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Resumen

El objetivo principal de la presente tesis doctoral es el desarrollo de un sistema
que modele la evolucién de la extension de un cédncer de nasofaringe. Este sistema
sirve de ayuda a los oncélogos de una unidad de oncologia radioterapica en la deter-
minacion del desarrollo alcanzado por este tipo de cancer en un paciente antes de

aplicar la terapia adecuada.

En la parte I de la memoria presentamos el marco conceptual de modelado de
conocimiento en que hemos realizado nuestro trabajo. Debido a la naturaleza de los
procesos que tienen lugar en el dominio médico del que nos ocupamos, decidimos
basarnos en el uso de redes bayesianas con representacion explicita del tiempo para

la definicién de nuestro modelo de crecimiento cancerigeno.

En la parte II, primeramente revisamos los diferentes tipos existentes de redes
bayesianas para razonamiento temporal y analizamos las ventajas e inconvenientes
de cada uno. Mas adelante formalizamos un nuevo método que denominamos red de
eventos probabilistas en tiempo discreto, el cual resulta adecuado para el modelado
de los mecanismos causales de caracter incierto a los que se ven sujetos un conjunto
de eventos temporales. Como principal aportacién del nuevo método destacamos
el uso de diferentes modelos temporales de interaccién causal para cada familia de
nodos de la red. Estos modelos representan una adaptacion para procesos tempo-
rales de los modelos candnicos probabilistas tradicionales. Por esta razén decidimos
denominarlos puertas probabilistas temporales. También incluimos la aplicacion de
un nuevo algoritmo que permite la factorizaciéon de las probabilidades condicionales
correspondientes a familias de nodos que interactian segin un modelo de puerta

probabilista temporal.

En la parte III describimos NasoNet, un sistema que aplica al dominio de cancer
de nasofaringe el nuevo método para razonamiento temporal con redes bayesianas
desarrollado en la parte II. Por otra parte, mostramos el caracter general de las redes
de eventos probabilistas en tiempo discreto a través de su aplicacion en un dominio
industrial: el diagnodstico y prediccion de los fallos que ocurren en un generador de

vapor de una central termoeléctrica.

La memoria concluye con un resumen de las principales aportaciones realizadas

y con una resena del futuro previsible en nuestras lineas de investigacion.
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MARCO CONCEPTUAL






Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos y metodologia

El propésito general del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral ha
sido la implementacién y evaluacién de un sistema basado en conocimiento, que
permitiera modelar la evolucién de la extension de un cancer de nasofaringe de
forma andloga a como lo hacen los expertos médicos de una unidad de oncologia
radioterapica. El conocimiento médico nos lo ha proporcionado el Dr. D. Francisco
Aguado Linaza, perteneciente al Servicio de Oncologia Radioterapica del Hospital
Clinico Universitario San Carlos de Madrid. El desarrollo del trabajo se ha realizado
en el contexto de dos proyectos CICYT denominados DIAGEN (TIC97-0604) y
Elvira (TIC97-1135-C04-04 y TIC2001-2973-C05-04).

El proyecto DIAGEN nos ha aportado la perspectiva del modelado de conoci-
miento en términos de componentes reutilizables, a partir de una primera clasifica-
cion del conocimiento médico en entidades y relaciones del dominio, por un lado, y
en tareas, métodos y control, por otro lado. Las entidades y relaciones se vertebran
en una ontologia comtun a un conjunto de especialidades médicas. Nuestro trabajo
se ha centrado en las redes causales y en los aspectos temporales de esta ontologia

para la especialidad de oncologia radioterdpica.

Tras el modelado en el nivel del conocimiento y en el dominio del observador
externo, tenemos que pasar a la fase en la que las entidades y relaciones del modelo

se reescriben en términos formales, mas proximos al programa. En nuestro caso, tras
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valorar la naturaleza del conocimiento existente y el conjunto de alternativas forma-
les a nuestra disposicién, hemos seleccionado las redes bayesianas con representacion

licita del ti ! 1 i6n idé 1 tacién d imien-
explicita del tiempo" como la opcién idénea para la representacion de conocimien
to. De esta forma, enlazamos la ontologia del proyecto DIAGEN con el entorno de
edicion, inferencia y explicacion para modelos graficos probabilisticos desarrollado

en el proyecto Elvira.

Finalmente, para ilustrar la validez de nuestra propuesta de modelado y for-
malizacion en otros dominios distintos a la medicina, hemos aplicado nuestro for-
malismo en un dominio industrial. En concreto, hemos construido un sistema de
ayuda al diagnostico y prediccién de fallos en un generador de vapor de una central
termoeléctrica. Este trabajo lo hemos realizado en colaboracién con investigadores

pertenecientes al Instituto de Investigaciones Eléctricas de Cuernavaca (México).

1.2. Organizacién de la tesis

La presente memoria de tesis doctoral se estructura en nueve capitulos. Tras
este primer capitulo introductorio, en el capitulo 2 planteamos el problema general
del modelado de conocimiento y presentamos el estado actual de las distintas al-
ternativas metodoldgicas y formales. De esta manera, ponemos en contexto nuestro

trabajo.

En el capitulo 3 se describen los aspectos fundamentales del proyecto DIAGEN,
asi como las entidades, relaciones y esquema inferencial basico correspondientes a la
especialidad de oncologia radioterdapica. Al final del capitulo presentamos un resu-
men de esas entidades (hallazgos, signos, sintomas y sindromes), de sus relaciones
de causalidad, de los papeles que las entidades juegan en el razonamiento causal y

de las distintas subtareas existentes.

