ello en la barra de herramientas.

Si al pasar a modo inferencia la red no estd compilada, el area de datos de cada nodo
expandido solamente contendra el nombre de cada estado.

En todos los casos, el tamano de cada nodo expandido es proporcional al nimero de
estados que contenga, por lo que no todos los nodos expandidos tienen por qué tener el
mismo tamano, a diferencia de lo que ocurre en otras herramientas (seccién 5.4).

Otra importante aplicacion de esta herramienta es la posibilidad de mostrar grafi-
camente también los resultados de los procesos de abduccion. En este caso, como una

explicacién estda definida por la asignacion de valores a ciertas variables, el método con-
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Rayos-X positivo=no}, siendo ademds su probabilidad P(C)=0.29

siste en mostrar en los nodos expandidos la representacion grafica mediante diagramas
de barras unicamente para los estados de cada nodo que forman parte de la explicacion.
Para ello, se asocia a dicho estado la probabilidad de la explicacién; el resto de los es-
tados tendrian una probabilidad 0. De esta forma, al igual que en el caso anterior, se
pueden identificar facilmente las variables que definen la explicacién junto con sus valores

asociados, tal y como ilustra la figura 5.8.

Introduccién de evidencia

Por ultimo, la forma en que se introduce la evidencia es bastante sencilla. Se puede
hacer de modo dindmico, durante el funcionamiento de ELVIRA, o de modo estdtico,
cargando los datos desde un archivo. En el primer caso, si el nodo sobre el que queremos
definir un hallazgo dado esta expandido, el usuario inicamente debe pinchar con el ratén
en la franja correspondiente al estado observado. En ese caso, la probabilidad de dicho
estado se actualiza a 1 y la del resto a 0, y el color del fondo del nodo cambia de color,
pasando de amarillo a gris, con el objetivo de visualizar graficamente de un vistazo cudles
son los nodos cuyos valores se conocen con certeza. En la figura 5.9 podemos ver un

ejemplo de nodo expandido antes y después de ser observado.
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Figura 5.9: Ejemplo del nodo Disnea antes de ser observado y después de introducir como

evidencia el estado yes

Para eliminar un hallazgo, simplemente basta con pinchar dos veces en su zona del area
de datos. Si el nodo esta contraido, al pulsar dos veces sobre él aparece un nuevo cuadro
de didlogo en el que se muestran dos listas desplegables: una para seleccionar el nombre
del nodo y la otra para seleccionar el estado que se desea introducir. Esta tultima contiene
un valor mas, denominado “borrar hallazgo”, que sirve para eliminar dicho la evidencia que
se tiene de dicho nodo cuando esta contraido. Igualmente, después de introducir evidencia
sobre un nodo no expandido su fondo pasa de amarillo a gris.

A pesar de que la idea de “hacer clic” sobre el nodo que se desea observar es muy
cémodo e intuitivo, sin embargo, si la red tiene muchos nodos es posible que no sea facil
identificar las variables deseadas, bien porque no sea posible verlas todas a la vez en la
pantalla, o bien porque se solapen unas con otras. Para este tipo de situaciones se ha
implementado un Editor de Casos de Evidencia, detallado més adelante en la seccion

5.3.2, que permite introducir la evidencia de una forma cémoda.

5.3. Explicacion en ELVIRA

En esta seccién presentamos la forma en que se han implementado en ELVIRA los
mecanismos de explicacién desarrollados en este trabajo, segin los objetivos de cada uno
de ellos: explicacién del modelo (capitulo 3) y explicacién del razonamiento (capitulo 4).

Todo lo que se ha descrito en dichos capitulos esta implementado en ELVIRA.

5.3.1. Explicaciéon del modelo

Para la explicacion del modelo, hemos tenido en cuenta la explicacién por separado de
los distintos elementos que lo integran: nodos, enlaces y la red completa. Casi todas estas
opciones se ofrecen exclusivamente en modo inferencia, puesto que en modo edicién todos
los elementos son susceptibles de sufrir modificaciones, por lo que la explicacion que se ha
generado en un momento puede dejar de tener sentido inmediatamente después. Por eso,

la explicacion solo se ofrece cuando se ha salido del modo ediciéon. Por otra parte, otra de
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las principales ventajas del método y, por tanto de ELVIRA, es que las explicaciones sélo
se generan a peticion del usuario, por lo que no se muestra ningin tipo de informacién

adicional que no haya sido requerida por él en un momento determinado.

Explicacién de nodos. La explicacién grdfica de un nodo determinado consiste en mos-
trarlo en modo expandido, segiin hemos comentado en la secciéon anterior, “haciendo
clic” sobre el icono correspondiente. Para la explicacién wverbal, después de que el
usuario haya seleccionado el nodo sobre el que desea obtener la explicacion, aparece
una ventana como la de la figura 5.10 que, como se puede observar, ofrece infor-
macion de todas sus propiedades, como ya se coment6 en la seccion 3.2.1: nombre,
estados, definicion, causas, efectos y razones de probabilidad a priori y a posteriori.
En el campo definicion aparece la informacion incluida como comentario durante la,
edicién del nodo, pero hay que indicar que, a diferencia de otras herramientas, este
campo es editable. Esto permite que la explicacién generada se pueda ir adaptan-
do a distintas necesidades de los usuarios sin tener que editar el nodo en cuestién.
Ademas, para mostrar las razones de probabilidad se incluye un pequefo texto, es-
crito en lenguaje natural, que indica si son mayores, menores o iguales a 1, ademas
de incluir el valor de dicha razén. El texto es del tipo:“La razén de probabilidad es
MAYOR/MENOR/IGUAL A 1, lo que implica que el estado s; (sy en el caso MENOR)
es mas probable que el estado sy (s; en el caso MENOR)" En el caso de que la variable
no sea binaria, se muestran las razones de probabilidad para cada par de estados,

ordenadas de mayor a menor, junto con el texto explicativo.
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Figura 5.10: Ejemplo de explicaciéon textual en ELVIRA para el nodo Visita a Asia de la
red ASTA
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Como facilidad suplementaria hay que destacar la capacidad de navegacién por los
nodos de la red, como ya propusiera Diez en su sistema DIAVAL [45]. Para ello,
dentro de la ventana existen dos listas desplegables, correspondientes a las causas
(padres) y a los efectos (hijos) del nodo, junto con dos botones al lado que permiten
obtener la explicacién del padre o del hijo seleccionado. Asi, el usuario puede irse
desplazando por aquellos caminos del grafo que considere necesarios con el fin de
analizar los distintos datos que éste contiene. Para conocer el resto de las propiedades
del nodo existe un botén que permite abrir una ventana igual a la de edicion del

nodo, con la salvedad de que ahora ningin campo es editable.

Por otra parte, la explicacién grafica de los nodos consiste en mostrarlos expandidos,

con la informacion que ya hemos indicado previamente.

Explicacién de enlaces. Cuando el usuario solicita la explicacién verbal del enlace se-
leccionado, aparece una ventana como la de la figura 5.11, que contiene los nombres
de los nodos origen y destino, el tipo de relacién entre ambos nodos y las razones
de verosimilitud para cada estado del nodo, junto con un pequeno texto explicativo
sobre su significado, del tipo: “Para el estado d; de [Destino] la R.V. de los estados
de [Origen] es MAYOR/MENOR/IGUAL A 1, lo que implica que el estado o; (0y en
el caso MENOR) lo explica MEJOR/IGUAL que el estado 0y (01 en el caso MENOR);

concretamente RV() veces mejor.” Para ver otras propiedades del enlace existe un

Explicaciin del enlace

Mombre | Origen [Fumador

Tipo de Relacion |Fa'-'0lece Desting |Elr0nquitis

Razones de varosimilitud
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2l e3tado 31 lo explica mejor gque el estado no.
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=l

MENOR QUE 1, lo que implica dgue
el eztado no lo explica mejor que el estade s3i.
En concreto, es 1.7499999995555985 veces mejor

na

| W N ) 'y 1

Cerrar

Figura 5.11: Ejemplo de explicacién textual en ELVIRA para el enlace de Fumador a
Bronquitis de la red ASTA

Wer Propledades del Enlace

boton que abre una ventana igual que la de edicion pero cuyos valores no se pueden
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Figura 5.12: Ejemplo de explicacién grafica de los enlaces de la red ASIA

modificar.

Para la explicacién grafica, los enlaces se colorean, tanto en modo edicién como
en modo inferencia, teniendo en cuenta la influencia que transmiten y su cantidad,
segln comentamos en la seccién 3.2.2. Para representar el tipo de influencia (defini-
ci6n 3.1), los enlaces cuyo impacto es positivo se colorean en rojo, los negativos en
azul, los nulos en negro y los de influencia indefinida en violeta. Como consecuen-
cia, en redes causales la mayoria de los enlaces estan representados en rojo. Por
otra parte, los enlaces se dibujan con distinto grosor, siendo éste proporcional a la
magnitud de influencia que transmiten (definicién 3.3). En la figura 5.12 vemos que
todos los enlaces de la red representan influencias positivas, lo que es de esperar
segun el significado intuitivo de cada uno de ellos. Por otro lado, cada uno tiene
un grosor distinto, lo que aporta informacion sobre la magnitud de la influencia de

cada enlace. Por ejemplo, el nodo Fumador ejerce menor influencia sobre Cancer de



136 5. IMPLEMENTACION EN ELVIRA

pulmén que sobre Bronquitis, lo que permite deducir que si un paciente es fumador
hara que la probabilidad de padecer Bronquitis varie mas que la de padecer Cancer
de pulmén. Por otra parte, vemos también que ambas influencias son menores que la
que ejerce, por ejemplo, Cancer de pulmén sobre Tuberculosis o Cancer. Eso permite
deducir que si observamos Fumador=si, la probabilidad de que sus hijos estén pre-
sentes no es demasiado diferente de la original. Sin embargo, si observamos Cancer
de pulmén=si, la probabilidad de que Tuberculosis o Cancer esté presente es 1 (por

ser una puerta OR determinista).

Explicacién de la red. Para la explicacion verbal aparece una nueva ventana de edi-
cion que contiene, por defecto, el conocimiento del dominio representado por la red.
La idea consiste en utilizar la informacion de los nodos y de los enlaces y construir
un texto coherente y cohesionado que refleje el significado de la red, segin la plan-
tilla descrita en la seccion 3.2.3. Este texto puede ser modificado por el usuario y
seleccionado para cortarlo y pegarlo en cualquier editor de texto, y asi poder darle
otro formato, guardarlo, imprimirlo, etc. La explicacion grifica de la red se puede
obtener solicitando la explicacion grafica del conjunto de nodos seleccionado por el

usuario (véase la seccién 5.2.2), o de todos los enlaces, o de ambas cosas a la vez.

5.3.2. Explicacion del razonamiento

Finalmente, en este apartado presentamos las facilidades con las que cuenta ELVIRA
para explicar los resultados obtenidos y el razonamiento seguido por el sistema al realizar
la propagacién de la evidencia, que se basan en la creacién y gestion de distintos casos de

evidencia y en su correspondiente explicacion.

Gestion de casos de evidencia

En cada momento, puede haber varios casos de evidencia (véase definicién 4.1) alma-
cenados en ELVIRA en una lista, que se vacia cada vez que se pasa a modo inferencia;
uno de los casos almacenados es el que constituye el caso actual. Cuando se compila la red
por primera vez se genera el caso a priori (C'Ep), que se inserta como primer elemento de
dicha lista. Cada vez que el usuario introduce nueva evidencia, los hallazgos correspon-
dientes se anaden al caso actual, a menos que decida generar un caso nuevo o modificar
uno existente. Todos los casos son modificables salvo el primero, por lo que cuando la red
se compila por primera vez se genera un segundo caso de evidencia C'E}, que se incluye

también en la lista y que es el que constituye el caso actual. El objetivo es que el usuario
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no se tenga que preocupar de estar generando nuevos casos la primera vez que desee intro-
ducir un hallazgo en la red. El caso C'E} estd vacio, es decir, es exactamente igual al C'Ej,
puesto que cada vez que se genera un nuevo caso Cj, éste contiene la misma evidencia
que el caso que le precede, es decir, C; = C;_;. Ademas, el nuevo caso creado pasa a ser
el caso actual, sobre el que se pueden introducir o eliminar hallazgos. El niimero maximo
de casos a almacenar lo determina el usuario junto con el resto de opciones de inferencia
(véase la figura 5.6).

Las posibilidades que ofrece ELVIRA relacionadas con la gestion de casos son las

siguientes:

= Visualizar Casos. En los nodos expandidos, se incluye una barra por cada uno de
los casos creados, aunque solo se muestra la probabilidad numérica del caso actual
(véase la figura 5.14). El color de las barras y de los rectangulos son especificos de
cada caso. Puesto que el color de los nodos que representan los hallazgos que definen
la evidencia de cada caso es distinto al del resto, el usuario puede identificarlos

facilmente. La barra de explicacién (véase la figura 5.13) contiene botones para

Ue[roon =] Funcién | Al e 1] « | rehees o > 1] =] !l | 2]

Figura 5.13: Barra de explicacién en ELVIRA

generar nuevos casos, expandir o contraer nodos y guardarlos en disco. Ademas,
existe un campo de texto que contiene el nombre y el color del caso actual, junto
con botones que permiten “navegar” a lo largo de la lista de casos de evidencia. En
la Figura 5.14 podemos ver que se han creado cuatro casos de evidencia: el primero
es el caso a priori, que no contiene evidencia; en el segundo, el unico hallazgo es
Visita a Asia; el tercero esta formado sélo por el hallazgo No fumador; y el cuarto,

formado por ambos hallazgos, que corresponde en la figura al caso actual.

= Editor de Casos. En ELVIRA un hallazgo se puede introducir “haciendo clic”
sobre el nodo en cuestién o abriendo el Editor de Casos, como se muestra en la

figura 5.15. Para ello, se incluyen tres botones:

e Nuevo hallazgo permite introducir un nuevo hallazgo. En ese caso, se crea una
nueva fila de la tabla con dos columnas: una para introducir el nombre de la
variable observada, mediante una lista desplegable que contiene los nombres
de todos los nodos de la red, y otra para introducir su valor, de forma similar,

mediante otra lista desplegable.
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Figura 5.14: Ejemplo de creacién de cuatro casos de evidencia en ELVIRA para la red
ASTA

e Borrar hallazgo, para borrar el hallazgo correspondiente a la fila seleccionada

por el usuario.

e Propagar, para propagar la evidencia introducida hasta el momento (en el caso

de que la propagacién se vaya a hacer de modo manual).

La principal utilidad de este editor es introducir o eliminar evidencia cuando el
nimero de variables es tan grande que es imposible o dificil mostrar la red completa

en la pantalla.

= Monitor de casos. Ademas de poder crear tantos casos de evidencia como desee el
usuario, también puede controlar cuales de ellos quiere que se le muestren, asi como
su nombre y su color, mediante el monitor de casos (véase la figura 5.16). Los dos

primeros botones sirven, respectivamente, para crear nuevos casos de evidencia y
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Editor de casos E
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Figura 5.15: Editor de Casos
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Figura 5.16: Monitor de casos correspondiente a los casos creados en la figura 5.14

eliminarlos de la memoria. El tercero permite editar casos de evidencia mediante
el editor de casos. Cada caso almacenado se corresponde con una fila de la tabla:
si la primera columna no esta marcada, dicho caso de evidencia no se mostrara en
los nodos expandidos; la segunda columna es un campo de texto editable que sirve
para modificar su nombre; y la tercera columna permite al usuario cambiar el color
asignado a dicho caso. Ademas, el botén FExplicar sirve para solicitar la explicacion

del caso seleccionado, lo que describimos a continuacion.
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Explicacién de casos de evidencia

Desde el monitor de casos se puede solicitar la explicacién del caso seleccionado por
el usuario tal y como propusimos en los capitulos 3 y 4; en la barra de explicacién existe
también un botén para explicar el caso actual. En ambos casos, aparece una nueva ventana

como la de la figura 5.17, que ofrece la siguiente informacién:
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Figura 5.17: Explicacién gréfica del caso No fumador

= El nombre del caso y la evidencia asociada.