LA lo largo de la presente memoria de tesis doctoral consideramos sinénimos los términos red
bayesiana con representacion explicita del tiempo y red bayesiana temporal. Por el contrario, el
término inglés temporal Bayesian network se suele asociar dentro de la comunidad cientifica inter-
nacional a lo que nosotros denominaremos red bayesiana dindmica (dynamic Bayesian network),
que es un tipo particular de red bayesiana para razonamiento temporal. La razén por la que las
redes bayesianas dindmicas fueron denominadas temporal Bayesian networks es que fueron histori-

camente el primer formalismo que introdujo explicitamente el tiempo en una red bayesiana.
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Debido a que hemos decidido basarnos en el uso redes bayesianas con repre-
sentacion explicita del tiempo para hacer computable el modelo del capitulo 3, en
el capitulo 4 repasamos los principales tipos de redes bayesianas para razonamiento
temporal anteriores a nuestro trabajo. Hacemos especial énfasis en el modelo de redes
bayesianas dindmicas y en el de redes bayesianas con nodos temporales. El primero
de estos formalismos ha sido el mas utilizado a lo largo de los tltimos anos por la
comunidad cientifica en el modelado de procesos temporales sujetos a incertidumbre.
El segundo es el formalismo que, a nuestro juicio, presentaba mas ventajas de cara
a resolver el problema inicial que habiamos abordado en la presente tesis doctoral.
Finalmente, ninguno de los formalismos existentes se adecuaba completamente a las
necesidades planteadas por el problema que pretendiamos resolver. Esto nos condujo
al desarrollo de un nuevo método de razonamiento temporal probabilista que hemos
denominado red de eventos probabilistas en tiempo discreto. Este tipo de red
resulta adecuado para el modelado de los mecanismos causales de caracter incierto

que originan un conjunto de eventos temporales.

El capitulo 5 describe las redes de eventos probabilistas en tiempo discreto y las
ventajas que este nuevo método aporta al razonamiento temporal mediante redes
bayesianas. Entre dichas ventajas destacamos aqui el hecho de permitir el uso de
diferentes modelos temporales de interaccion causal para cada familia de nodos de la
red. (Una familia de nodos esta formada por un nodo y sus padres.) Estos modelos
constituyen una adaptacién para procesos temporales de los modelos candnicos pro-
babilistas tradicionales (puerta O probabilista y puerta Y probabilista, entre otros),
por lo que decidimos denominarlos puertas probabilistas temporales. A su vez,
en este capitulo incluimos un nuevo algoritmo para la factorizacién de tablas de
probabilidades condicionales correspondientes a familias de nodos que interactian
segin un modelo de puerta probabilista temporal. Este algoritmo facilita en gran

medida la inferencia en redes de eventos probabilistas en tiempo discreto.

En el capitulo 6 describimos brevemente el entorno para la creaciéon de mode-
los graficos probabilistas desarrollado dentro del proyecto Elvira por investigadores
pertenecientes a varias universidades espanolas. Asimismo, detallamos cémo hemos
implementado dentro del entorno Elvira las utilidades necesarias para la creacion de
redes de eventos probabilistas en tiempo discreto. Estas utilidades permiten automa-

tizar en gran medida los aspectos que adquieren mayor complejidad en la definicién
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de una red de eventos probabilistas en tiempo discreto: introduccion de los valores
temporales de cada nodo e introduccion de los pardmetros probabilistas temporales

asociados a cada familia de nodos.

Una vez que disponemos del modelo conceptual (capitulo 3) y del modelo ma-
tematico en que vamos a basarnos para hacer operacionales sus inferencias (capitulos
4,5y 6), en el capitulo 7 llevamos a la practica nuestro modelo. Como resultado
obtenemos el sistema NasoNet, que sirve de ayuda al diagndstico y prondstico de la
extension de un cancer de nasofaringe. La metodologia empleada en la construccion
de NasoNet tiene caracter general. Si bien ha sido aplicada al caso particular de
cancer de nasofaringe, el desarrollo de un modelo para cualquier otro tipo de cancer
se llevaria a cabo de forma analoga. Este capitulo aborda la validacién y evaluacion

de NasoNet distinguiendo entre:

1. La validacién del conocimiento y su correspondencia con los elementos del
mundo real. Prestamos especial atencién al tipo y nimero de nodos, a la

arquitectura de la red y al conocimiento temporal representado.

2. La validacion de la implementacién en términos de eficiencia y exactitud de

los resultados obtenidos.

Finalmente, para poner de manifiesto el caracter general del modelo conceptual
de DIAGEN y del modelo bayesiano temporal que lo soporta, los hemos reutilizado
en una aplicacion industrial, tal como se muestra en el capitulo 8. Se trata de
la tarea de diagnédstico y prediccion de fallos en un generador de vapor de una
central termoeléctrica. Los Drs. Arroyo Figueroa y Sucar, de México, ya habian
estudiado previamente este dominio, que decidieron modelar mediante un nuevo
formalismo al que denominaron redes bayesianas con nodos temporales. Precisamente
este formalismo fue el que nos sirviéo de base para la definicién de las redes de
eventos probabilistas en tiempo discreto, que posteriormente aplicamos al problema
del cancer. En dicho capitulo resenamos los resultados de la aplicacion de nuestro
modelo de redes de eventos probabilistas en tiempo discreto a este dominio industrial

y las ventajas que ofrece frente al modelo de redes bayesianas con nodos temporales.

La memoria termina con un capitulo de conclusiones en que hacemos una revi-

sion de la evolucion de la tesis, resumimos las principales aportaciones realizadas y
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discutimos las lineas de investigacién que quedan abiertas, tales como el desarro-
llo de los aspectos temporales del modelo formal y una evaluacién mas profunda y

posterior refinamiento del modelo usado en NasoNet.






Capitulo 2

Estado actual del campo de

modelado de conocimiento

2.1. Origenes historicos

Los afios que siguieron al nacimiento de la inteligencia artificial (en la Confe-
rencia de Darmouth, en 1956) estuvieron caracterizados por el interés en problemas
surgidos en dominios llamados micromundos formales, que correspondian a simpli-
ficaciones muy fuertes del mundo real. En esta época adquirié gran importancia el
estudio de materias tales como la demostraciéon automatica de teoremas, los juegos
entre varios adversarios o la planificacién en el mundo de los bloques, entre otros. La
forma de abordar este tipo de problemas consistia en realizar procesos de bisqueda
en un espacio de estados. Las estrategias de control para guiar la bisqueda en dicho
espacio se convirtieron en uno de los temas de mayor interés. Por tanto, en estos
anos se puso generalmente poco énfasis en el empleo de conocimiento especifico so-
bre el dominio, puesto que cualquier problema quedaba formulado simplemente a
partir de la definicién de un conjunto de estados, un conjunto de operadores entre

los mismos y una determinada estrategia de exploracion en el espacio de estados.

La década de los setenta experimenté el apogeo de los llamados sistemas exper-
tos. Un sistema experto es un programa de ordenador que imita la forma en que
un experto humano resuelve tareas en un dominio real mas o menos acotado. Es-

tos dominios se diferencian de los micromundos formales por el mayor volumen de
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conocimiento que es necesario modelar. Las caracteristicas esenciales de un sistema

experto son:

e Especializacion y competencia en un campo limitado del mundo real.

e Separacion del conocimiento representado y del modulo encargado de realizar
las inferencias. (Un proceso inferencial permite obtener nuevo conocimiento a

partir del que se posefa previamente.)

e Capacidad de explicacion del razonamiento y dialogo con el usuario de una

forma amigable.

El principal debate al que dieron origen los sistemas expertos fue el de establecer
qué método era el méas adecuado para representar el conocimiento: légica, reglas, re-
des o marcos, entre otros. En general, cada método de representacion tenia asociada
una forma propia de realizar inferencias. En lugar de optar por un tnico método, se
prefirié estudiar qué combinacién de los métodos existentes resultaba conveniente
en cada caso concreto. La mayoria de sistemas expertos se construyeron en base a
reglas y utilizaban objetos, los cuales comparten muchas de las ideas propuestas por

Marvin Minsky para los marcos [95].

En la década de los ochenta, la practica habitual para la construccion de sistemas
basados en el conocimiento consistia en la obtencién de un conjunto de reglas. Por
medio de tales reglas, el sistema debia imitar la forma en que el experto resolvia un
determinado problema. Tal como Clancey [29] hizo notar en su andlisis del sistema
experto MYCIN [15], el enfoque basado en reglas adolecia de ciertas deficiencias. Por
ejemplo, la obtencién de un conjunto suficiente de reglas para la resolucién de una
determinada tarea solo resulta ser posible cuando la tarea tiene un caracter trivial.
Ademas, una base de conocimientos compuesta por reglas es dificil de mantener
y gestionar. La simple adicién de una regla puede cambiar el comportamiento del

sistema de forma importante.

Una de las ventajas que se atribuian a los sistemas basados en reglas es su
supuesta modularidad, gracias a la cual seria posible introducir libremente nuevas
reglas en la base de conocimientos, que el motor de inferencia se encargaria de

encadenar con el resto de las reglas. Sin embargo, a medida que aumenta el niimero
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de reglas en la base de conocimientos, ésta resulta mas dificil de mantener por dos
motivos principales. En primer lugar, resulta casi imposible predecir el efecto que va
a tener la adicién de una nueva regla y comprobar que no va a generar inconsistencias.
En segundo lugar, a medida que el nimero de reglas crece, éstas van perdiendo su
caracter declarativo. El disenador necesita tener en cuenta coémo ordena las reglas
en la base de conocimientos y como ordena las clausulas dentro de los antecedente

de las reglas.

Progresivamente se llegd al convenicimiento mas o menos generalizado de que la
inteligencia artificial aplicada se habia convertido en una especie de “arte”, puesto
que no existia un método sistematico y preciso para la construccion de sistemas
basados en el conocimiento. No se podia afirmar que existiera una ingenieria del

conocimiento propiamente dicha.

2.2. Aspectos metodoldgicos

Como posible solucién a los problemas que planteaban los sistemas basados en
reglas, surgi6 la idea de describir el comportamiento de un agente racional en un ni-
vel que fuera independiente de cualquier representacion simbdlica particular. Dicho
nivel fue denominado por Newell [99] “nivel del conocimiento”. Este nivel permite
describir el razonamiento en términos de objetivos, acciones necesarias para alcan-

zarlos y conocimiento necesario para llevar a cabo esas acciones.