» La probabilidad de la evidencia, porque, especialmente en medicina, ayuda al usuario
a estimar la frecuencia de aparicién de un caso determinado. Asi, si la probabilidad
de un conjunto de hallazgos es muy baja, al usuario no debe extranarle que el
sistema, ofrezca como resultado un diagnédstico “raro”, puesto que la probabilidad
de una hipétesis h dada le evidencia e es inversamente proporcional a la probabilidad

de la evidencia.

= Un panel que muestra los resultados del andlisis de sensibilidad a la evidencia [90,
174] realizados sobre una hipédtesis determinada seleccionada previamente por el
usuario, mediante una lista desplegable que ofrece los nombres de todas las variables

de la red. Dichos resultados se presentan en una tabla que contiene el nombre de
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w4 Ainalisis de la evidencia
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Figura 5.18: Clasificacion de los hallazgos del caso C=Visita a Asia=no, Fumador=si, Rayos-

X positivo=no y variable de interés Disnea.

cada uno de sus estados junto con su probabilidad a priori, su probabilidad después
de propagar la evidencia del caso, y la razéon logaritmica de ambos valores. Por

ejemplo, en la figura 5.17 la hipotesis seleccionada es Disnea.

= El botén Por qué permite ver en una nueva ventana la clasificacion de los hallazgos
dependiendo del tipo y la magnitud de la influencia que ejercen sobre una variable

determinada, tal y como se ilustra en la figura 5.18 (definiciones 4.6 y 4.7).

= El botén Cdmo muestra al usuario la cadena o cadenas de razonamiento seguidas en
la red desde la evidencia hasta la hipétesis (seccién 4.2.4). Cuando se presiona este
botén, sélo se muestran al usuario los caminos desde los hallazgos de la evidencia
hasta la hipétesis. Los nodos de estos caminos se colorean dependiendo del tipo de
influencia recibida. En ELVIRA, como en casos anteriores, las influencias positivas
se colorean en rojo, las negativas en azul y las desconocidas, en violeta. Los nodos
con influencia nula no varian el color, por lo que se muestran en amarillo, el mismo

que tienen inicialmente en ELVIRA.

En la figura 5.17 podemos observar los caminos de razonamiento entre Fumador, que
constituye el inico hallazgo del caso de evidencia seleccionado, y Disnea, que es la
variable de interés seleccionada. Como vemos, todos los nodos se han coloreado con
el color azul, lo que es logico puesto que como todas las influencias son negativas, al
tener como evidencia el valor Fumador=no, esto hace que las probabilidades de que

sus hijos tomen el valor “si”

disminuyen. De forma similar, esta disminucién se va
transmitiendo de cada nodo a sus hijos y deducimos que, entonces, la probabilidad

de padecer Disnea ha disminuido con respecto al caso a priori.
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Hay que destacar también que los nodos se colorean con distinta intensidad, depen-
diendo de la variacion que ha sufrido la probabilidad de alcanzar un valor “anormal”,
segin la definicién 4.5 (véase seccién 4.2.3). Por eso, en la figura 5.17 observamos
que el color de la variable Bronquitis es mas intenso que el de la variable Cancer de

pulmén, puesto que la probabilidad de ésta ha variado menos que la de Bronquitis.

Opciones de explicacién

De modo similar a como ocurria con la inferencia, existe también la posibilidad de

seleccionar distintas opciones de explicacién mediante una ventana como la de la figura

5.19, en la que se le ofrecen al usuario las siguientes posibilidades de eleccién:

[ Opciones de Explicacion E]

Explicacion
" Autoridtica = Manual
Comparacién Variacidn
% Casoinicial {prior) &+ Ahsoluta

" Caso anterior L%

" Caso ndmero Umbral o.ooio

Aceptar ‘ Cancelar ‘

Figura 5.19: Ventana para seleccionar las distintas opciones relacionadas con la explicacion

de casos de evidencia

= Caso de evidencia sobre el que realizar el analisis de sensibilidad. Por defecto, las

comparaciones se realizan siempre sobre el caso a priori, salvo que el usuario selec-
cione el caso previo, con lo que el analisis se realizara tomando como referencia el
caso anterior al actual; o bien que indique la posicién del caso con respecto al cual
realizar las comparaciones. De este modo, al poder seleccionar el caso con respecto
al cual hacer el andlisis, el usuario dispone de una herramienta grafica para poder

estudiar las variaciones de las probabilidades de los nodos.

Umbral de variacion. Ademads de seleccionar el caso sobre el que realizar el analisis,
el usuario puede seleccionar la cantidad minima necesaria para considerar las varia-

ciones en las probabilidades de los nodos. Esta variacién puede medirse en términos
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absolutos o relativos y, en cada caso, es el usuario quien establece el umbral mini-
mo de variacion. Por defecto, dichas variaciones se miden en valores absolutos y el

umbral establecido es de 1073.

= Modo de explicacion. La explicacion cualitativa proporcionada por ELVIRA para
una variable determinada se puede obtener también para todos los nodos de la red.
Para ello, el usuario simplemente debe seleccionar en esta ventana la opciéon de
explicacion automatica. En este caso, todos los nodos no observados de la red se
colorean dependiendo de las influencias emitidas por la evidencia, tomando como

referencia el caso de evidencia seleccionado.

5.4. Comparacion con otras aplicaciones

En esta seccién presentamos las caracteristicas de las aplicaciones (comerciales o no)
que existen en la actualidad para la ediciéon y manipulaciéon de redes bayesianas cada una
de ellas, haciendo hincapié en las diferencias con ELVIRA.

Aunque existen numerosos programas para la edicién y procesamiento de redes baye-
sianas®, nos centraremos en el andlisis de GeNTe [53]", HUGIN &, JavaBayes °, Netica '°,

MSBN ! y XBaies 2, por las razones siguientes:

= HUGIN fue una de las primeras herramientas que se cre$ para la edicién y eva-
luacion de diagramas de influencia y redes bayesianas. Ademdas, HUGIN es en la
actualidad, junto con Netica, la aplicacion mas usada para el desarrollo y proce-

samiento de redes bayesianas.

= GeNle y JavaBayes son aplicaciones no comerciales desarrolladas por grupos de
investigacion con los que nuestro equipo trabaja o ha trabajado en alguna ocasion.
Concretamente, las primeras versiones de ELVIRA estuvieron inspiradas en la in-

terfaz y en los algoritmos implementados en JavaBayes.

6Se pueden encontrar la mayoria de ellas en http://www.ia.uned.es/~fjdiez/bayes/#software

y en http://www.ai.mit.edu/ "murphyk/Bayes/bnsoft.html.
"GeNle: a Graphical Network Interface. http://www2.sis.pitt.edu/genie
8Hugin Expert A/S. Hugin Lite 6.1. http://www.hugin.com
9F.G. Cozman. JavaBayes version 0.346. http://www.cs.cmu.edu/~fgcozman/home . html
10Netica 1.12. http://www.norsys.com
H'Microsoft Research. MSBNx, version 1.4.2. http://www.msbn.com
12R.G. Cowell. Xbaies, version 2.0. http://www.xbaies.com
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= XBaies fue la herramienta de libre distribuciéon que utilizamos para la creacién de

nuestra primera red bayesiana, como fruto de un trabajo para un curso de doctorado.

= MSBN es la herramienta comercial disenada por Microsoft para plataformas Win-
dows. Puesto que la mayoria de los usuarios de PC tienen instalado el SO Windows,

la hemos elegido también por la repercusiéon que puede tener.

El estudio de las distintas herramientas lo realizaremos analizando las tres tareas que

mas relevancia tienen para nuestro trabajo: edicién, inferencia y explicacién.

Edicién

Las facilidades para edicion proporcionadas por todas las herramientas analizadas,
salvo XBaies, consisten en permitir al usuario construir y evaluar redes de modo grafico.
Para construir una red, el usuario simplemente debe ir anadiendo nodos y enlaces mediante
el uso de mentis o “haciendo clic” con el ratén en el lugar donde desee situarlos. En este
sentido, ELVIRA es similar a todas las demas herramientas. Ademas, ELVIRA, XBaies,
Netica y Hugin permiten hacer zoom del modelo representado (GeNle lo incorporard en
la versién 2.0); sin embargo, la posibilidad de deshacer y rehacer los tltimos cambios
realizados, sélo la proporcionan ELVIRA y Netica. En GeNle, Netica, HUGIN, MSBN
y XBaies se pueden seleccionar las caracteristicas graficas del modelo, como el color de
los nodos, etc. Otras diferencias significativas entre unas herramientas y otras radican en

que:

= GeNle y Netica ofrecen la posibilidad de definir submodelos, lo que resulta muy util
de cara a la edicién grafica de redes en los que el niimero de nodos es grande, pues

se pueden construir mediante refinamientos sucesivos.

= A la hora de introducir las probabilidades en MSBN, ademds de permitir crear las
tablas de probabilidad como el resto de herramientas, el usuario puede refinar los

valores ayudandose de un diagrama de barras que se puede ajustar manualmente.

» La interfaz grafica mas simple es JavaBayes como se puede apreciar en la figura
5.20.

= ELVIRA, GeNIle y MSBN permiten construir tablas de probabilidades para modelos
canoénicos: en el caso de MSBN solo para la puerta OR residual; en GeNle, para la
puerta OR, MAX y para la puerta AND. Hay que indicar que la nueva version de

GeNle, GeNle 2.0, que se espera que aparezca a principios del ano 2003, entre otras
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Figura 5.20: Interfaz grafica de JavaBayes.

muchas mejoras con respecto a la edicion anterior, proporciona novedosas formas

de obtencién de probabilidades, especialmente ttiles para la asignacion de datos en

forma cualitativa o en los casos en los que los nodos tienen una gran cantidad de

padres [183].

= Netica y HUGIN son las unicas herramientas que permiten trabajar con variables

continuas. ELVIRA lo ofrece pero no a través de la interfaz grafica; estda previsto

integrarlas préximamente.

En XBaies el proceso de construccion de una red bayesiana consiste en realizar una

serie de pasos secuenciales mediante los que primero se define el dominio, posteriormente

se crean los nodos, después las relaciones, etc. Y todo ello mediante la ayuda de ventanas

en las que hay que rellenar una serie de campos en un orden determinado, que sélo se indica

en el manual de instrucciones. Como, ademas, dicho orden no es demasiado intuitivo, si

por casualidad no se sigue provoca que las acciones realizadas no tengan ningin efecto,

con la pérdida de tiempo que conlleva, o en caso contrario, los posibles errores que se

pueden producir. Como ejemplo, en la figura 5.21 se muestra la ventana para la creacién

de variables.
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Figura 5.21: Ventana para la creacién de variables en XBaies 2.0.

Inferencia

En el apartado relativo a la propagacion de la evidencia y obtencion de resultados, re-
alizaremos el analisis de acuerdo con las principales cuestiones para el usuario relacionados

con la inferencia, a saber:

= Introduccion de evidencia. En todos los casos, salvo en JavaBayes, la eviden-
cia se introduce después de compilar la red. Las herramientas que permiten editar
graficamente la red (todas las analizadas excepto XBaies), facilitan también la in-
troduccién de nuevos hallazgos “haciendo clic” sobre el nodo que se desea observar,
destacando de algiin modo el nodo o el hallazgo observado. También tienen en comin
la posibilidad de visualizar los nodos de la red en una lista e introducir la evidencia

a partir de ella.

» Tareas. Todas las herramientas permiten, como minimo, propagar la evidencia in-
troducida para obtener las probabilidades a posteriori de las variables no observadas.
En GeNle existe también la posibilidad de realizar razonamiento basado en relevan-
cia, que consiste en identificar las variables no observadas relacionadas con la varia-
ble o variables de interés seleccionadas por el usuario y calcular sus probabilidades a

posteriori (véase la figura 5.22); si no hay ninguna, se obtienen las probabilidades a
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posteriori de todas las variables no observadas. Los algoritmos para la identificacién
de las variables relevantes a una dada se describen en [57] y [106]. En ELVIRA,
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Figura 5.22: Ejemplo de razonamiento basado en relevancia en GeNle para la red ASTA
[103].

HUGIN, Netica, JavaBayes y XBaies es posible realizar abduccién total y/o parcial,
mediante la que se muestran, tanto de forma grafica como textual, las configura-
ciones mas probables junto con sus probabilidades. Ademds, en ELVIRA, GeNle,
Netica y HUGIN se puede realizar andlisis de sensibilidad. En el caso de GeNle
hay que anadir un nodo de decisién relacionado mediante un arco con el nodo que
representa la variable sobre la que se desea hacer el andlisis. Por otra parte, una de
las principales utilidades de XBaies es la posibilidad de mostrar los resultados corre-
spondientes a otras tareas, como es el arbol de eliminacion, las fases de propagacion

en el arbol de uniones, etc.

= Algoritmos de propagacion En ELVIRA y GeNle, el usuario tiene la posibi-
lidad de elegir el algoritmo que desea utilizar para realizar la inferencia, aunque
por defecto, en ELVIRA se utiliza el mismo que en HUGIN [91]y en GeNle, el de
agrupamiento de Lauritzen y Spiegelhalter [103]. En JavaBayes existen dos métodos
implementados: eliminacién de variables y drbol de eliminacién de grupos [31]. En

los demés, solo se ha implementado un algoritmo y el usuario no tiene posibilidad de
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eleccién: XBaies y MSBN utilizan el de Nilsson [132]; Netica, el de paso de mensajes
en arboles de grupos (join tree), [89, 129, 166].

= Visualizaciéon de resultados. JavaBayes y XBaies ofrecen los resultados de la
propagacién en forma de texto en una ventana distinta a la que contiene la repre-
sentacion grafica de la red. En GeNle hay que seleccionar el nodo del que se desea
conocer su probabilidad y editar sus propiedades para ver los resultados. Sin em-
bargo, en ELVIRA, HUGIN, MSBN y Netica existe la posibilidad de visualizar
grdaficamente los resultados de los estados de cada nodo sobre el propio grafo de
la red mediante diagramas de barras. En Netica todos los nodos tienen el mismo
tamano; en HUGIN, sin embargo, aparece una barra de desplazamiento para mo-
verse por los estados por lo que en nodos con muchos estados (més de 6) no es posible
verlos todos simultdaneamente. En el caso de MSBN, al evaluar la red se genera una
ventana nueva en la que se muestran las probabilidades de los nodos seleccionados

por el usuario, tanto con sus valores numéricos como mediante diagramas de barras.

= Otras facilidades. En MSBN, los modelos creados se pueden clasificar en tres gru-
pos: diagnoéstico, solucién de problemas u otro, definido por el usuario. En los dos
primeros casos, dada cierta evidencia, el programa hace sugerencias sobre ciertos
hallazgos no observados que ayudarian a realizar un diagnéstico determinado. Para
ello, se muestra una lista ordenada de los hallazgos junto con el wvalor de la infor-
macion que aporta cada nodo para realizar un diagnéstico claro. En Netica existe
la posibilidad de introducir hallazgos negativos que son aquéllos de los que sabemos
con certeza que no tienen un valor determinado; por ejemplo, un hallazgo negativo
para la variable altura, con estados bajo, normal y alto, podria ser: altura=no alto.
Ademas, permite guardar en archivos distintos casos de evidencia para poder re-
cuperarlos después, al igual que en ELVIRA. En MSBN, GeNie y JavaBayes existe
la posibilidad de guardar la red en distintos formatos, aunque no existe ninguno
comun a los tres. Sin embargo, es curioso que en GeNie se pueden guardar las re-
des en formato de HUGIN. En todas ellas se han implementado opciones para el

aprendizaje de redes bayesianas.

Explicacién

Aunque las capacidades de explicacion que incluyen las herramientas estudiadas son
bastante rudimentarias, para su presentacion tendremos en cuenta las propiedades de-

scritas en la tabla 2.1:
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Figura 5.23: Ejemplo de explicacion verbal en Netica de la red ASTA.

= Contenido. La caracteristica comiin a todas las herramientas es que las facilidades
de explicacion se limitan simplemente a mostrar las probabilidades obtenidas al re-
alizar ciertas tareas, por lo que el propésito comin a todas es el de la descripcion
de los resultados. Como ya hemos indicado en el apartado anterior, en ELVIRA,
HUGIN, Netica, JavaBayes y XBaies se ofrecen explicaciones de la evidencia, con el
objeto de describir el estado del sistema que mejor explica los hallazgos introduci-
dos.

Ninguna herramienta, salvo ELVIR A, ofrece explicacion textual del modelo. Tan so-
lo en GeNle, HUGIN y Netica se puede almacenar una descripcién del nodo durante
el proceso de ediciéon del mismo. Netica ofrece al usuario la posibilidad de generar
una descripcion verbal del modelo representado en la red y guardarla con ella. Lo
que el programa genera automaticamente es un informe, que el usuario puede ed-
itar, sobre determinadas propiedades de la red, tanto estdticas (nimero de nodos,
enlaces, etc.) como dindmicas (drbol de grupos, probabilidad de la evidencia, etc.).
Un ejemplo de la explicacién generada por Netica para la red ASIA lo podemos ver
en la figura 5.23. Ademads, s6lo ELVIRA proporciona la explicacion grafica de los

enlaces.

En cuanto a la explicacién macro del razonamiento, en ELVIRA, GeNle, Netica y
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Hugin se puede realizar el andlisis de sensibilidad sobre una variable respecto a la
evidencia introducida, con el propdsito de describir como los hallazgos afectan a la
probabilidad de cierta variable. Sin embargo, sélo ELVIRA es capaz de represen-
tar graficamente los resultados del andlisis de sensibilidad, ademés de mostrar los
caminos de razonamiento y de clasificar los hallazgos en funcién del tipo de impacto
que ejercen sobre una variable. En XBaies se puede visualizar a grandes rasgos el
proceso de propagaciéon de la inferencia, puesto que el usuario puede ver como se
moraliza el grafo, el orden de eliminacién de cada variable, el arbol de eliminacion,
asi como los resultados de muchas otras operaciones relacionadas con la propagacién
y el aprendizaje. El iinico problema, insistimos, es que la interfaz no es muy intuitiva

ni facil de utilizar.

Comunicacién. La interaccion usuario-sistema se lleva a cabo exclusivamente me-
diante menis y la presentacion de las explicaciones se realiza de forma grdfica,
aunque normalmente se limita a representar las probabilidades en forma de diagra-
mas de barras, bien sobre el propio grafo de la red, como en HUGIN (véase la figura
5.24) y Netica, o bien en otra ventana distinta, como en MSBN (véase la figura
5.25).

_lalx]
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D= Bl |elx]| Blm=E 2] 2

I@|E SEAREE A|<:>| slalsla <] ¢8| &
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Sum Propagate : P{All) = 0.99

Figura 5.24: Ejemplo de visualizacion en HUGIN de la red ASTA

En XBaies se pueden visualizar de forma grafica ciertas propiedades cualitativas de

la red, como la independencia de unos nodos respecto a otros, los antecedentes de
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Figura 5.25: Ejemplo de explicacién gréfica en MSBN de la red CANCER [129].

un nodo, etc., lo que ayuda a comprender el algoritmo de propagacién. En todas
estas herramientas, en las que los resultados se presentan graficamente, también
es posible visualizarlos de forma teztual, que es la forma en la que se muestran en
ELVIRA, GeNie y en JavaBayes. En todos los casos, las probabilidades se expresan

solo de forma numérica.

= Adaptacién. En ninguna de las herramientas analizadas existe la posibilidad de
adaptar las explicaciones a distintos modelos de usuario, ni segin el conocimiento
que tenga sobre el dominio representado ni sobre los métodos de razonamiento.
Ademas, el nivel de detalle de las explicaciones es fijo, orientado a un usuario que
tenga experiencia en el campo de las redes bayesianas o los diagramas de influencia

y los algoritmos de propagacién.

A la luz de este analisis podemos concluir que, a pesar de que las herramientas actuales
ofrecen grandes facilidades para el procesamiento de redes bayesianas, sin embargo ningu-
na de ellas es lo suficientemente completa, aunque ELVIRA constituye una mejora con
respecto a las demads en los aspectos relacionados con la explicacion.

Por el contrario, atin posee ciertas limitaciones, que estd previsto mejorar en el futuro,
entre las que destacan su poca robustez, la imposibilidad de representar submodelos y la

lentitud de los algoritmos, ademdas de no ofrecer ningtin tipo de ayuda al usuario, ni en
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linea ni de otro tipo. Tan sélo cuando se realizan operaciones en la interfaz que no estan
permitidas, como por ejemplo la insercién de un arco que genere un ciclo, o se introduce
evidencia imposible, etc. ELVIRA informa del error o de la imposibilidad de realizar dicha

operacion.
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Capitulo 6
Aplicacion: Diagndstico del cancer

de prostata

Al disponer en ELVIRA de un método de explicacion, decidimos ponerlo a prueba
mediante su aplicaciéon a la urologia. El cdncer de prostata es el tumor maligno mas
comtn entre los hombres mayores de 50 anos de edad y la segunda causa de muerte por
cancer (el cancer de pulmén es la primera). La probabilidad de recuperacién depende
de la etapa del cancer (si se encuentra localizado exactamente en la préstata o se ha
diseminado a otras partes del cuerpo) y de la salud del paciente en general. Por eso, es
importante diagnosticarla en una fase temprana. Sin embargo, los sintomas del cancer de
préstata son muy parecidos a los de la hiperplasia prostatica benigna (HPB) o de otros
problemas de la prostata, por lo que es facil confundirlos. Por ello, resulta ttil disponer
de una herramienta que ayude al médico, especialmente de medicina general, a realizar
un diagnéstico diferencial entre las posibles enfermedades basado en sus probabilidades.

En este capitulo, hacemos una introduccion de los principales conceptos médicos rela-
cionados con el cancer de prostata y su diagndstico (secciones 6.1 y 6.2.1), presentamos
el proceso de construccion de la red bayesiana PROSTANET para el diagnéstico del cancer

de préstata (seccién 6.3) y su correspondiente evaluacién (seccién 6.4).

6.1. Conceptos médicos

Comenzaremos en esta seccién haciendo un repaso de la anatomia, fisiologia y pa-
tologia de la préstata para que el lector no experto en el tema pueda familiarizarse con
la terminologia que va a utilizarse a lo largo del capitulo. No obstante, no pretende ser
éste un tratado médico sobre la préstata sino un resumen de las principales caracteristi-
cas de cada apartado. Para profundizar sobre cualquiera de los temas que aqui aparecen

recomendamos las siguientes referencias [3, 7, 117, 190].

155
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6.1.1. Anatomia y fisiologia de la préstata

La prostata es una de las glandulas sexuales masculinas que tradicionalmente se ha
descrito como un cono invertido. Esta situada en la pelvis por detras del pubis, por delante

del recto y debajo de la vejiga urinaria (ver figura 6.11).

Recto

Testiculp Préstata

Escroto

Fascia Espermatica

Figura 6.1: Anatomia de la glandula prostatica

Tiene aproximadamente el tamano de una nuez y rodea parte de la uretra, el tubo
que transporta la orina de la vejiga al exterior del cuerpo. Pesa alrededor de 20 g. y se
encuentra envuelta en una cépsula de tejido fibroconectivo. Es parcialmente muscular y
parcialmente glandular, con conductos que se abren a la porcién prostatica de la uretra.
Consta de tres l6bulos: un lébulo central con un lébulo a cada lado. En la actualidad
no se conocen todas las funciones de la glandula prostatica. Sin embargo, se sabe que
la glandula prostatica juega un papel importante tanto en la funcién sexual como en la
urinaria.

La glandula prostatica secreta un liquido lechoso alcalino que contiene acido citrico,
calcio, fosfatasa acida y fibrolisina, entre otros, y que forma parte del liquido seminal. La
estimulacion alfaadrenérgica genera la secrecién prostatica hacia la porcion ampular del
conducto deferente, por el que circulan los espermatozoides generados en los testiculos,
y a la uretra posterior. Esta misma estimulacién alfaadrenérgica es responsable de cerrar

el cuello vesical durante la eyaculacion. El papel de estas secreciones en la fertilizacion

!'Tomado de http://www.uuhsc.utah.edu/healthinfo/spanish/Prostate/index.htm
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se desconoce con exactitud. Sin embargo se ha visto que el zinc tiene una funcién bacte-
riostatica, estabiliza el nicleo del espermatozoide y mejora la capacidad de fertilizacion.
Es comin que la glandula prostatica se agrande a medida que el hombre envejece y la
mayor parte de los hombres en algiin momento de su vida tiene algin tipo de problema
prostatico.

Los andrégenos son los principales reguladores del crecimiento y actividad de la présta-
ta. La castracion antes de la pubertad provoca un desarrollo anormal de la glandula.
La castraciéon después de la pubertad produce una involucién glandular y atrofia. Los
andrégenos adrenales participan en el crecimiento prostatico y se ha demostrado experi-
mentalmente que estimular con hormona adrenocorticotropica a animales castrados puede

inducir el crecimiento prostatico.

6.1.2. Patologia de la préstata

Entre las alteraciones mas comunes de la préstata, y que pueden afectar a hombres de

todas las edades, se incluyen las siguientes:

Prostatitis: inflamacién de la glandula prostatica que puede ir acompanada de malestar,

dolor, miccién frecuente y, algunas veces, de fiebre.

Hiperplasia prostdtica benigna (HPB): también llamada hipertrofia prostatica be-
nigna, define la condicién de una préstata agrandada y representa el problema
prostatico no canceroso mas comun. Aproximadamente a los 40 anos, en la glandula
prostatica se inicia un crecimiento singular que constituye lo que conocemos con
el nombre de hiperplasia. Este crecimiento puede obstruir el flujo de orina o in-
terferir con la funcién sexual. Una gldndula prostatica agrandada podria necesitar
tratamiento con medicamentos o cirugia para aliviar los sintomas. Esta condicién
prostatica benigna comin puede causar muchos de los mismos sintomas que el cancer

de préstata.
Incontinencia urinaria: pérdida del control de la vejiga.

Céancer de préstata, descrito con detalle en la siguiente seccién.

6.1.3. Carcinoma de la préstata

Este tipo de tumor es raro antes de los 50 anos y aumenta su incidencia a partir de esa

edad, de forma que el 50 % de los hombres de més de 80 anos tienen cancer de préstata.
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En la mayoria de los hombres afectados, el cancer es de crecimiento lento y muchos de
ellos no mueren debido al cancer sino por otras causas. Aunque las verdaderas causas del
cancer de préstata se desconocen, si se pueden enumerar una serie de factores de riesgo.
Hay que insistir en que, por ser factores de riesgo, conocerlos puede ayudar a tomar las
decisiones apropiadas con el fin de evitar la enfermedad. En el caso del cancer de prostata

se incluyen los siguientes:

Edad. Laedad es un factor de riesgo para el cancer de prostata, sobre todo en los hombres
de 50 anos de edad o mayores. Mas del 80 % de todos los cédnceres de préstata se
les diagnostican a hombres mayores de 65 anos de edad. En cuanto a la incidencia
por grupos de edad, va del 15% en hombres de edades comprendidas entre 50 y 60
anos, aumenta hasta el 30 % en la séptima década de la vida y llega hasta el 50 %

de los mayores de 80.

Dieta. Los datos epidemioldgicos sugieren que la dieta de los paises occidentales indus-
trializados puede ser uno de los factores que mas contribuyen en el desarrollo del
cancer de préstata [190]. Los estudios han demostrado que los hombres que con-
sumen dietas de alto contenido en grasas tienen més probabilidades de desarrollar
cancer de prostata. La cantidad de fibra en la dieta puede influir en los niveles circu-
lantes de testosterona y estradiol, los cuales, a su vez, pueden disminuir el progreso
del cancer de prostata. Ademas de disminuir la ingestién de grasas, otra gran dife-
rencia entre las dietas de Asia y de Estados Unidos es el consumo de soja, con un
promedio de 35 gramos diarios por persona. La soja contiene isoflavones, y varios
estudios han demostrado que éstos inhiben el crecimiento del cancer de préstata.
Se ha demostrado que la vitamina E, un antioxidante, combinada con el selenio,
inhibe el crecimiento de tumores en animales en el laboratorio. Ademas, se ha de-
mostrado que los carotenoides que contienen licopenos inhiben el crecimiento de las
células cancerosas prostaticas humanas en cultivos de tejidos. La fuente principal

de licopenos es el tomate.

Raza. El cancer de préstata es casi dos veces mas frecuente entre los hombres afroame-
ricanos que entre los hombres americanos caucésicos (de raza blanca). Los hombres
japoneses y chinos residentes en sus paises de origen tienen los indices més bajos
de cancer de préstata. Es interesante que cuando los hombres japoneses y chinos
emigran a Estados Unidos, los indices de riesgo y mortalidad del cdncer de préstata
aumentan. En Japén, la incidencia del cancer de prostata ha aumentado desde que

se han adoptado dietas y estilos de vida occidentales. Por tanto, parece ser que la
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raza solo influye a través de la dieta.

Obesidad. La obesidad no solamente contribuye a la diabetes y al colesterol alto, sino
que también se ha asociado con algunos canceres comunes, incluyendo los tumores

relacionados con las hormonas, como los canceres de préstata, de mama y de ovario.

Historia familiar de cancer de préstata Si el padre o un hermano tienen cancer de
prostata, el riesgo de desarrollar la enfermedad se duplica. El riesgo es ain més
alto para los hombres que tienen varios familiares afectados, particularmente si los
familiares eran jovenes cuando se les diagnostico la enfermedad. Los geneticistas
dividen a las familias en tres grupos segin el nimero de hombres con cancer de

prostata y las edades a las que se les diagnostico la enfermedad:

Esporddico: familia en la que se le ha diagnosticado cancer de préstata a un hombre

a la edad tipica;

Familiar: familia en la que el cancer de préstata afecta a mas de una persona, pero
sin patrén definitivo de herencia y que por lo general empieza en personas de edad

avanzada.

Hereditario: familia en la que hay un grupo de tres o més familiares afectados en
cualquier nicleo familiar (padres y hermanos), una familia con cancer de préstata
en tres generaciones, ya sea de parte del padre o de la madre, o un grupo de dos
familiares afectados a edad temprana (55 anos o menos). Del 5 al 10 por ciento de

los casos de cancer de prostata se consideran hereditarios.

Sin embargo, los urélogos suelen eludir este tipo de informacién. A ellos lo tinico
que les interesa saber, generalmente, es si hay antecedentes familiares con cancer de

préstata pero no el numero.

Factores genéticos. En el centro de cada célula del cuerpo humano se encuentra nuestro
material genético: los cromosomas. Normalmente, las células contienen 46 cromo-
somas, es decir, 23 pares. Los cromosomas contienen los genes, que son los que
determinan nuestras caracteristicas, tales como el color de los ojos y el grupo san-
guineo, y también controlan las funciones reguladoras importantes del cuerpo, como
el indice de crecimiento celular. Algunos genes, cuando se alteran o mutan, estable-
cen un riesgo mayor para el crecimiento incontrolado de células, el cual a su vez
puede llevar al desarrollo de un tumor. Estos genes tienen varios nombres, pero en
conjunto se les llama “genes susceptibles al cancer”. Aproximadamente el 9% de

todos los canceres de préstata y el 45% de los casos en hombres menores de 55
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anos de edad pueden atribuirse al gen susceptible al céancer, que se hereda como

caracteristica dominante (de padres a hijos).

6.2. Diagndstico del cancer de préstata

De acuerdo con los factores de riesgo que hemos comentado en la seccién 6.1.3, ademas
de los hallazgos clinicos, el médico debera conocer la historia del paciente para poder
determinar la probabilidad de que los sintomas presentados correspondan a un cancer de

préstata o a otra enfermedad relacionada.

Historia clinica

Por ello, deberd conocer ciertos datos del paciente como su edad, pais de origen y resi-
dencia, actividad sexual, habitos alimenticios y si tiene antecedentes familiares de cancer
de préstata. A continuacién se le realizan las preguntas correspondientes al protocolo de
puntuacién internacional de sintomas de préstata (IPSS?), con el objetivo de determinar
posibles patologias relacionadas con la prostata como la HPB, la prostatitis crénica y la
congestion prostatica. Consta de 7 preguntas relacionadas con el flujo y cantidad de orina,
la frecuencia, etc. Cada respuesta se valora entre 0 y 5, por lo que el resultado del test
tendra un valor entre 0 y 35. Por ejemplo, una de las preguntas es: “Durante el pasado
mes, jcuantas veces ha tenido la sensacién de no vaciar su vejiga completamente después de
la miccion?”. Las posibles respuestas son: Ninguna (0), Menos de una vez cada 5 veces (1),
Menos de la mitad de las veces (2), Alrededor de la mitad de las veces (3), Mas de la mitad de
las veces (4), Casi siempre(5). Este protocolo permite clasificar los sintomas de la préstata
en leves (de 0 a 7), moderados (8-19) y graves (20-35).