A partir de la aparicién de la hipdtesis de Newell sobre la existencia del nuevo
nivel de descripcién, surgieron diferentes formalismos [22, 30, 110, 125, 135] cuya
base residia en el modelado en el nivel del conocimiento. Estos formalismos se carac-
terizaban por el establecimiento de varios tipos de conocimiento, por la introduccion
de los llamados papeles del dominio y por ser fieles al principio de reutilizacion de

componentes.

Los sistemas basados en reglas utilizaban una representacién plana de un solo ni-
vel. Esta representacion no permitia distinguir entre diferentes tipos de conocimiento
[29]. Una tendencia bastante generalizada en la actualidad ha sido la clasificacién

del conocimiento en, al menos, los siguienes tipos:
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e Una tarea que hay que resolver (diagnosticar una enfermedad, establecer un

tratamiento...).

e Un método de resolucién de problemas para resolver una tarea especifi-
ca. Generalmente, un método permite descomponer una tarea en subtareas,
establecer un flujo de control para la ejecucién de las mismas (iteracion, bi-
furcacién, etc.) y organizar el flujo de datos en el sistema teniendo en cuenta
los papeles del dominio definidos. Dada una tarea, habitualmente es posible
encontrar diferentes métodos para la resolucién de problemas que permitan
llevarla a cabo. La aplicabilidad de un método para resolver un determinado
tipo de tarea depende de su competencia para obtener el objetivo de la tarea y
de la disponibilidad del conocimiento necesario para alcanzar dicho objetivo.
La organizacion, clasificacién y caracterizaciéon en bibliotecas de los diferentes

métodos para resolucién de problemas constituyen una linea de trabajo abierta

[50).

e Una inferencia, que es una tarea primitiva que no es necesario seguir des-
componiendo en nuevas subtareas, ya que representa una funcién elemental de

razonamiento, directamente implementada en el sistema.

e Una ontologia del dominio, que describe la estructura de las entidades
y relaciones presentes en el dominio. Gruber [62] define una ontologia como
una “especificacion formal y explicita de una conceptualizacién compartida”.
Exiten ontologias que intentan abarcar el conocimiento valido en medicina
[133], otras que se ocupan del propio dominio de modelado de conocimiento
[24], etc.

Los sistemas basados en reglas generalmente suponen que, en principio, todo
el conocimiento es aplicable en cada paso del proceso de razonamiento. Esto suele
reducir la eficiencia computacional del sistema. En el nivel del conocimiento, una
forma de evitar este inconveniente consiste en limitar los casos en que el conoci-
miento puede ser usado. Esto se consigue restringiendo el papel que cada elemento
de conocimiento puede jugar en el proceso de inferencia, a través de los llamados
papeles del dominio. McDermott [92] desarrollé programas capaces de adquirir

automaticamente el conocimiento del experto en el dominio. De este modo, surgieron
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los denominados métodos limitadores de papeles, que guian el proceso de adquisicion
del conocimiento. Estos métodos especifican los papeles que juegan en cada método

los diferentes elementos del conocimiento.

Las representaciones en el nivel simbdlico que son dependientes de la implemen-
tacién no son facilmente reutilizables en nuevas situaciones. Esto es asi debido a
que dichas representaciones carecen de una descripcion en el nivel del conocimien-
to que permita identificar componentes genéricos. Precisamente una de las razones
para introducir modelos en el nivel del conocimiento es la posibilidad de reutilizar
componentes de modelado. El intento de construir bibliotecas de componentes
reutilizables se da tanto en el nivel del conocimiento de tareas mediante la definicion
de tareas genéricas [20], como en el nivel de entidades del dominio a partir del diseno
de ontologias genéricas que estan especializadas en campos concretos. Un niimero
reducido de tareas genéricas permite cubrir un amplio conjunto de problemas del

mundo real.

La fase inicial de desarrollo de un sistema que duplique el conocimiento que un
experto posee sobre un dominio particular, consiste en la adquisicién del conocimien-
to. Se disena un modelo de como realiza el experto su tarea (conocimiento inferencial
y de tareas) y qué conceptos utiliza (conocimiento del dominio). Por tanto, por un
lado se disena una capa de tareas genéricas y métodos de descomposicién de las
mismas hasta obtener inferencias y, por otro lado, se crea una capa lo mas genérica
posible de conocimiento del dominio, haciendo uso de objetos estructurados. En la
capa de tareas se descompone cada tarea en subtareas hasta llegar a inferencias
elementales, cuyas entradas y salidas deben quedar inequivocamente especificadas a
través de los papeles del dominio. Cada descomposicion particular de una tarea se
debe completar con la definicién del flujo de control para la ejecucion de las subta-
reas de las que estd compuesta. En la capa de conocimiento del dominio aparecen
las entidades y las relaciones del dominio, que se convertiran en las entradas y sa-
lidas de las inferencias de la capa de tareas. La funcién gramatical desempenada
por cada término presente en la descripcién en lenguaje natural del conocimiento
de un experto ofrece indicios para el establecimiento de jerarquias de entidades y
de relaciones. A modo de ejemplo, una relacion entre entidades se puede identificar
en la descripcién en lenguaje natural del conocimiento del experto a partir de un

verbo.
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2.3. Marcos metodolégicos para el modelado del

conocimiento

A lo largo de los tltimos anos han surgido un conjunto de marcos de modelado
para el diseno y operacionalizaciéon de modelos en el nivel del conocimiento. A conti-
nuacion describimos algunos de estos marcos que, aunque generalmente se basan en
principios metodolégicos similares (que ya han sido descritos en la seccién previa),

mantienen ciertas diferencias de orientacién.