Por tltimo, otros datos interesantes para el urélogo son conocer si ha sido operado
(sondaje), por la posibilidad de infecciones urinarias, si tiene disuria (dolor al orinar) o
sindrome constitucional, que agrupa el siguiente conjunto de sintomas: astenia, anorexia,

pérdida de peso y febricula o fiebre no filiada.

6.2.1. Hallazgos médicos

Aunque la tunica prueba que sirve para efectuar un diagndstico preciso del cancer de

prostata es la biopsia de la prostata, existen una serie de sintomas, signos y pruebas de

2Del inglés, International Prostatic Symptom Score.
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laboratorio que, junto con la historia clinica del paciente, permiten sospechar o descartar

la presencia del tumor. Son los que describimos a continuacion.

Sintomas

Aunque, por lo general, el cancer de prostata no tiene senales o sintomas especificos

en las primeras etapas, los mas comunes son:

= Iniciales: Los que primero se presentan, en un 75 % de los casos, son la obstruccién
del flujo de la orina y infeccion. Estos sintomas son semejantes a los de la hipertrofia

prostatica benigna.

= Vesicales: Pérdida de fuerza y de calibre al orinar, goteo terminal, orinar con fre-
cuencia (principalmente durante la noche), dificultad para orinar o contener la orina,
incapacidad para orinar, dolor o sensacion de ardor al orinar, sangre en la orina o

en el semen y dificultad para conseguir la ereccion.

= Debidos a la metastasis: El 5% de los enfermos presenta sus primeros sintomas
debidos a metdstasis, que ocasiona: dolor persistente en la espalda, la cadera o la
pelvis, presencia de una masa en el cuadrante abdominal superior derecho (afeccién
del higado), presencia de una masa supraclavicular (metdstasis en el ganglio linfético
centinela), anemia, pérdida de peso, hematuria tardia (cuando se invaden la vejiga

y la uretra), etc.

Signos

El principal signo para la deteccién del cancer de préstata es el resultado de la prueba
del tacto rectal, en la cual el médico palpa la préstata a través del recto con el fin de

encontrar areas duras o abultadas.

Datos de laboratorio

Otro de los principales hallazgos que ayudan a realizar el diagnostico del cancer de
prostata cuando no hay sintomas es el resultado de una prueba de sangre que se utiliza
para detectar una sustancia producida por la préstata, llamada antigeno prostatico
especifico (PSA)3. Sin embargo, la sensibilidad y la especificidad de esta prueba no
son del 100 %, por lo que la mayoria de los hombres con niveles moderadamente elevados

de PSA no tienen cancer de la préstata y, al contrario, algunos hombres con cancer de

3Se le suele denominar PSA por las siglas de su nombre en inglés: Prostatic Specific Antigen
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prostata tienen niveles normales de PSA. La primera situacién se puede dar, entre otras
causas, por haber realizado la prueba del tacto rectal previamente a los andlisis del PSA,
puesto que dicha prueba aumenta los niveles en sangre del PSA. El hecho de que haya
algunos hombres con cancer de la préstata con niveles normales de PSA puede deberse a
estar siendo medicados con Finasteride, un farmaco utilizado para tratamientos capilares
y para la HPB, lo que disminuye los niveles de PSA.

En etapas tardias, la anemia puede ser intensa, cuando la médula 6sea es reemplazada
por tumor, a lo cual contribuyen también las hemorragias y las infecciones. El examen de
orina puede mostrar o no infeccion, pudiendo existir hematies.

Si los resultados del tacto rectal o del PSA son anormales, se pueden repetir los

examenes o solicitar otras pruebas, que incluyen:

» FEcografia transrectal, que permite observar condiciones anormales, como el agranda-
miento de las glandulas, los nédulos, la penetracion del tumor a través de la capsula
de la glandula o la invasién de las vesiculas seminales. También puede orientar

durante las biopsias con aguja de la glandula prostatica.

= Tomografia axial computerizada (TAC). Es un procedimiento de diagndstico por
imagen que utiliza una combinacién de rayos X y tecnologia computerizada para
obtener imdgenes de cortes transversales (que suelen llamarse “rebanadas”) del
cuerpo, tanto horizontales como verticales. Una tomografia computarizada mues-
tra imagenes detalladas de cualquier parte del cuerpo, incluyendo los huesos, los
musculos, la grasa y los érganos. La tomografia computarizada muestra mas de-

talles que los rayos X regulares.

= Resonancia magnética, que utiliza una combinacién de imanes grandes, radiofre-
cuencias y una computadora para producir imagenes detalladas de los érganos y

estructuras dentro del cuerpo.

= Gammagrafia 6sea, que es un método nuclear de creaciéon de imagenes que ayuda a
mostrar si el cancer se ha diseminado desde la glandula prostatica a los huesos. El
procedimiento comprende la inyeccion de material radioactivo que ayuda a localizar
las células éseas enfermas por todo el cuerpo y sugiere la posible metastasis del

cancer.

= Biopsia de la prostata o de los ndédulos linfaticos, o ambos. Es una prueba en la que

se extraen del cuerpo muestras de tejido (con una aguja o durante la cirugia) para
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examinarlas con un microscopio con el fin de determinar si existen células cancerosas

o anormales. El diagnéstico de cancer se confirma tinicamente por biopsia.

6.2.2. Grado y etapas del cancer de préstata

Una vez diagnosticada la presencia del carcinoma de la préstata es importante conocer
la agresividad del tumor y si se ha diseminado; de ser asi, conviene conocer las areas del
cuerpo que estan afectadas, porque las decisiones con respecto al tratamiento dependeran
de estos resultados. Para ello, se suelen evaluar dos caracteristicas del cdncer de prostata:

el grado de Gleason y la etapa.

Grado de Gleason. Representa el grado de diferenciacién tumoral y describe las seme-
janzas entre el tumor y el tejido normal. Basandose en la apariencia microscépica de
un tumor, los pat6logos (los médicos que identifican las enfermedades a través del
estudio de tejidos bajo el microscopio) pueden describir el grado del cdncer como
bajo, medio o alto. De acuerdo con el Instituto Nacional del Cancer de EE.UU., una
forma de clasificar el cancer de préstata por grados es el sistema de Gleason, que
asigna numeros del 2 al 10. Los tumores de grados altos crecen mas rapidamente
que los tumores de grados bajos y es probable que se diseminen con mayor rapidez a
otras partes del cuerpo. Los grados menores de 4 indican que las células cancerosas
se parecen a las células normales y es probable que el cancer sea menos agresivo. Los
grados del 8 al 10 indican que es més probable que las células cancerosas crezcan

muy agresivamente.

Etapa. La clasificacion por etapas del cancer de la préstata pretende determinar el sitio
y la localizaciéon de la enfermedad. Hay varios sistemas diferentes que describen
las etapas del cancer. Los diferentes sistemas pueden utilizar letras del alfabeto,
nimeros romanos u ordinales, o cualquier combinacién de ellos, para designar las

etapas apropiadas del cancer.

» FEtapa I (A): En esta etapa, el cdncer no se detecta en la exploracién rectal y
no suele causar sintomas. Se encuentra sélo en la prostata y se suele detectar
por casualidad al realizar cirugia por otras razones, como por ejemplo, por una
HPB. Las células cancerosas se pueden encontrar en una o varias areas de la

préstata.

» FEtapa IT (B): Las células cancerosas se encuentran sélo en la préstata, pero los

niveles de PSA suelen ser elevados. El tumor puede detectarse por medio de
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una biopsia o mediante un examen rectal.

» FEtapa III (C): Hay extension extracapsular del tumor. Las vesiculas seminales

pueden estar afectadas por el cancer.

» Ftapa IV (D): Se ha diseminado, por metdstasis, a otros érganos o tejidos.
Normalmente la metdastasis afecta a los ganglios linfaticos o a los huesos, higado

y pulmones.

Sistema de clasificacion TNM. Este sistema de clasificacién, desarrollado por el Amer-
ican Joint Committee on Cancer, contempla el tamafio del tumor (T), la extension
a los ganglios linféticos (N) y la extensién o diseminacién a otras partes del cuerpo
(M). Para conocer la etapa de la enfermedad se utilizan varios exdmenes de sangre

y de imégenes.

T. En cuanto al tamano del tumor, podemos distinguir las siguientes fases:

TX. El tumor no se puede valorar.
TO. No hay evidencia del tumor.

T1. Corresponde a la etapa A. El tumor se localiza sélo en la préstata y no
causa sintomas. Es todavia demasiado pequeno para palparlo en la ex-
ploracién rectal o visualizarlo en un escdner. Normalmente, se diagnostica
casualmente, cuando se realiza cirugia por otras razones, como por ejem-
plo, la HPB, aunque los valores del PSA pueden estar ya elevados. Esta
etapa puede subdividirse en las etapas a,b y c:

T1la. (Etapa Al) El tumor se encuentra en un 5% de tejido de la préstata.

T1b. (Etapa A2) El tumor se encuentra casualmente en mas de 5% de
tejido de la prostata.

T1c. (Etapa B0) El tumor se ha detectado mediante una biopsia al en-
contrar valores elevados de PSA.

T2. Corresponde a la etapa B. En esta etapa, el tumor estd localizado sélo
dentro de la préstata; aunque los pacientes normalmente no experimentan
sintomas, es lo suficientemente grande para ser palpado en la exploracion
rectal. Esta etapa puede subdividirse en las etapas a,b y c:

T2a. (Etapa Al) El tumor ocupa menos de medio 16bulo de la préstata.
Normalmente se detecta en el examen rectal.
T2b. (Etapa B1) El tumor ocupa més de medio l6bulo de la préstata y

suele ser detectable en el examen rectal.
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T2c. (Etapa B2) El tumor ocupa ambos lébulos y siempre se toca en el
examen rectal.

T3. Corresponde a la etapa C. En esta etapa, el tumor se ha extendido a
los tejidos circundantes, por lo que las vesiculas seminales pueden estar
afectadas. Esta etapa puede subdividirse en las etapas a, b y c:

T3a. (Etapa C1) El tumor se ha extendido fuera de la cdpsula de la présta-
ta solo por un lado. Se suele denominar extensién extracapsular uni-
lateral.

T3b. (Etapa C2) El tumor se ha extendido fuera de la capsula de la
prostata por ambos lados. Se suele denominar extensién extracapsular
bilateral.

T3c. (Etapa C3) El tumor se ha extendido a una o ambas vesiculas sem-
inales.

T4. No corresponde con ninguna etapa A, B, C o D. En esta etapa, el tumor
estd todavia en la regién pélvica pero se puede haber extendido a otras
areas. Esta etapa puede subdividirse en las etapas a y b:

T4a. El tumor estd extendido a alguna de las siguienes areas: el cuello de
la vejiga, el esfinter externo y/o el recto.

T4b. El tumor puede haber afectado a los musculos que ayudan a la

ereccién y/o a las paredes pélvicas.
N. En cuanto a la metdstasis a los ganglios linfaticos, podemos distinguir las si-
guientes fases:
NO. No hay metastasis a los ganglios linfaticos.

N1. (Etapa D1) Las células se encuentran en uno o més ganglios linfaticos del

area pélvica y su tamano es nemor de 2 cm.

N2. (Etapa D1) El cdncer se describe como N2 si las células se encuentran en
uno o mas ganglios linfaticos del area pélvica y su tamafio es mayor de 2

cm y menor de 5 cm.
N3. El céncer se describe como N3 si el tamano de los ganglios es mayor de 5
cm.
M. Por tultimo, en cuanto a la metastasis a otros 6rganos, se tiene:
MO. No existe metastasis.

M1. (Etapa D2) La metdstasis puede afectar a la médula espinal, por lo que los

sintomas mas comunes son dolor de huesos, pérdida de peso y cansancio.
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6.2.3. Tablas de Partin: Indice de supervivencia-extension

Las tablas de Partin [137] representan un protocolo para determinar la extension del
cancer de préstata, lo que servird para definir el indice de supervivencia del enfermo. Se
basan en un estudio estadistico realizado sobre 4.133 pacientes que no habian recibido
radioterapia ni tratamiento hormonal alguno y mediante el que los autores hallaron una
correlacién estadistica entre el grado del cancer, su etapa y el valor del PSA. La idea

subyacente es proporcionar la probabilidad de que el cancer de prostata se encuentre:

1. confinado en la prostata;
2. que haya habido penetracién capsular;
3. que las vesiculas seminales estén invadidas;

4. que haya metastasis a los ganglios linfaticos.

Por tanto, para cada una de estas posibilidades existe una tabla con los indices de su-
pervivencia correspondientes a cada caso, obtenidos a partir de los valores de los tres
principales indicadores del tumor: la clasificacion TNM, el grado de gleason y el valor del

PSA. La figura 6.1 ilustra una parte de una de las tablas.

Gl T1a T1b Tlc T2a T2b T2c T3a
PSA de 0 a4
2.4 | 90 (84-95) | 80 (72-86) | 89 (86-92) | 81 (75-86) | 72 (65-79) | 77 (69-83)
5 | 82 (73-90) | 66 (57-73) | 81 (76-84) | 68 (63-72) | 57 (52-62) | 62 (55-69) | 40 (26-53)
6 | 78 (66-88) | 61 (52-69) | 78 (74-81) | 64 (59-68) | 52 (46-57) | 57 (51-64) | 35 (22-48)
7 43 (34-53) | 63 (55-68) | 47 (41-52) | 34 (29-39) | 38 (32-45) | 19 (11-29)
8-10 31 (20-43) | 52 (41-62) | 36 (27-45) | 24 (17-32) | 27 (18-36)

Tabla 6.1: Probabilidades de padecer cancer confinado en la préstata cuando los valores

del PSA estan comprendidos entre 0 y 4

6.3. Construccion de Prostanet con la facilidad de

explicacién de ELVIRA

Después de implementar el nuevo método de explicacién en ELVIRA (descrito en el

capitulo 5), decidimos escoger un dominio de aplicacién para poner a prueba las facilidades
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de explicacién desarrolladas. En las secciones siguientes describimos cémo se ha llevado
a cabo el proceso de construcciéon manual de la red PROSTANET, siguiendo el algoritmo
descrito y como ELVIRA nos ha facilitado la tarea.

El experto que nos ha ayudado ha sido el Dr. Diego Alberto Rodriguez Leal, urélogo
del Hospital de Alarcos, de Ciudad Real, con méas de 20 anos de experiencia clinica en
distintos hospitales. Aunque la construcciéon de la red bayesiana suscité en él un gran
interés, hay que tener en cuenta que, como era de esperar, el urélogo no tenia ningin
tipo de conocimiento sobre la teoria y significado de las redes bayesianas. Sin embargo,
las capacidades de explicaciéon que proporciona ELVIRA han constituido una potente
herramienta que nos ha facilitado enormemente el proceso de construccion de la red,

especialmente en lo relacionado con la transmisién de informacién al experto.

6.3.1. Construccion del grafo cualitativo

El proceso de identificacién de variables en PROSTANET se llevé a cabo a partir del
estudio de la bibliografia especifica [3, 7, 117, 190].

En medicina las variables normalmente corresponden a posibles causas y factores de
riesgo de una enfermedad, junto con los sintomas, signos y pruebas de laboratorio que
permiten confirmar o descartar la enfermedad. Afortunadamente para los ingenieros de
conocimiento, entre los que nos incluimos, todos estos datos suelen aparecer facilmente
identificados en la literatura médica.

En nuestro caso, como el objetivo era el diagnéstico del cancer de préstata, partimos
de la creacién de este nodo y comenzamos a identificar los factores de riesgo, signos,
sintomas y pruebas relacionados directamente con la enfermedad, obteniendo la primera
versién de la red, tal y como aparece en la figura 6.2.

Observamos que es una primera aproximacion muy sencilla donde practicamente se
distinguen tres niveles: el primero, correspondiente a los nodos que estan por encima, del
nodo Cancer de préstata, que representa los factores de riesgo; el siguiente seria el que
representa la enfermedad en cuestion y, por ultimo, el conjunto de nodos asociados a los
signos, sintomas y pruebas.