2.3.1. CommonKADS

CommonKADS [119, 131, 135] constituye una metodologia disenada para la crea-
cion de sistemas basados en el conocimiento, que abarca ademas todo el ciclo de de-
sarrollo del software. Mds que un marco rigido de modelado, CommonKADS ofrece
un conjunto de principios integrable con otros entornos o herramientas. La meto-
dologia CommonKADS sigue una técnica para la construccién de sistemas basados
en el conocimiento consistente en construir por separado una serie de modelos que
capten las caracteristicas méas sobresalientes de un sistema y su entorno. Existen seis

tipos diferentes de modelos:

1. Modelo de organizacion: permite analizar la organizacién en la que el sistema

basado en el conocimiento va a ser introducido.

2. Modelo de tareas: se usa para describir las tareas generales que seran realizadas
dentro del entorno organizativo en el que el sistema basado en el conocimiento
operara, ademas de proporcionar el marco adecuado para la distribucién de

dichas tareas entre un conjunto de agentes.

3. Modelo de agentes: cada agente ejecuta una tarea. Puede ser un humano, un
ordenador o cualquier otra entidad capaz de ejecutar una tarea. Este modelo

describe las capacidades y caracteristicas de los agentes.

4. Modelo de comunicacion: especifica el modo de intercambio de informacién
entre diferentes agentes implicados en la ejecucién de las tareas descritas en el

modelo de tareas.
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5. Modelo de pericia: constituye el punto de interés principal en la metodologia
CommonKADS. Modela el conocimiento que utiliza un agente para resolver
una tarea. El modelo de pericia distingue entre el conocimiento que se tiene
sobre el dominio y el conocimiento que indica cémo llegar a la resolucion de
un problema. Este modelo se subdivide en tres niveles: el nivel del dominio
(conocimiento declarativo del dominio), el nivel inferencial (una libreria de
estructuras de inferencia genéricas) y el nivel de tareas (orden de ejecucion de

las inferencias).

6. Modelo de diseno: mientras que el resto de modelos tienen que ver con el
analisis de un sistema basado en el conocimiento, éste se ocupa del diseno del

mismo de cara a obtener una implementacion.

CommonKADS no requiere la utilizacién de entornos o lenguajes especificos ni
dispone de herramientas para la adquisicion automatica de conocimiento. No presu-
pone la utilizaciéon de un método particular de representacion de conocimiento. El
disenio de un modelo de pericia segin esta metodologia consiste en la descomposicion
de tareas en subtareas, la asignaciéon de métodos para la resolucién de problemas a
cada subtarea hasta llegar al nivel de inferencias primitivas en la biblioteca de com-
ponentes y, finalmente, el enlace con el dominio a través de los papeles definidos. Las

conexiones entre las subtareas se llevan a cabo a través de los papeles del dominio.

A continuacién analizamos con un grado de detalle mayor cada uno de los niveles

que componen el modelo de pericia de CommonKADS.

Modelo de pericia de CommonKADS

El modelo de pericia de CommonKADS es un modelo del grado de competencia
requerido para realizar una determinada tarea. Este modelo consta de tres com-
ponentes: el conocimiento declarativo sobre el dominio, los procesos inferenciales
necesarios para la resolucién de problemas y, por ultimo, una estructura de tareas

que indique la descomposicion jerarquica y el orden de los procesos inferenciales.

NIVEL DEL DOMINIO: CommonKADS clasifica los elementos del conoci-

miento del dominio en cuatro categorias:
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Conceptos: clases de objetos del dominio estudiado.
Propiedades: atributos de conceptos (por ejemplo “tamano”).
Expresiones: afirmaciones de la forma “la propiedad de concepto es valor”.

Relaciones: enlaces entre dos elementos cualesquiera del conocimiento del domi-

nio.

Una vez que cada elemento del conocimiento del dominio ha sido clasificado,
se puede usar en los llamados modelos de dominio, los cuales muestran relaciones
entre diferentes elementos de conocimiento. Por ejemplo, un modelo de dominio
podria mostrar cada uno de los casos existentes en el dominio en que un concepto
“causa” otro, podria mostrar una jerarquia de conceptos conectados por la relacion
“es-un-tipo-de”, podria conectar ciertos sintomas que aparecen en un sistema con las
posibles anomalias que explicarian dichos sintomas, etc. De cara a poder reutilizar
modelos de dominio en diferentes problemas, CommonKADS recomienda ampliar
la representacion del conocimiento del dominio hasta llegar a un nivel superior de
abstraccion. Este nivel contendria afirmaciones genéricas sobre la estructura y con-
tenidos de los modelos de dominio. De esta manera, generariamos lo que llamamos

ontologia del modelo.

En definitiva, en el modelo de pericia de CommonKADS el conocimiento del
dominio consta de la ontologia del dominio y de un conjunto de modelos de dominio.
Los modelos de dominio representan relaciones entre los elementos de la ontologia del
dominio. Por otra parte, es conveniente la creacién de una perspectiva abstracta y

genérica del conocimiento del dominio mediante la denominada ontologia del modelo.