Para la construccién de esta primera versién la principal dificultad que tuvimos fue la
representacion del sentido de los arcos. El problema es que, frecuentemente, los médicos
suelen definirlos en el sentido opuesto, que es el sentido del razonamiento médico: de los
efectos a las causas. Por ejemplo, en la primera entrevista, el urélogo definié las relaciones
entre los nodos Cancer de Prostata, Gleason, PSA y Exploraciéon Rectal como se ilustra en la

figura 6.3. En este caso, la razon por la que razonaba asi era que estaba acostumbrado a
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Figura 6.2: Primera versién de la red PROSTANET

utilizar las Tablas de Partin que, precisamente lo que permiten es calcular la probabilidad
de tener localizado el cancer en un determinado lugar dados los valores del Gleason, del

PSA y de la exploracion rectal.

Examen Rectal

Figura 6.3: Dibujo de los arcos entre los nodos Cancer, Gleason, PSA y Exploracién rectal

por el urélogo

Hay que indicar, sin embargo, que el experto enseguida se familiarizé con la inter-
pretacion causal de la representaciéon grafica de la red que se estaba construyendo. Para
ello, la explicaciéon verbal generada por ELVIRA fue de gran ayuda, puesto que el experto
tuvo la oportunidad de ver reflejado el conocimiento representado en PROSTANET de mo-
do similar a como suele aparecer en la literatura sobre el tema. Como ejemplo, ilustramos

un fragmento del texto:
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La enfermedad Cancer de prostata tiene los siguientes FACTORES DE RIES-
GO: Edad, Actividad sexual, Pais de origen, Factores hormonales, Infeccion
previa, Antecedentes familiares, Obesidad. Se manifiesta a través de los si-
guientes SINTOMAS: Dolor v SIGNOS: Metastasis, Anemia, Pérdida de peso,
Afeccion higado, Hematuria, Masa supra, Infeccion vejiga. Existen las siguien-
tes PRUEBAS que ayudan a confirmarla o descartarla: Exploracion rectal,

Gleason, PSA, Datos radioldgicos.

A la luz de dicha explicacién, al experto le resulté mas sencillo detectar la ausencia de
otras enfermedades que pueden cursar con sintomas y signos similares, o que son a su
vez causas o factores de riesgo del cancer de prostata. Por tanto, después de analizar la
explicacién verbal procedimos a identificar las variables correspondientes a otras enfer-
medades relacionadas con la prostata y cuya manifestacién podria dar lugar a confusion
con el céncer, a saber: Hipertrofia Prostdtica Benigna (HPB), Prostatitis crénica, Congestién
Prostética, Displasia, Cistitis e Infeccién del tracto urinario. La siguiente versién de la red
(véase la figura 6.4) ya contenia 34 nodos, que representaban 8 enfermedades, 7 factores
de riesgo, 7 pruebas de laboratorio, 2 signos de exploraciones por el médico y 8 a otros
sintomas y signos.

Sin embargo, al volver a analizar la explicacién verbal generada para esta segunda
version, el experto considerd que el modelo representado seguia siendo un poco simple
porque habia relaciones que no se habian tenido en cuenta. Por ejemplo, cuando los
valores del PSA estan entre 4 y 10, los especialistas suelen solicitar un nuevo andlisis
para la obtencién de la razén entre el PSA libre * y el PSA total. Si ése es menor que
0.1 aumenta la probabilidad de padecer cancer. Por ello, cambiamos el nombre de PSA
por PSA total, para reflejar la cantidad total de PSA que circula en sangre, ligado o no;
ademas, incluimos dos nuevos nodos binarios: el nodo binario PSA libre y el nodo binario
PSAI/PSAt.

Otro caso curioso fue el relacionado con las infecciones urinarias. Segin el experto,
debiamos incluir un nuevo enlace desde Prostatitis Crdnica a Infeccién urinaria pues ésta se
puede producir también como consecuencia de una prostatitis. Sin embargo, dicho enlace
provocaria un bucle en la red (ELVIRA avisa cuando se producen este tipo de situaciones).
El problema surgia porque hasta entonces el experto no habia considerado los distintos
momentos en que se pueden producir las infecciones urinarias. Por tanto, se modificé el
nombre del nodo ITUs por ITUS_uno, reflejando las infecciones previas a la prostatitis, y

se anadié un nuevo nodo, ITUS_dos, representando las infecciones que se producen como

4El PSA libre representa tinicamente la proporcién de PSA que no va ligado a las protefnas en sangre.
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Figura 6.4: Segunda versiéon de la red PROSTANET en la que se incluyen otras posibles
patologias de la prostata que pueden cursar con signos y sintomas parecidos a los del

cancer.

consecuencia de una prostatitis.

Por tanto, después de un proceso de analisis en las posibles relaciones existentes entre
las enfermedades representadas, durante el que se incluyeron algunas variables y enlaces
nuevos, obtuvimos la tercera versién de la red, que se muestra en la figura 6.5

Después de estudiar la explicacion verbal generada para esta version, el experto con-
sider6 concluido el proceso de representacién de la informacién cualitativa, aunque, como
iremos viendo a lo largo de las siguientes secciones, més tarde esta version sufrié varias

modificaciones.

6.3.2. Discretizacion de variables

Aunque las variables de una red bayesiana pueden ser discretas, continuas o mix-
tas, nosotros hemos utilizado tunicamente variables discretas. Las razones para ello son
diversas, pero fundamentalmente se debe a la dificultad para representar distribuciones
continuas (salvo casos particulares, como gaussianas) y a que todavia no hay algoritmos

eficientes de propagacion con dichas variables. Por tanto, a lo largo de este capitulo las
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Figura 6.5: Tercera versién de la red PROSTANET.

referencias seran tinicamente a variables discretas.

Durante el proceso de construccion del grafo cualitativo otro de los pasos importantes
es el de la definicién de los estados de cada variable que, normalmente, se realiza a la vez
que se van creando las variables. En este proceso hay que intentar buscar el equilibrio
respecto al nimero de estados que se elija para cada una de ellas, pues cuanto mayor es
el niumero de estados, mas se incrementa el nimero de probabilidades a obtener. En el
caso de PROSTANET todas las variables, excepto el Pais de origen, son ordinales. Todas
tienen un nombre significativo, salvo las tres siguientes que se han identificado mediante

abreviaturas:
= |TUs representa las infecciones del tracto urinario;

= |TUs_dos para las infecciones urinarias debidas a gérmentes acantonados en la présta-

ta y que se producen después de haber tenido una infeccién urinaria previa;
= RAO para la retenciéon aguda de orina;
= ETS para las enfermedades de transmision sexual.

Ademas, casi todas son binarias con valores del tipo ausente-presente, no-si, negativo-

positivo, puesto que lo que interesa conocer de cada una de ellas es si tienen un valor
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distinto del habitual.
Sin embargo, las siguientes variables se definieron como no binarias por las siguientes

razones:

= Edad. Representa la edad del hombre y sus valores estan ordenados de menor a
mayor con la intencién de que los enlaces causales que partan de esta variable
representen influencias positivas, ya que el riesgo de desarrollar un cdncer de préstata
aumenta con la edad. La edad a partir de la que comienza a aumentar el riesgo del
cancer es a los 50 anos. Por tanto, el primer valor de la variable se definié como
menor50, que representa el tener menos de 50 anos. El problema era intentar definir
el resto de valores, puesto que el nimero de ellos podia ser demasiado grande. Por
tanto, el siguiente paso fue determinar cudl iba a ser el estado maximo a tener
en cuenta. Como muchos hombres hoy viven mas de 80 anos y, a partir de esa
edad, si hubiera un cancer de préstata el crecimiento es mas lento y, por otro lado,
puede ser que no supusiera la causa del fallecimiento del paciente, consideramos
que no merecia la pena hacer distinciones mas alla de esta edad. Por eso, el ultimo
valor considerado es mayor80. Ahora bien, entre los 50 y los 80 afnos existian 30
valores posibles. Sin embargo, resulta del todo ineficiente definirlos todos, por lo
que decidimos representarlos por franjas de edad de 10 anos, que es como aparecen
reflejadas en la literatura sobre el tema. Asi pues, definimos tres valores mas, 50-59,
60-69 y 70-79.

= Actividad Sexual. Este fue uno de los nodos méas probleméticos pues no existe ningin
tipo de dato fiable sobre él. Simplemente se sabe que cuanta mayor actividad sexual
con eyaculacién se tenga a lo largo de la vida, menor es la probabilidad de padecer
una congestién prostatica y, en consecuencia, menor es la probabilidad de desa-
rrollar el cancer. Por tanto, la definimos también como una variable ordinal con
los valores siguientes: poca_o_nada, normal y mucha. Observamos que son valores
“difusos” y que habria sido mejor intentar cuantificarlos. Sin embargo, no es fécil
hacerlo porque no hay estudios que relacionen la frecuencia de relaciones sexuales con
el riesgo de cancer de prostata. Por eso, decidimos que no podia ser binaria porque
un valor representaria la ausencia de relaciones y el otro la presencia y no podria
considerarse la frecuencia, que se puede reflejar con un valor més. Por otra parte
hay que indicar que no hemos considerado aisladamente el valor “nada” porque
pensamos, especialmente el urélogo, que la diferencia entre no tener relaciones y

tener muy pocas no influye significativamente en la probabilidad de padecer un
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cancer, al contrario de lo que parece que ocurre entre los valores normal y mucha.

= PSA. Este nodo representa los niveles en sangre del antigeno prostatico especifico,
y tiene los siguientes valores: de 0 a 4, suele indicar la ausencia del céncer; de 4 a
10, es un valor dudoso, por lo que se recomienda hacer otro tipo de pruebas; de 10
a 20, hay bastantes indicios de tener un cancer de préstata; y mayor que 20, indica

casi con certeza que el paciente tiene un cancer de prostata.

= [PSS. Este nodo toma tres valores para representar el tipo de patologia: leve, mo-
derado, grave, que corresponden respectivamente a tres intervalos, que dependen de

la puntuaciéon obtenida: de0a7, de8al9 y mayor20.

= Gleason. Se mide con seis intervalos: cero, de 2 a 4, cinco, seis, siete y de 8 a 10.
El valor 0 representa la ausencia de cancer de préstata; el valor 2-4 indica que
las células cancerosas se parecen a las células normales y, por tanto, el cancer es
menos agresivo; el valor entre 8 y 10 indica que el cdncer crece muy rdpidamente.
En un primer momento se pens6 en asignar 11 valores a dicho nodo pero después
de analizar el problema con el experto decidimos simplificar el nimero de valores y
asignar so6lo 3, cero, menorque6, mayorqueb puesto que los especialistas no tienen en

cuenta todo ese rango de valores a la hora de emitir un diagnéstico.

= Exploracidn rectal, que sirve para representar el resultado de dicha prueba, mediante
el que se mide la densidad de la préstata y si esta entera o no. En las primeras ver-
siones, esta variable se considerd binaria, con valores negativo-positivo. Sin embargo,
durante el proceso de evaluacién se consideré mucho mas apropiado anadir un nue-
vo estado que representara estados intermedios, para reflejar mejor la realidad. Por

tanto, finalmente los valores de dicha variable son normal, fibrosa, pétrea.

= En cuanto a la variable Cancer de Préstata, inicialmente se representé mediante una
variable no binaria con 5 estados: ausente, confinado a la préstata, penetracién cap-
sular, invasion de vesiculas seminales, e invasidon de ganglios linfaticos. El objetivo era
poder determinar no sélo la presencia del cdncer sino, ademds, su localizacion y, con
ello, el indice de supervivencia del enfermo. Sin embargo, el experto nos indicé que
los tltimos cuatro estados no son exclusivos. Por otra parte, la definicion de los
cinco estados complicaba enormemente el proceso de obtencién de las probabili-
dades. No obstante, dichos estados se podrian clasificar en dos grupos que son los
correspondientes a la localizacién del cancer en la cdpsula prostatica y la existencia

de metastasis. Por tanto, decidimos definir el nodo Cancer de préstata como nodo
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binario, el nodo Metastasis que representa la simplificacion de las cuatro posibles

fases de localizacion del cancer y un enlace de Cancer de préstata a Metastasis.

No incluimos figura de la cuarta versién de la red PROSTANET porque sélo se diferencia

de la tercera en los valores de las variables.

6.3.3. Aplicacién de modelos candénicos

El siguiente paso consistié en la identificacién de los modelos canénicos (véase la
seccion 1.3.2) sobre la red de la figura 6.5. Todos los modelos identificados correspondieron
a puertas OR y MAX. Hay que indicar que en todas las ocasiones fue el experto el que
determiné la no existencia de sinergia entre las posibles causas de cada nodo, aunque
desconocia si existen estudios cientificos en los que basar su afirmacion. Por otra parte,
casi todos las relaciones correspondieron a modelos residuales, ya que se desconocen con
exactitud cudles son todas las causas de los nodos involucrados.

En general, la mayoria de los modelos canénicos definidos en PROSTANET fueron detec-
tados de forma inmediata y sin demasiados problemas; en concreto, los correspondientes

a las siguientes relaciones:

= Flujometria - HPB, Prostatitis crénica, Congestién Prostatica. En este caso se defi-
ni6 una puerta MAX residual puesto que la variable que representa la flujometria
no es binaria; ademas, no parece existir sinergia significativa entre las distintas

causas que pueden influir en los valores obtenidos en dicha prueba.

= PSS - HPB, Prostatitis crénica, Congestién Prostdtica En este caso se definié también

una puerta MAX residual por las mismas razones.
Por otro lado, nos encontramos diversos problemas en las siguientes situaciones:

= El nodo Céancer de Préstata tenia 6 padres, cinco binarios y uno con tres estados, y no
se ajustaba a ninguno de los modelos canénicos que permiten reducir el nimero de
parametros. Esto significaba tener que asignar 96 probabilidades. Pero el problema
no solo era el numero de datos numéricos a estimar, sino la cantidad de situaciones
distintas en las que habia que pensar. Un ejemplo de pregunta que tendria que

resolver el urélogo seria:

; Cual es la probabilidad de que haya cancer de prostata teniendo en cuen-
ta que la actividad sexual del paciente es mucha, que no tiene antecedentes
familiares con cancer de prostata, que es obeso, que tiene congestion

prostatica, que no hay displasia pero si tiene alteraciones hormonales?
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Evidentemente, responder a 96 preguntas de este tipo dando valores fiables es im-
posible. No obstante, después de analizar con el experto la situacién observamos
que los padres del nodo se podian separar en dos grupos: uno con las posibles enfer-
medades que podian degenerar en cancer y el otro con los factores de riesgo que, en
principio, no tienen nada que ver con ellas y que se consideran que actian indepen-
dientemente del resto. Para ello, definimos dos nuevos nodos auxiliares, Cancer_f_r
y Cancer_o_c con el objetivo de aplicar la técnica conocida como “divorcio de los
padres” [90, 133]. Asi, conseguimos separar los factores de riesgo y las anomalias
relacionadas con la aparicion del cancer de préstata en dos grupos: por un lado, el
grupo relativo a los factores de riesgo y el otro relacionado con las causas fisicas, lo
que supuso una gran mejora de cara a la obtencion de las probabilidades. Con esta
nueva situacién, el modelo asociado al nodo Cancer de Préstata corresponde a una

puerta OR determinista, cuyas probabilidades las refleja la siguiente tabla:

Cancer_f_r presente | presente | ausente | ausente

Cancer_o_c | presente | ausente | presente | ausente
CP=presente 1 1 1 0
CP=ausente 0 0 0 1

Por otro lado, para la relacién del nuevo nodo Cancer_f_r se podia identificar ahora
una puerta MAX residual, puesto que podriamos considerar como hipétesis simpli-
ficadora que cada uno de los padres de dicho nodo actiian independientemente del
resto a la hora de favorecer la aparicion del cancer. El hecho de que sea residual
radica en que no se conocen con exactitud todas las causas que pueden producir el

cancer de préstata.

En consecuencia, el nimero de parametros a estimar se redujo considerablemente
puesto que para el nodo Cancer_o_c, al tener solo 2 padres binarios, se debian obtener
unicamente 2 valores; para el nodo Cancer_f_r el nimero de valores que se debian
obtener se redujo a 6. En total, 8 probabilidades asignadas frente a las 96 iniciales.
Pero entre las ventajas conseguidas no solo tenemos que hablar de la reduccion
del numero de valores, que no es poco, sino de la fiabilidad de los mismos, puesto
que ahora el experto no tenia que pensar en todos los posibles factores actuando
conjuntamente, sino que podia centrarse en cada uno de ellos independientemente

del resto.

= Al intentar identificar algiin modelo para el nodo Cultivo cuyos padres eran ITUS,

ITUS_dos y Cistitis, observamos que este nodo representa una prueba de laboratorio
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que sirve para detectar una cistitis o infeccién de orina, independientemente de si
ésta es primaria o secundaria. Por tanto, decidimos incluir un nuevo nodo auxiliar,
ITUS, que sirviera para representar este hecho, de tal forma que los padres de Cultivo
fueran Cistitis e ltus, siendo los padres de ITUS los nodos ITUS_uno e ITUS_dos, tal
y como refleja la figura 6.6. Ademds, la relacion entre estos ultimos tres nodos
correspondia al de la puerta OR determinista, de forma similar al caso del nodo

Céncer de Prdstata.

Prostatitis Cronica

Figura 6.6: Definicion del nodo ITUS.

= Como consecuencia de lo anterior, conseguimos reducir el niimero de padres del nodo
Cistitis, que inicialmente tenfa cinco (ITUS_uno, ITUS_dos, HPB, Cancer de préstata,
Congestién Prostatica). Ademds, cada uno de sus padres actia independientemente
de los deméas para producir una cistitis, por lo que se identific6 otra puerta OR
residual para definir la relacion de este nodo. Con ello sélo se tuvieron que asignar
5 probabilidades.

= Otras relaciones para las que pudimos aplicar también una puerta OR residual
fueron las definidas por ITUS_uno- Vaciado incompleto, ETS, RAO, Sondaje y por
Prostatitis crénica - ITUS_uno, ETS.

Asi obtuvimos la siguiente version de la red, que podemos ver en la figura 6.7.

6.3.4. Obtencion de las probabilidades

Como ya hemos comentado en la seccién 1.3, ninguna de las metodologias propuestas
para obtencion de probabilidades se ha implementado en ninguna de las herramientas
existentes para la construccion de redes bayesianas, salvo en prototipos que no estan aun

disponibles publicamente, por lo que la utilizacion de cualquiera de estos métodos supone
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Figura 6.7: Quinta version de la red PROSTANET después de aplicar los modelos canénicos.

hacer un gran esfuerzo previo, conocido en la literatura como “calibracién del experto”. En
nuestro caso, sin embargo, el proceso se ha podido realizar de forma dindmica e interactiva,
gracias a las posibilidades que ofrece ELVIRA, lo que ha permitido ir realizando a la vez
un proceso de depuracion de la red. A continuacion describimos cémo las posibilidades de
explicacién implementadas en ELVIRA nos han ayudado a conseguir la versién definitiva

de PROSTANET.

Representacion de influencias, que ha sido una de las facilidades que méas ayuda nos

ha proporcionado para las siguientes tareas:

» Fdicion de probabilidades. Cuando las redes se editan con la interfaz grafica de
ELVIRA, durante el proceso de construccién del grafo cualitativo todos los
enlaces estan coloreados en negro —como podemos observar en las figuras 6.2,
6.4 y 6.5—, representando el hecho de que ain no se han asignado las probabi-
lidades. Asi, cuando se han asignado las probabilidades asociadas a un nodo, el
color de los arcos incidentes en él cambian al color de la influencia transmitida
por cada uno de sus padres. En consecuencia, los enlaces en negro nos sirven
para conocer los nodos cuyas probabilidades todavia no se han asignado, lo que

resulta muy tutil en los casos en los que la red tiene un gran nimero de nodos.
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= Eliminacion de enlaces Por otra parte, un arco puede tener el color negro

incluso después de asignar las probabilidades, cuando los valores que toma el
padre no modifican la probabilidad del hijo. En este caso, el enlace puede (y
debe) eliminarse porque no es necesario. Por ejemplo, en la tercera versién de
PROSTANET (figura 6.5) los padres de Gammagrafia eran dos: Cancer de Préstata
y Metdstasis. Al asignar sus probabilidades, el enlace entre Cancer de Préstata
y Gammagrafia aparecia en negro. Al analizarlo con el experto, éste cay6 en
la cuenta de que la gammagrafia 6sea es una prueba de diagnéstico exclusivo
de la metastasis y no del cancer de préstata, a pesar de que anteriormente
habia incluido ambos enlaces porque le costaba trabajo desligar mentalmente

la metdastasis del cancer.

Andlisis de influencias no positivas. En redes bayesianas causales la mayoria de
los enlaces representan influencias positivas, aunque en ocasiones es necesario
reflejar influencias negativas o, incluso, indefinidas. Sin embargo, durante las
primeras etapas de obtencién de probabilidades a algunos nodos, el colorea-
do de enlaces en ELVIRA nos ayudo a constatar que las probabilidades eran
incorrectas, pues las influencias no tenian el signo esperado. Por ejemplo, en
PROSTANET las siguientes influencias son negativas: de Edad a Actividad Se-
xual, puesto que normalmente de los 50 a los 80 anos disminuye la actividad
sexual; de Vegetariano a Congestién Prostatica, puesto que la alimentacién a
base de soja disminuye el riesgo de padecer una congestién prostatica; de Ac-
tividad Sexual a Congestién Prostdtica y a Cancer_f_r, porque a mayor actividad
sexual menor es el riesgo de padecer una congestién prostatica y también un
cancer de préstata; de MedFinas a PSA, porque, como hemos dicho antes, la
medicacion con Finasteride reduce los valores del PSA. Sin embargo, podemos
observar en la figura 6.7 que algunas influencias (por ejemplo, Vegetariano —
Congestién Prostdtica o Actividad Sexual — Congestién Prostética) no se refleja-

ban correctamente.

Por otro lado, la representacion grafica de las influencias nos permitié com-
probar que, por ejemplo, aunque la relacién Edad — Congestién Prostdtica
estd representada como indefinida (podria parecer errénea), es correcta puesto
que, segun el hombre va envejeciendo, la prostata se va agrandando, por lo que
las probabilidades de padecer una congestién prostatica aumentan; sin embar-
go, a partir de un momento determinado, cuando los hombres tienen ya 70 anos

o mas, la prostata tiende a atrofiarse. En consecuencia, su tamafio se reduce
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considerablemente y, por tanto, no puede congestionarse.

s Modificacion de la estructura de la red. Durante el proceso de obtencion de pro-
babilidades observamos que en muchas ocasiones el conocimiento que tienen los
expertos sobre la relacién entre dos variables es simplemente la influencia que
ejerce una sobre otra. Por ejemplo, se sabe que la medicacién con Finasteride
reduce en un 30% los valores del PSA. Sin embargo, al intentar asignar las
probabilidades, especialmente en los casos en los que el nodo destino del enlace
tiene mas de un padre (como en el caso del PSA), es muy complicado reflejar
estas influencias, pues es facil perderse entre la cantidad de valores y situa-
ciones reflejados en una probabilidad. Por eso, si no tenemos una herramienta,
que refleje este tipo de influencias es muy dificil comprobar si los paramet-
ros estan mas o menos bien definidos o no. Por otro lado, cuando los médicos
tienen los resultados del cociente entre el PSA libre y el total, no les interesa
conocer el valor absoluto del PSA libre. Por tanto, el valor del PSA libre es
completamente irrelevante. Asi pues, decidimos eliminar ese nodo con el obje-
tivo de simplificar la red, ya que resultaba muy complicado discretizar dicha
variable y, por tanto, asignar las probabilidades al nodo PSAI PSAt. Volviendo
al ejemplo del PSA total, este nodo tenia inicialmente cinco padres binarios
(ver figura 6.7): Exploracién Rectal, MedFinas, Cdncer de Préstata, Prostatitis
crénica y Metastasis. Como el nodo PSA tiene cuatro valores y no se ajusta a
ninguno de los modelos candnicos, el experto tenia que asignar {96 probabi-
lidades! Obviamente, a pesar de intentarlo en varias ocasiones, fue imposible
asignar todos los valores de forma que se reflejaran correctamente las distin-
tas influencias ejercidas entre los nodos. Es mas, todas las influencias salian
representadas como “desconocidas”, en color violeta, cuando deberian haber
sido positivas, salvo la que se ejerce desde MedFinas. Por tanto, la solucion
consistié en anadir un nodo auxiliar, PSA aux, con el objetivo de “divorciar” a
sus padres, como se ilustra en la figura 6.8, y asi poder simplificar el proceso de
asignacion de probabilidades. De este modo, para el nodo PSA aux solo habria
que obtener 18 valores. Ademas, el nodo PSA se ajustaba a una puerta MAX
graduada, por lo que el nimero de valores a estimar seria simplemente 9. En

total, fue suficiente obtener 27 valores frente a los 96 iniciales.

» Siguiendo con el caso anterior del PSA, al asignar las probabilidades al nodo
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Prostatitis Cronica

Cancer de Prostata

Exploracion Rectal

Figura 6.8: Representacién del nodo PSA total después de anadir el nodo auxiliar PSA aux

PSA total nos dimos cuenta de que el resultado de la prueba de la Exploracién
Rectal no era lo que influia en el valor del PSA sino la realizacion de la prueba en
si. Por eso, después de eliminar el enlace entre Exploraciéon Rectal y PSA total,
pensamos en anadir un nodo nuevo que reflejara el hecho de que la prueba
se habia realizado. Sin embargo, el experto consideré que hoy en dia todos
los especialistas (incluso los médicos de atencién primaria) conocen que la
exploracién rectal puede modificar los valores del PSA, por lo que no realizan
la prueba hasta que el paciente no se ha hecho los andlisis para la obtencién

del PSA. Por tanto, no se anadié ningtin nodo nuevo.

6.3.5. Depuracion de la red

A partir de aqui, las siguientes versiones corresponden a la fase de depuracion de la

red, que consistio en realizar las siguientes tareas:

Analisis del impacto de los hallazgos. La posibilidad de ver simultdneamente los efec-
tos de varios casos de evidencia nos permitio analizar la influencia que determinados
hallazgos tenian sobre una variable de interés. Por ejemplo, en las primeras etapas
del proceso de obtencion de las probabilidades detectamos que, segin el modelo
representado en la figura 6.11, y de acuerdo a las probabilidades asignadas por el
uro6logo, la edad no tenia mucho impacto sobre la variable Cancer de Prostata. En la
figura 6.10 podemos apreciar que, practicamente, la variacion en las probabilidades

es nula. Sin embargo, se sabe que la edad es uno de los factores de riesgo que mas
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Figura 6.9: Sexta versién de la red PROSTANET

hacen aumentar la probabilidad de desarrollar un cancer de préstata. Por tanto, eso
nos hizo analizar las tablas de probabilidad del resto de los nodos y, al ver que eran
aceptables, pudimos deducir que el modelo no era correcto. Por tanto, incluimos
un nuevo enlace de Edad a Cancer_f_r. Un caso parecido nos ocurrié con las proba-
bilidades del nodo PSA: al evaluar los casos de determinados pacientes vimos que
al introducir los hallazgos correspondientes al PSA, la probabilidad de padecer un
cancer no aumentaba suficientemente, cuando se sabe que es uno de los factores mas
relevantes. Por ello, tuvimos que estudiar detenidamente las tablas de probabilidad

para modificar sus valores.

Refinar probabilidades. Algo distinto ocurrié al analizar las probabilidades de tener
cancer después de introducir algunos otros hallazgos sobre los nodos Vegetariano y
Antecedentes. En ese caso no es que el grafo fuera incorrecto, sino que lo que no

estaba bien asignado era el conjunto de las probabilidades.

Explicacién de los estados. La explicacién verbal de los estados a través de las expli-
caciones de los enlaces y de los nodos de la red nos ha servido para refinar algunos
valores de probabilidad. En el caso de la explicaciéon de los nodos, porque los médi-

cos suelen hablar en términos de que un valor es “dos veces méas probable que otro”,
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variaciones en el nodo Edad en la versién 6

por ejemplo, lo que resulta muy 1til en el caso de variables com mas de dos estados.
Concretamente, a nosotros nos ha sido de especial utilidad en el caso del nodo PSA,

al que tan complicado ha sido asignar correctamente sus probabilidades.

En cuanto a las razones de verosimilitud que se ofrecen en la explicacién de los en-
laces, permiten explicar qué estado de un nodo explica mejor un estado determinado
de uno de sus descendientes. Esto resulta muy 1til pues la forma de razonar de in-
formacion que los médicos a veces se hace mediante razones de verosimilitud, lo que
permite en muchas ocasiones poder refinar los datos asignados de forma subjetiva

por el experto.

Expansion selectiva de nodos. Por ultimo hay que destacar que en todo el proceso
de obtencién de probabilidades, nos ha sido de una gran ayuda la posibilidad de ex-
pandir inicamente los nodos seleccionados por el experto. Para ello, dependiendo de
los casos interesaba utilizar inicamente el umbral de expansion o el rol desempenado

por el nodo o, en otras ocasiones, una combinaciéon de ambos.
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Figura 6.11: Ultima versién de la red PROSTANET

6.3.6. Versiones

En resumen, podemos observar que hemos tenido que trabajar sobre 6 versiones dis-
tintas de la red antes de conseguir la definitiva. En las filas de la tabla 6.2 se reflejan
las principales caracteristicas de cada una de ellas: en primer lugar, el identificador de la
versién ( Version) y, a continuacién, como curiosidad, la fecha en la que se creé (Fecha),
ya que ayuda a corroborar la afirmacion habitual de la gran cantidad de tiempo que lleva
construir una red bayesiana con la ayuda de expertos humanos. El resto de las columnas
corresponden, respectivamente, al nimero de nodos (Nodos) y de enlaces (Enlaces) de la
red, a la cantidad de parametros necesarios (Pardm.), al nimero real de probabilidades
a definir por el experto después de aplicar los modelos candnicos (Real) y el nimero de
probabilidades que el experto asigné en dicha versién (As. Ezp.), al nimero méximo de
padres de los nodos de la red (Padres) y si en el modelo se habian detectado puertas OR
y/o MAX (OR/MAX).

Si analizamos la primera columna, puede llamar la atencién que desde la version 4
hasta la 5 pasa mas de un ano. Sin embargo hemos de destacar que desde finales de mar-
zo de 2001 hasta principios de enero de 2002 hubo un parén en el trabajo por motivos

personales no achacables al experto. Por ello, esos 9 meses no se deben tener en cuenta a
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Versién Fecha | Nodos | Enlaces | Pardm. | Real | As. Exp. | Padres | OR/MAX
1 14/12/00 26 30 1128 564 0 8 No
2 28/1/01 34 46 184 92 0 4 No
3 15/2/01 43 75 564 282 0 6 No
4 4/3/01 43 75 564 259 68 6 No
5 27/5/02 45 79 812 169 132 4 St
6 29/6/02 45 7 836 165 165 4 St
7 22/8/02 47 81 850 170 170 4 St

Tabla 6.2: Versiones de la red PROSTANET

efectos de computos de tiempo.

Las versiones 1, 2 y 3 corresponden a las primeras fases de construccion de la red en que
el modelo era sélo cualitativo (grafo de la red). Se caracterizan porque todas sus variables
se consideraban binarias. En la columna “As. Exp.” aparece un 0 lo que refleja el hecho de
que ni siquiera se intent6 la obtencion de dichos parametros. La version 4 corresponde al
resultado de discretizar las variables, siendo casi todas binarias salvo 3 ternarias y otras 3
con cuatro estados. A continuacién aparecen las ultimas versiones de la red que representan
distintos refinamientos, todos asociados a puertas OR o MAX. Podemos observar que, a
pesar de que el nimero de parametros de la red es considerablemente mayor que en el resto,
sin embargo, la cantidad de valores a obtener por el experto se reduce considerablemente.
De hecho, si analizamos las fechas de creacién de cada red, observamos que conseguir los
170 valores del experto nos ha llevado 8 meses, por lo que conseguir los aproximadamente
400 que hubiera tenido que calcular sin las puertas OR y MAX habria costado jcasi 2
anos!, suponiendo que el coste de obtener cada pardametro fuera el mismo, lo cual no es

asi. Creemos que no habria sido posible llevar a cabo con éxito dicha tarea.