NIVEL INFERENCIAL: El nivel inferencial se ocupa de la forma en que un
problema puede ser resuelto. Esta informacion se representa por medio de las deno-
minadas estructuras inferenciales, que son diagramas que muestran como conectar
una serie de inferencias primitivas y papeles del dominio para poder resolver un cier-
to problema. CommonKADS proporciona una libreria de estructuras inferenciales
genéricas, clasificadas por el tipo de tarea que resuelven (clasificacién, diagnéstico,
etc.). Estas estructuras inferenciales genéricas pueden constituir el punto de partida

para el desarrollo de la estructura inferencial de una aplicacion particular.
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Un ejemplo de estructura inferencial es el mostrado en la Figura 2.1. En esta

estructura se analiza el proceso de resolucion de un problema que puede ser descom-

puesto en un conjunto de subproblemas cuya solucion es conocida.

Especificacion
de la
tarea
global

Generar
subcomponentes
independientes

Aplicar métodos
para resolucion
de subtareas

Especificacion
modificada
de las
subtareas

Especificacion
de soluciones
a subtareas

Componer
la solucién global a
partir de las solu-
ciones parciales

A

Y Y

Especificacion Verificar ESpeglfltzamon
de . independencia Ie ia’n
subtareas mutua solucio
global

Figura 2.1: Estructura inferencial de la estrategia “Divide y venceras”.

Los papeles del dominio se suelen representar mediante rectangulos, las inferen-
cias mediante 6valos y se utilizan flechas para conectar papeles e inferencias. Existen
representaciones graficas especiales que, por ejemplo, denotan que una inferencia se
expande en una nueva estructura que detalla las caracteristicas de la inferencia ini-
cial, o que un papel del dominio es estatico, es decir, el conocimiento que representa

no varia durante el proceso de resolucién del problema.

NIVEL DE TAREAS: El nivel de tareas del modelo de pericia se representa
normalmente mediante un grafo jerarquico. Cada tarea es descompuesta en varias
subtareas mediante la aplicacion de algin método de resolucion de problemas. Existe

un conjunto de tareas genéricas predefinidas en CommonKADS.
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2.3.2. Protégé

Protégé es una aplicacién que ha evolucionado durante mas de una década, pasan-
do de ser un simple programa de ayuda en la construccién de bases de conocimientos
en un dominio especializado, a un conjunto de herramientas para la creacién y man-
tenimiento de bases de conocimientos de propésito general. Aunque en principio se
disené para un dominio médico (planificacién de terapia basada en protocolos), ha
crecido hasta convertirse en un conjunto de utilidades de proposito general para la

construccién de sistemas basados en el conocimiento.

A mediados de la década de los ochenta, el modelado del conocimiento de un
experto consistia en un proceso tal que el disenador participaba en todas y cada
una de sus etapas: debia familiarizarse con el problema, encontrar las estrategias
seguidas por los expertos para resolverlo, identificar los conceptos relevantes, definir
una estructura inferencial para el sistema resultante y procurar que este sistema

fuera lo mas genérico y reusable posible.

El objetivo inicial de Protégé fue disminuir el cuello de botella del proceso de
adquisicién de conocimiento [64] mediante la reduccién del papel del disenador en
el proceso de construccion de la base de conocimientos. Para ello, el conocimien-
to adquirido en una etapa era usado para generar herramientas de adquisicion de

conocimiento para etapas posteriores.

En un principio, la aplicabilidad de Protégé era limitada ya que fue construido
para ser aplicado a un dominio muy especifico. A lo largo de méas de una déca-
da y varias versiones sucesivas, Protégé se ha convertido en una herramienta de
proposito general, que sigue centrandose, al igual que la herramienta original, en el
uso de metaconocimiento para la creacion de herramientas para la adquisicién de

conocimiento.

Antecedentes y primera versiéon de Protégé

Después del éxito inicial de MY CIN, empezé a ser desarrollado ONCOCIN (ON-
COlogic myCIN), un sistema consejero para la elaboracién de terapias basadas en
protocolos para enfermedades cancerigenas. En [124] se discute la relacién existente
entre MYCIN y ONCOCIN.
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ONCOCIN fue construido siguiendo las fases tipicas de identificacién, concep-
tualizacién, formalizacién, implementacion, evaluacién y revision, en cada una de
las cuales debia participar el ingeniero de conocimiento. Muy pronto ONCOCIN fue
dotado de un nuevo componente para la adquisicion de conocimiento denominado
OPAL. El objetivo de OPAL era permitir al experto introducir conocimiento so-
bre el dominio sin necesidad de intervencion del disenador. De esta manera, la fase
de implementacién se desarrollaba de forma automatica. OPAL hacia posible que
un oncoélogo pudiera introducir directamente en ONCOCIN protocolos de cancer
rellenando una serie de formularios, en vez de tener que generar un conjunto de
reglas. Por tanto, OPAL traducia la informacién introducida por el experto a la

representacion interna de ONCOCIN.

La arquitectura de OPAL sugeria de forma implicita una divisién cualitativa del
tipo de informacién requerida por un sistema basado en el conocimiento. Ademés
de instancias de conceptos especificos del dominio, obtenidas de los expertos, existia
un conjunto de conceptos incorporados de antemano en OPAL, que eran comunes a

otros dominios médicos.