A la luz de la tabla podemos concluir también que a partir de la tercera versién
de la red el numero de nodos y enlaces varia muy poco. En cualquier caso, la mayor
parte de los esfuerzos se centraron en refinar el modelo de tal forma que se redujera al
maximo el nimero de probabilidades a estimar por el experto pero reflejando fielmente
el conocimiento médico. Ello se ha conseguido reduciendo el nimero maximo de padres
de los nodos e identificando los modelos candnicos asociados a las relaciones entre las

variables.



6.4. Evaluacién de PROSTANET 185

6.4. Evaluacion de Prostanet

En la construccién de un sistema experto es esencial la evaluacién. Diez [45], en su
tesis doctoral, dedica un capitulo a este tema, destacando las tareas a realizar en todo

procedimiento de evaluacién:

= Verificacion, para comprobar que satisface las especificaciones planteadas inicial-
mente. En el caso de redes bayesianas construidas con la ayuda de expertos humanos
consistira en comprobar que el dominio estd modelado correctamente, tanto de for-

ma cualitativa como cuantitativa.

» Validacién, para determinar en qué medida el sistema se comporta de forma satis-
factoria al resolver problemas reales. Esto se traduce en comprobar si los diagndsticos
de los casos de pacientes que se introduzcan en la red son correctos. Cuando hay
discrepancia entre el experto humano y el sistema, éste deberd intentar “convencer”

al experto de que los resultados obtenidos son correctos.

= Aceptacién. Para que un sistema experto sea utilizado en la practica no basta con
que sus resultados sean correctos: hace falta que tenga una interfaz facil de manejar,
que ahorre tiempo a los usuarios, que explique su razonamiento, etc. Todos estos
factores influyen, junto con la calidad de los consejos que ofrece el sistema experto,

en su aceptacion.

Uno de los estudios mas completos sobre evaluacion de sistemas expertos es el aplicado
a MYCIN [191]. Merece la pena citar sus resultados para tenerlos en cuenta a la hora de
evaluar redes bayesianas médicas, porque en él se han basado otros autores para realizar
la evaluacién de sus trabajos [45, 134]. Las principales conclusiones de la evaluacién de

MYCIN son las siguientes:

= un nivel de aceptacién de resultados por encima del 75% es bastante bueno, pues

el acuerdo entre los propios especialistas médicos no suele superar el 80 %;

» ademds, los expertos deben solucionar los mismos problemas que el sistema para

que los evaluadores no sepan si el resultado lo ha producido uno u otro;

= es conveniente desarrollar cuestionarios breves con el fin de poder recoger los resul-

tados lo mas rapidamente posible.
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6.4.1. Meétodos

Para la evaluacion de PROSTANET hemos seguido varias técnicas, que han sido uti-
lizadas en diferentes momentos del proceso de construccién de la red, ya que cada vez
que se creaba una nueva versién de la red, ésta se evaluaba para comprobar que se ade-
cuaba a las especificaciones médicas y, fundamentalmente, para comprobar que la nueva
version mejoraba en algin aspecto a las anteriores. Las herramientas utilizadas han sido,

basicamente dos:

1. Preguntas al experto, tanto de forma oral como escrita. Es uno de los métodos
mas rapidos y sencillos, mediante el que hemos pretendido conseguir los siguientes

objetivos:

» Detectar las dependencias/independencias entre las variables de la red. Es bien
sabido que una red bayesiana causal, aparte de representar relaciones causa-
efecto, fundamentalmente tiene que reflejar relaciones de dependencia o inde-
pendencia entre variables. Por tanto, hay que asegurarse de que dichas rela-
ciones se representen correctamente en la red. Por ejemplo, para comprobar
si el nodo ITUS separa condicionalmente los nodos ITUS_uno e ITUS_dos de
Cistitis, le planteamos al experto preguntas del tipo: Una vez que conocemos
que el paciente tiene (o no) una infeccién urinaria (ITUS), ;la probabilidad de
que el cultivo dé positivo o negativo se ve afectada al conocer si la infeccion ha
sido primaria (ITUS_uno) o secundaria (ITUS_dos)?.

Obviamente, este tipo de método de evaluaciéon lo hemos realizado desde las
primeras etapas de construccion de la red pues ha constituido la principal he-

rramienta para detectar las relaciones entre los nodos.

= Comprobar la validez de los resultados obtenidos por el sistema. Por ejem-
plo, si el valor que ofrecia la red para el estado presente de la variable Cancer
era de 0.12 preguntabamos al experto: ;Confirma el dato de que 12 de cada
100 hombres padecen en la actualidad cancer de préstata? El hecho de poder
interaccionar con el experto nos ha permitido poder reajustar los datos del mo-
delo, especialmente las probabilidades, de forma inmediata, lo que ha reducido

bastante el tiempo de construccién de la red.

= Obtener un indicador de aceptacion de la red.

2. la capacidad de explicacion de ELVIRA, que nos ha permitido:
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= Comprobar la correccion de los resultados. Esto lo hemos podido llevar a cabo
de forma mdas o menos rapida y sencilla gracias a la posibilidad de seleccionar
los nodos a expandir y de visualizar numérica y graficamente las probabilidades

en los nodos expandidos.

» Analizar casos de pacientes. Para ello, el experto nos proporcioné un conjunto
de casos de pacientes ya diagnosticados por él. La evaluacién consistié en intro-
ducir los hallazgos correspondientes a cada paciente en la red y comprobar si
las probabilidades que ofrecia el sistema se correspondian con los datos reales.
En este sentido, la posibilidad de gestionar el conjunto de casos de evidencia
de forma simultdnea nos permitio ir analizando como las probabilidades se
iban modificando dependiendo de los nueva evidencia introducida, en el mismo

orden en que el médico la recibe.

= Realizar razonamiento hipotético. En este caso, presentamos al experto varios
hallazgos correspondientes a casos ficticios de pacientes y le pediamos que nos
proporcionara la probabilidad de padecer las 6 posibles enfermedades que hay

representadas en PROSTANET.

6.4.2. Resultados

Para presentar los resultados de la evaluacion, distinguiremos los relativos a cada uno

de los apartados citados previamente.

Verificacion

Como ya comentamos en la seccién 6.3 del capitulo 6, las explicaciones (verbales y
graficas) generadas por ELVIRA nos han ayudado a confirmar que el modelo cualitativo
estd representado correctamente. Ademas, el experto se ha mostrado de acuerdo con las
probabilidades a priori que se obtienen al compilar la red, lo que nos permite afirmar que

los datos cuantitativos son adecuados.

Validacién

Para la validacion hemos utilizado las técnicas de analisis de sensibilidad sobre una
variable, el andlisis de casos de pacientes y el razonamiento hipotético para confirmar que
la red resuelve de forma similar al experto los problemas propuestos.

El analisis de sensibilidad que hemos realizado ha consistido en analizar como la

modificacion de los valores de determinados hallazgos afectaban a la probabilidad de de-
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terminadas variables. Para ello, se creaba un caso de evidencia por cada uno de los estados
del hallazgo (o conjunto de hallazgos) sobre el que se realizaba el andlisis. Por ejemplo,
los datos estadisticos sobre la prevalencia del cancer de préstata que manejan los médicos
estan basados, principalmente, en la edad. Por tanto, para ver si los resultados ofrecidos
por la red eran los correctos credbamos un caso de evidencia por cada uno de los cuatro
estados posibles del nodo Edad y centrabamos nuestra atencion en la variable Cancer de

Préstata.

Respecto a los casos de pacientes, se han analizado un total de 20 casos de las historias
clinicas del urélogo, obteniendo un diagnéstico similar al del experto en todos ellos, lo que
permite confirmar que la red construida refleja adecuadamente el conocimiento médico.

Como ejemplo, presentamos uno de los casos analizados:

Caso 1. Se trata del paciente N° 14 (L.R.A), de 55 afios de edad. El paciente tiene prostatitis
cronica, ademas de disuria y poliaquiuria. El resultado de la prueba del tacto rectal
detecta una consistencia fibrosa irregular. El valor del PSA es de 9.5 por lo que se
solicita el del PSA libre, obteniendo un valor de 0.03. Se decide hacer una biopsia
resultando positiva con un grado de gleason de 7. Por tanto, el diagnéstico final es
de cancer de prostata. En la tabla 6.3 mostramos los resultados que proporciona
PROSTANET cuando se ejecuta con ELVIRA. Por otro lado, la figura 6.12 muestra
cémo ayuda ELVIRA al experto a comprobar que los resultados se ajustan a los

diagnosticos realizados por ambos especialistas.

El razonamiento hipotético nos ha servido para comprobar que la red resuelve de forma
similar los casos ficticios propuestos al experto. Para ello, al experto le hemos propuesto
varios casos “inventados” y le pediamos que asignara las probabilidades de padecer cada
una de las posibles enfermedades de PROSTANET. Nuevamente, no detectamos diferencias

significativas entre los datos proporcionados por el experto y los que ofrecia la red.

Aceptaciéon

Inicialmente, elaboramos un cuestionario con el objetivo de determinar el grado de
utilidad de la implantacion de PROSTANET, puesto que nuestra intencién era probar la
red con mas médicos, tanto especialistas como médicos de atencién primaria. Sin embargo,
aunque la autora de esta memoria intenté contactar con otros especialistas en urologia, no
hubo nadie que quisiera prestar su colaboracion. La principal razén esgrimida fue la falta

de tiempo libre para la dedicacion al proyecto, aunque otras causas no menos importantes
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Hallazgo HPB | ITUS | Cistitis | Prostat. | Cg. Prost. | Cancer | Metastasis

0 0.35 | 0.46 | 0.44 0.37 0.21 0.12 0.06
Edad=55 0.4 | 047 | 0.46 0.36 0.29 0.14 0.07
Dis=s{ 0.49 | 0.79 | 0.94 0.53 0.43 0.18 0.09
Prost=si 0.46 | 0.93 0.98 1 0.53 0.22 0.11
Polaq=si 0.46 | 0.94 1 1 0.53 0.22 0.11
TactoR=fibr || 0.46 | 0.94 1 0.52 0.07 0.02
PSA=9.5 0.41 | 0.94 1 1 0.53 0.1 0.03
PSA libre=0.03 | 0.45 | 0.92 1 1 0.56 0.65 0.2
Biop=pos 0.45 | 0.92 1 1 0.56 0.97 0.3
Gleason=7 0.47 | 0.91 1 1 0.58 1 0.57

Tabla 6.3: Probabilidades de cada uno de los posibles diagnésticos del paciente del caso

1 segtn el orden en el que se van introduciendo los hallazgos en PROSTANET.

detectadas fueron el desconocimiento del método de representacion y el escepticismo que
generan los sistemas informaticos, sobre todo en la clase médica. Por tanto, no podemos
aportar mas datos que los proporcionados por el experto que ha colaborado con nosotros.
En este sentido, la valoracién general que él hace es bastante positiva puesto que, segiin su
opinion, PROSTANET representa de forma adecuada el conocimiento médico y el indice de
acierto de los resultados es bastante alto. Por otra parte, le ha ayudado a considerar otro
tipo de relaciones (causa-efecto, en lugar de efecto-causa) a las que no estaba acostumbra-
do. Ademads, le gustaria poder trabajar con un programa que esté basado en PROSTANET,
al menos en su clinica privada. Incluso piensa que podria ser 1util su implantacién en los
centros de atencién primaria para poder ayudar a los médicos de familia a refinar mas
sus creencias sobre la existencia o no de cancer de préstata, lo que permitiria agilizar los

tramites para la derivacién del paciente al especialista.
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Capitulo 7

Conclusiones

Finalizamos esta memoria presentando las principales aportaciones que se pueden
extraer del trabajo realizado (seccién 7.1) y las posibles lineas de trabajo que quedan

abiertas para continuar nuestra investigacién en el futuro (seccién 7.2).

7.1. Aportaciones

Al principio de nuestro trabajo nos planteabamos como principal objetivo el desarrollo
de un método de explicaciéon automatica para redes bayesianas causales y desglosabamos
este objetivo en una serie de tareas (seccién 1.5). Ahora, presentamos las principales

contribuciones de nuestro trabajo en funcién de este objetivo y estas tareas:

1. Hemos estudiado el estado del arte de la explicacién en redes bayesianas (capitulo

2). Las principales conclusiones de este estudio son [96, 98|:

» Puesto que no existe unanimidad en la interpretacion del término ezxplicacion
en el campo de los sistemas expertos, comenzamos ofreciendo nuestra propia
definicién: “Explicar consiste en exponer algo de tal forma que sea comprensible
para el receptor de la explicacion, lo que implica que mejore su conocimiento
sobre el objeto de la explicacion, y satisfactorio, en el sentido de que cubra las
expectativas del usuario”(seccién 2.1). De ella extrajimos una serie de carac-
teristicas basicas inherentes a todo proceso de explicacion en sistemas expertos,
relacionadas con el contenido del mismo, la forma de comunicarlo y las posibi-

lidades de adaptacién al usuario (seccién 2.2).

= A la luz de estas propiedades, hemos realizado un estudio critico de los métodos
de explicacién mas relevantes desarrollados hasta la fecha para sistemas exper-
tos, tanto para sistemas heuristicos (seccién 2.3) como para redes bayesianas

(secci6n 2.4).
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= Una de las principales conclusiones de este estudio es que, lamentablemente
hasta la fecha, no existe ningtin método de explicacion que satisfaga a los
usuarios de redes bayesianas, puesto que los pocos que existen tienen multiples
carencias.
2. Con ese fin hemos desarrollado un método de explicacién para redes bayesianas

causales (capitulos 3 y 4), aunque muchas de sus capacidades son aplicables tam-
bién a redes no causales. Teniendo en cuenta los resultados del estudio sobre los
métodos de explicacion tanto para sistemas expertos heuristicos como para redes
bayesianas, hemos intentado aprovechar algunas de las ventajas de los mejores y
cubrir las principales deficiencias encontradas. En este sentido, las caracteristicas

mas significativas del método desarrollado son:

= contempla la posibilidad de generar explicaciones tanto del modelo repre-
sentado en la red bayesiana causal como del razonamiento, a nivel micro y a
nivel macro. Ademads, estas explicaciones se pueden presentar de forma verbal

y de modo gréafico.

= La explicacién verbal del modelo consiste en mostrar la informacién asociada

a un nodo o a un enlace seleccionado por el usuario, o de la red completa.

= Para ello, otra de las aportaciones consiste en clasificar los nodos y los
enlaces, como ya propusiera Druzdzel [50], con el fin, entre otros, de generar

textos coherentes y comprensibles para el usuario.

= La expansion de los nodos permite presentar de forma numérica y grafica
las probabilidades asociadas a cada estado, ademas de destacar el estado mas

probable.

» La explicaciéon grafica de los enlaces se basa en los trabajos de Wellman
(184, 185, 186] sobre la nocién del signo de la influencia en redes cualitativas,
y consiste en representar el tipo de influencia que transmite cada nodo a sus
hijos, dibujando los enlaces con distintos colores. La novedad de enfoque reside
en la definicion de un orden parcial entre las distribuciones acumuladas de
probabilidad de dos nodos como forma de analizar la influencia entre ellos. La
principal ventaja de nuestro método reside en que al realizar la propagacion de
la evidencia mediante algoritmos cuantitativos, no existen tantas ambigiiedades

como las que se producen en la propagacién con algoritmos cualitativos de
Wellman.
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= Por otro lado, hemos propuesto una forma de representar la magnitud de la
influencia que se transmite de un nodo a cada uno de sus hijos, basandonos ex-
clusivamente en sus tablas de probabilidad. En la interfaz gréfica, la magnitud

de la influencia se representa mediante el grosor de los enlaces.

» La expansion selectiva de los nodos dependiendo del factor de relevancia y
de la funcion de cada uno de ellos permite simplificar las explicaciones graficas
de la red completa, ademas de facilitar al usuario el andlisis de la informacién

relativa a un nodo determinado.

» La posibilidad de gestionar distintos casos de evidencia de forma simultanea
propicia la visualizacion de los resultados del andlisis de sensibilidad de cada
nodo respecto de la evidencia, y el razonamiento hipotético, ofreciendo un modo

sencillo de estudiar los resultados obtenidos en ambos casos.