Protégé surgié como un intento de generalizar la arquitectura OPAL/ONCOCIN
al incluir herramientas para la definiciéon de conceptos y posterior generacion de
utilidades adicionales para la adquisicion del conocimiento del dominio. Las primeras
versiones de Protégé consiguieron reducir las barreras existentes en el proceso de
adquisicién de conocimiento para sistemas consejeros en medicina; no obstante, las
bases de conocimientos de estos sistemas no eran realmente muy reusables. Por tanto,
se habia trasladado el problema del cuello de botella desde el proceso de adquisicion

de conocimiento al de reutilizacién de ese conocimiento.

Protégé-I1

Los primeros intentos de dotar a un sistema experto de una cierta capacidad
de reutilizacion se basaron en el uso de motores de inferencia de propdsito general
[134]. (Mientras que el conocimiento del dominio podia quedar desfasado en poco
tiempo, era menos probable que los algoritmos de inferencia cambiaran.) También
la base de conocimientos de MYCIN fue adaptada para servir de sistema tutor a

estudiantes de medicina [28]. Este trabajo se bas6 en la idea de la existencia de
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diferentes tipos o niveles de reglas en un sistema experto: algunas reglas tenian que
ver con conceptos del dominio, otras hacian referencia exclusivamente a otras reglas

(metarreglas), otras servian para propositos de explicacién del razonamiento, etc.

En el periodo en que la primera versién de Protégé fue desarrollada, se empezo a
sugerir la idea de la creacion de bibliotecas de algoritmos para inferencia, que fueran
reutilizables en diferentes aplicaciones [92, 135]. En la primera versién de Protégé, las
bases de conocimientos estaban orientadas a tareas inferenciales muy especificas. Por
el contrario, mediante la separacién del conocimiento inferencial se esperaba poder
aumentar el grado de reutilizacién del sistema. Para ello fue necesario modificar la

version original de Protégé.

Protégé inici6 un proceso de separacion explicita del método de resolucion de
problemas frente al conocimiento del dominio, lo cual dio origen a la apariciéon de
las primeras bibliotecas de métodos. Dicha separaciéon motivé la necesidad de trans-
formar el conocimiento del dominio a una representaciéon que permitiera su mani-
pulacién por los métodos para la resolucion de problemas. Esta tarea de traduccion
origind el desarrollo de MODEL (un lenguaje formal para representar el conocimien-
to del dominio), asi como la aparicién del concepto de asociaciones, que definen la
relacién entre el conocimiento del dominio y los métodos para la resolucién de pro-
blemas. Por tanto, los métodos, las tareas y las ontologias del dominio no son tan
genéricas como seria deseable y es necesario adaptar los métodos al conocimiento

del dominio y viceversa.

Segun el nuevo método de construcciéon de un sistema a través de Protégé-II,
debe existir una forma de conectar los métodos de resolucién de problemas con
el conocimiento del dominio. Para ello se definié6 una ontologia del método segun
la cual un método consta de un algoritmo y un conjunto de definiciones de clases
que sirve para delimitar el tipo de datos de entrada y salida del algoritmo. Una
asociacion consiste en una especificacion declarativa de una posible transformacion
de los conceptos del dominio de acuerdo con la ontologia del método. Por tanto,
las instancias de la base de conocimientos se transforman en instancias que cierto

método de la resolucién de problemas puede usar.

En resumen, Protégé-11 constituyo un intento de hacer las bases de conocimientos

mas reusables por medio de la separacion de las mismas del conocimiento relacionado
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con la forma de resolver problemas. La técnica que se adopto para ello consistié en el
modelado formal de métodos de resolucién de problemas y en la posterior utilizacion
de la ontologia del método para definir las llamadas asociaciones. El concepto de
método de resolucion de problemas fue de gran utilidad en la formalizacion del cono-
cimiento de control en sistemas basados en el conocimiento de grandes dimensiones.
Protégé-11 fue desarrollado en Estados Unidos al mismo tiempo que la metodologia
KADS cobraba popularidad en Europa. Mientras que KADS se ocupaba de todo
el ciclo de ingenieria del software, Protégé-II se concentrd principalmente en el de-
sarrollo de lo que en KADS se denominada “modelo de pericia’. Una diferencia
importante entre las dos metodologias residia en que en Protégé-II el modelo de

pericia intervenia en el propio diseno del sistema.

Protégé/Win

El siguiente paso en la evolucién de Protégé consistié en pasar de ser ejecutado
exclusivamente en estaciones de trabajo NeXT a basarse en el sistema Windows.
Los principales cambios introducidos estaban encaminados a dotar a las bases de
conocimientos de una estructura méas modular. En definitiva, se pretendia hacer
que las bases de conocimientos fueran mas reusables y faciles de mantener, estruc-
turandolas en varios componentes modulares en los que unos médulos contenian a
otros. La necesidad de bases de conocimientos modulares se derivaba del hecho de
que la mayoria de las que habian sido construidas durante los primeros diez anos
de vida de Protégé compartian un alto porcentaje de los conceptos del dominio que
manejaban. Por ejemplo, en la mayoria de bases construidas a partir de dominios

médicos aparecian nociones como paciente, enfermedad, medicamento, sintoma, etc.