= Para ello, hemos definido nuevas formas de medir las variaciones en la proba-
bilidad de los nodos, siempre y cuando éstos sean ordinales, haciendo uso de

su valor normal.

= La representacion gréfica de las variaciones de probabilidad en los nodos
con respecto al caso seleccionado por el usuario, dependiendo del umbral de
variacion, constituye otra poderosa herramienta para analizar la sensibilidad

de los nodos a determinados hallazgos.

= La visualizacion de los caminos por los que fluye la evidencia, junto con la
representacion grafica del cambio producido en cada nodo y de las influencias
asociadas a cada enlace, ayuda al usuario a comprender cémo se han obtenido

los resultados proporcionados por el sistema.

» La clasificacién de los hallazgos que forman la evidencia dependiendo del
tipo y la cantidad de influencia que ejercen sobre una variable determinada
permite obtener informacién sobre el porqué de los resultados obtenidos sobre

dicha variable.

3. Hemos realizado un analisis comparativo de las principales herramientas de
edicién y evaluacién de redes bayesianas (seccién 5.4), basdndonos en las posibili-
dades que ofrece cada una de ellas para los siguientes aspectos claves: la edicion, la

inferencia y la explicacion.

4. Dicho estudio, y en particular lo referente a explicacion, nos ha servido para incluir

en ELVIRA distintas herramientas que corresponden a la implementacion del
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método de explicacién (capitulo 5) desarrollado en este trabajo.

Con este objetivo, la autora de esta memoria ha colaborado activamente en la pro-
gramacion de ELVIRA, para lo que se ha utilizado el paradigma de la Progra-
macién Orientada a Objetos, apoyado por la definicion de Tipos Abstractos de Datos

como metodologia de representacion, y JAVA como lenguaje de programacion.

Las principales propiedades de las facilidades de explicaciéon con las que cuenta
ELVIRA son:

= el usuario tiene la posibilidad de solicitar diferentes tipos de explicacion, que
ELVIRA genera de forma automdtica, tanto verbalmente (en castellano y en
inglés) como gréificamente, a niveles micro y macro, de cualquier red bayesiana

que se edite en Elvira.

= Las explicaciones unicamente se ofrecen cuando el usuario lo solicita, lo que
significa que no se ofrece al usuario mas informacién de la que desea en cada

momento, con lo que se evita:

e la posibilidad de “sobreinformacién”, con los problemas que conlleva de
cara a la presentacién de los resultados y a su evaluacion por parte del

usuario; y

e la disminucion del rendimiento del sistema, ya que el resto de las tareas se

han implementado de forma independiente a las de explicacién.

= Ademads, ELVIRA controla las posibles inconsistencias que se pueden producir
al intentar realizar acciones no permitidas como, por ejemplo, la insercién de
un arco que define un ciclo en la red o la introduccion de evidencia imposible.
En estos casos, el programa proporciona un aviso al usuario del tipo de error
cometido o de la imposibilidad de realizar la tarea seleccionada, ofreciéndole,

en su caso, informacién sobre cémo corregirlo.

El método de explicacién implementado en ELVIRA lo hemos puesto a prueba me-
diante la construccién de la red Prostanet (capitulo 6). Para llevar a cabo
esta tarea, hemos refinado el proceso de construccion manual de redes bayesianas,
anadiendo nuevas etapas relacionadas con la evaluacion de la red mediante las ex-
plicaciones proporcionadas a los expertos humanos y haciendo hincapié en la iden-
tificacion de modelos candnicos por las ventajas que aportan de cara a la obtencién
de probabilidades.
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10.

11.

7.2.

Hemos demostrado también como la herramienta de explicacion desarrollada facilita
la construccion manual de redes bayesianas, tanto en la definicion del modelo como
en la parte mas complicada: la asignacién de las probabilidades por el experto (sec-
ci6n 6.3). Probablemente, sin una herramienta de explicacién como la que incluye
Elvira la estimacion satisfactoria de las probabilidades de la red habria sido mucho

mas compleja y los resultados mucho menos fiables.

Como prueba de esto es que PROSTANET ha conseguido un elevado indice de exac-

titud en todos los diagnésticos de los casos evaluados (seccién 6.4).

Ademas, debido a nuestra participacién en el proyecto Diagnostic Systems Based
on Graphical Decision-Theoretic Methods (PST.CLG.976167), subvencionado por
el Programa Cientifico de la OTAN, el método de explicacién desarrollado se ha
utilizado también para construir y depurar Hepar II [135]. Esta experiencia ha
servido para confirmar nuevamente la utilidad de la capacidad de explicacién de
ELVIRA. Especialmente ventajoso han resultado las explicaciones graficas de los
nodos y de los enlaces, puesto que ha servido para facilitar tanto la construccion del
grafo como la depuraciéon de las probabilidades aprendidas de una base de datos.
Ademas, la gestion simultanea de distintos casos de evidencia ha ayudado a justificar

los resultados que aparentemente podrian no estar suficientemente claros [100].

Esto demuestra que los métodos desarrollados en este trabajo no son ttiles solamente
para el dominio particular en que hemos construido nuestra red, sino que se pueden

aplicar también en otro dominio médico en el que no habiamos pensado inicialmente.

Trabajo futuro

A partir de ahora, nuestro trabajo de investigacién queda abierto en diferentes lineas:

Las explicaciones textuales se pueden mejorar para adaptarlas a las nuevas posi-
bilidades que ofrecen las tecnologias de la informacién, por lo que seria interesante
poder generar automaticamente textos hipermedia con distintos niveles de detalle,
incluso con otro tipo de datos como video, voz, imagenes, etc. Para ello habria que
refinar las distintas taxonomias para poder mejorar las clasificaciones de los nodos y
los enlaces y para tener en cuenta otros dominios de aplicacion, no sélo la medicina.
Ademas, se podrian incluir técnicas de planificacién de didlogos que permitieran

interactuar de modo mas directo con el usuario dependiendo de sus posibilidades.
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En este sentido, otra posibilidad consiste en facilitar al usuario la explicacién verbal
unicamente de la porciéon de la red que le interese, lo que puede ser util en los casos en
los que la red tenga muchos nodos y enlaces, puesto que, en este caso, la explicacién
verbal de la red puede ser algo confusa por incluir demasiada informacién. Asi,
mediante un proceso de refinamientos sucesivos, el usuario puede centrarse en la

parte que le interese.

Uno de los aspectos en los que no hemos llegado a profundizar en esta memoria es el
de la adaptacion al usuario. Por ello, una de las lineas de trabajo de cara al futuro
consiste en la definicién de distintos tipos de usuario, dependiendo del conocimiento
que tengan tanto del dominio representado, como de la teoria subyacente a las
redes bayesianas. En este sentido, seria deseable poder contar con un método de

explicacién capaz de adaptarse de forma dindamica al usuario.

Seria interesante mejorar la representacion grafica de los datos teniendo en cuenta
distintas técnicas de visualizacién de datos, como por ejemplo el tamano de los nodos
dependiendo de su importancia, la intensidad de color dependiendo de la influencia

recibida, etc.

Haciendo uso del factor de importancia de cada nodo, se podria comparar di-
cho valor con la relevancia computacional que tiene. Seria muy interesante poder
analizar la importancia estadistica respecto de la importancia médica asignada sub-
jetivamente por los expertos. Por otra parte, la modificacién de este factor de im-
portancia de forma dindamica en funcién de la evidencia observada en cada caso se
podria aprovechar para explicar las lineas de razonamiento, especialmente con fines

educativos,

Simplificacién de la red. A pesar de que el grafo que representa la red es un
medio muy 1til para generar explicaciones intuitivas, en los casos en los que la red
tiene un gran numero de nodos, esto puede ocasionar mas confusién que claridad.
Por otra parte, no todos los nodos de la red tienen por qué afectar a una variable:
dependerda de la evidencia introducida, de la estructura de la red, etc. Por tanto,
seria conveniente no incluir en la explicacion grafica aquellos nodos que no estén
relacionados ni con la evidencia ni con la variable de interés, con el objetivo de no
confundir al usuario ofreciéndole informacion irrelevante. Por otra parte, dado que
los algoritmos de propagacién son computacionalmente complejos (su coste crece

exponencialmente con el tamano de la red en el caso de los algoritmos exactos, y
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exponencialmente con los valores de los pardmetros en el caso de los algoritmos
aproximados), el funcionamiento del sistema puede ganar precision y eficiencia al
omitir la informacion que no es necesaria y centrarse unicamente en la que es re-
levante para cada situacién, analizado en [50, 72, 159, 172, 174]. Por todos estos
motivos, otra de las herramientas proporcionadas por nuestro método para explicar
el efecto de la evidencia sobre una hipdtesis se basa en la simplificacion grafica
de la red. Continuando en esta linea, la idea consistiria en mostrar sélo los nodos
relevantes sobre los que influye la evidencia correspondiente al caso que se desea
visualizar. Para ello, se pueden utilizar los criterios de separacién direccional y de
irrelevancia, entendida ésta como independencia estadistica [71, 72, 164] y/o como

independencia computacional [159].

Otra simplificacion que seria conveniente tener en cuenta aqui es la propuesta por
Druzdzel [50] y Suermondt [174] de eliminar los nodos molestos, es decir, los nodos
que estan computacionalmente relacionados con la hipotesis dada la evidencia pero

que no forman parte de los caminos entre la evidencia y la hipétesis.

Por tltimo, se puede hacer uso también del factor de importancia y de la funcion de
cada nodo para hacer simplificaciones més generales, ademas de aplicar el criterio
de “normalidad” [71], es decir, mostrar solamente aquellos nodos cuyo estado més

probable sea distinto del estado normal.

6. También habra que trabajar en la mejora de los algoritmos de explicacion del ra-
zonamiento con el objetivo de reducir su complejidad ya que actualmente, en la
mayoria de ellos, crece exponencialmente dependiendo del nimero de nodos de la

red, lo que constituye una de sus mayores desventajas.

7. Debido a las dificultades que existen para desarrollar redes bayesianas con la ayu-
da de expertos humanos, seria deseable poder ampliar ELVIRA con una interfaz
para creacion de redes bayesianas de forma manual, de modo que los expertos no

dependieran tanto de los ingenieros de conocimiento.

8. Gracias a la evaluacion positiva de PROSTANET, y el interés del urélogo con el que
hemos trabajado por los sistemas expertos, nos ha propuesto como tarea inminente
la creacién de una interfaz para poder trabajar en su clinica privada con PROSTANET
(en el hospital piiblico no disponen, hasta el momento, de los medios necesarios).
Ademas, otro de sus deseos es que intentemos ampliarla para incluir otras posi-

bles patologias relacionadas con la urologia. Sin embargo, antes de eso nos gustaria
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realizar un andlisis comparativo de los resultados ofrecidos por PROSTANET en con-
traposicién con los datos que proporcionan las Tablas de Partin, que es el protocolo

que utilizan los urélogos habitualmente para el diagnéstico del cancer de prostata.

Por tltimo, otro de nuestros objetivos es el de la aplicacion de redes bayesianas
causales a otros dominios, especialmente los relacionados con la educacién y con el

procesamiento del lenguaje natural.
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Apéndice A

Especificacion algebraica del TAD
Grafo

Especificacién sintactica, para la que suponemos los siguientes TADs auxiliares:
VERTICE (seccién 5.1.4), ARCO (seccién 5.1.4), CONJUNTO, LOGICO

Operaciones generadoras:

GRAFOVACIO: — GRAFO

GRAFOVACIO(): Genera el grafo vacio
INSVERTICE: GRAFO x VERTICE — GRAFO
INSVERTICE(G,v): Anade el vértice v a G
INSARCO: GRAFO x ARCO — GRAFO
INSARCO(G,a): Aniade el arco a a G

Operaciones de acceso:

ESGRAFOVACIO: GRAFO — LOGICO

ESGRAFOVACIO(G) devuelve verdadero si G es vacio y falso en caso contrario
PERTV: VERTICE x GRAFO — LOGICO

PERTV(v,G): Decide si el vértice v pertenece al grafo G

PERTAR: ARCO x GRAFO — LOGICO

PERTAR(a,G): Decide si el arco a pertenece al grafo G

VERTICES: GRAFO — CONJUNTO

VERTICES(G): Devuelve el conjunto de vértices del grafo G

ARCOS: GRAFO — CONJUNTO

ARCOS(G): Devuelve el conjunto de arcos del grafo G

ADYACENTES: GRAFO x VERTICE — CONJUNTO

ADYACENTES(G,v): devuelve el conjunto de vértices adyacentes a v en el grafo G
INCIDENTES: GRAFO x VERTICE — CONJUNTO
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INCIDENTES(G,v): devuelve el conjunto de vértices incidentes a v en el grafo G

Operaciones modificadoras:
BORRARV: GRAFO x VERTICE — GRAFO
BORRARV(G,v) elimina del grafo G el vértice v, si estd y todos los arcos relaciona-

dos con €l
BORRARA: GRAFO x ARCO — GRAFO

BORRARA(G,a) elimina del grafo G el arco a, si estd

Especificaciéon semantica VG € GRAFO, Yvl,v2 € VERTICFE, Yal,a2 € ARCO

Axiomas de equivalencia, que definen la igualdad de los valores representados por

términos sintacticamente distintos:

INSVERTICE(INSVERTICE(G,v1),v2)=
INSVERTICE(G, v1), vl =02
INSVERTICE(INSVERTICE (G, v2),v1), c.c.

INSARCO(INSARCO(G, al), a2) =
{INSARCO(G, al), al = a2

INSARCO(INSARCO(G, a2),al), c.c.
INSARCO(G, al) = G, - PERTV(ORIGEN(a1),G) A —~PERTV(DESTINO(a1), G)

Aziomas de acceso

ESVACIO(GRAFOVACIO) = Verdadero
ESVACIO(INSVERTICE(G, v1)) = Falso
ESVACIO(INSARCO(G, al)) = ESVACIO(G)

PERTV(vl, GRAFOVACIO) = Falso
Verdadero vl =02,

PERTV(vl,INSVERTICE(G, v2)) =
PERTV(vl,G) c.c.

PERTAR(al, GRAFOVACIO) = Falso
PERTAR (a1, INSVERTICE(G, v3)) = PERTAR(al, G)

PERTAR(a2,G) al = a2,

PERTAR(al,INSARCO(a2,G)) =
PERTV(al,G) c.c.
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VERTICES (GRAFOVACIO) = CJTOVACIO
VERTICES(INSVERTICE(v1, G)) = INSCJTO(v1,VERTICES(G))
VERTICES(INSARCO(a1,G)) = VERTICES(G)

ARCOS(GRAFOVACIO) = CJTOVACIO
ARCOS(INSVERTICE(v1,G)) = ARCOS(G)
ARCOS(INSARCO(a1, G))=INSCITO(az, ARCOS(G))

ADYACENTES (GRAFOVACIO, v1) = CJTOVACIO
ADYACENTES (INSVERTICE (G, v1), v2) = ADYACENTES (G, v2)
ADYACENTES (INSARCO (G, al), v1) =

INSCJTO (v2,ADYACENTES (G, DESTINO(a1))) ORIGEN(al)=v1,
ADYACENTES (G, v1) c.c.
INCIDENTES (GRAFOVACIO, v1) = CJTOVACIO

INCIDENTES (INSVERTICE (G, v1), v2) = INCIDENTES (G, v2)
INCIDENTES (INSARCO (G, al), v1) =

INSCJTO (v2INCIDENTES (G, ORIGEN(a1))) DESTINO(al)= v1,
INCIDENTES (G, v3) c.c.

Axiomas de modificacion

BORRARV (GRAFOVACIO, v1) = GRAFOVACIO
BORRARYV (INSVERTICE (G, v1), v2) =

G vl = v2,
{INSVERTICE (BORRARV (G, v2), v1) c.c.
BORRARV(INSARCO(@,a1),v)=
BORRARV(G,v) ORIGEN(al)=v VvV DESTINO(al)=v,
{INSARCO(BORRARV(G,U),a]) c.c.
BORRARA(GRAFOVACIO,al)=GRAFOVACIO

BORRARA (INSVERTICE(G,v),al )= INSVERTICE(BORRARA (G, al),v)
BORRARA (INSARCO(G,al),a2)=

G al = a2,
INSARCO(BORRARA(G,a2),al) c.c.