La particién en varios componentes del conjunto de conceptos o clases maneja-
dos por el sistema, cada uno de los cuales podia ser incluido en otra ontologia de
clases de otro sistema diferente, aportd una serie de beneficios: facilité la reutili-
zacion de conceptos o clases, facilité la construccién y mantenimiento de bases de
conocimientos grandes a partir de otras mas pequenas y permitié a los expertos un

mejor entendimiento de los contenidos almacenados.

Protége/Win fue desarrollado al mismo tiempo que surgia el proyecto Common-
KADS en Europa.
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Protégé-2000

Protégé-2000 es el nombre de la plataforma actual de Protégé. En las versiones
anteriores aparecian una serie de deficiencias que se agudizaban cuando la base de
conocimientos crecia por encima de un cierto limite. Por un lado, el lenguaje MODEL
no era lo suficientemente flexible para muchos dominios. Por otro lado, la operaciéon
conjunta con otros entornos de modelado era muy limitada debido a las dificultades
en la traduccién de las bases de datos construidas en MODEL a otros lenguajes,
incluso a los que estaban basados en marcos. Este ultimo problema se trasladaba
también al proceso de ediciéon y manipulacion del conocimiento, que dependia de la

herramienta utilizada.

Protégé-2000 incorpora el modelo de representacién de conocimiento OKBC
(Open Knowledge Base Connectivity) [26]. OKBC se define a partir de la 16gica
matematica y constituye un protocolo para sistemas basados en marcos que, con
respecto a MODEL, dota a Protégé de una mayor expresividad y facilidad de reu-
tilizacion.

El modelo de conocimiento de Protégé-2000 utiliza marcos como elemento princi-

pal en la construccién de una base de conocimientos. Una ontologia en Protégé consta
de:

e Clases e instancias. Las clases se agrupan en una jerarquia. Si una clase
B es una subclase de otra clase A, cada instancia de B lo serda también de
A. Protégé incorpora herencia multiple, de modo que una clase puede tener
mas de una superclase. El nodo raiz de la jerarquia de clases se denomina
‘THING. Una clase puede actuar como instancia de otra clase; tal es el caso
de las instancias creadas a partir de las llamadas “metaclases”. Una metaclase

actia como patron para la definicion de nuevas clases.

e Campos. Los campos describen propiedades de clases e instancias. Cada cam-
po se representa por medio de un marco y se definen independientemente de
cualquier otra clase. Cuando se asocia o inserta una campo en una clase, éste

podra almacenar un determinado valor.

e Facetas. Constituyen un modo de definir restricciones sobre los valores que

puede tomar un campo: su nimero, su tipo, sus cotas, etc.
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2.3.3. Modelado mediante objetos

Las metodologias de modelado descritas en las secciones previas presentan una
serie de deficiencias desde el punto de vista del campo de la ingenieria del software
(constltese el capitulo segundo de [88] para una discusién detallada). En primer
lugar, los modelos resultantes no tienen un caracter formal y preciso, a pesar de la
existencia de notaciones especificas para la definicion, refinamiento, verificacion y
validacién de los mismos [120, 132]. De hecho, el modelo de pericia ha sido criticado
en ese sentido y por la escasa ayuda que ofrece en el proceso de desarrollo de un
sistema [52]. Aunque en los dltimos aflos han aparecido trabajos encaminados a
aumentar la base formal del modelo de pericia [11, 51, 80], los resultados obtenidos
han conducido a la apariciéon de una serie de herramientas cuya complejidad hace

dificil su difusion fuera de entornos de investigacion.

En segundo lugar, el nivel inferencial y de tarea corresponde a una descripcién de
caracter funcional de la forma en que un experto resuelve un problema. Aunque las
metodologias tipo CommonKADS propugnan la autonomia de la etapa de analisis
frente a etapas posteriores del ciclo de desarrollo del software y la utilidad de sus
resultados con independencia del lenguaje utilizado en la etapa de implementacion,
lo cierto es que un analisis de tipo funcional esta inevitablemente orientado a la

programacion procedimental tradicional.

En tercer lugar, es cuestionable la conveniencia de la divisién tarea-método-
dominio, que obliga a introducir en la arquitectura nuevos elementos para gestionar
las interdependencias entre los diferentes componentes reutilizables. De este modo,

la arquitectura final resulta demasiado compleja y poco practica.

Finalmente, el paradigma funcional es insuficiente para modelar el conocimiento
de un experto humano. Dicho paradigma identifica el razonamiento humano como
un proceso de transformacién de datos y de flujo de informacion entre procesos. Asi,
Chandrasekaran considera la “sistematizacion de la ingenieria de conocimiento en
términos de tareas” como un modo de experimentar con “teorias funcionales de la
inteligencia” [21], dejando de lado otros modelos més afines a los principios de la
dinamica cerebral, que son el fundamento de los enfoques conexionistas. La metafora
de Marvin Minsky de la mente como sociedad de agentes cooperativos [96] describe

en esencia estos modelos, donde el razonamiento emerge de la interaccién y comu-
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nicacion entre procesos y fuentes de conocimiento. Gran variedad de paradigmas de
reconocido interés y difusion, tales como los agentes inteligentes y las arquitectu-
ras de pizarra, entre otros, comparten la base de esta perspectiva. La integracion
de funcionalidad y datos en entidades auténomas, que constituye la base de estos
modelos, se ajusta a una descripcion en el marco del andlisis orientado a objetos,
centrado en la descripcién de un dominio de conocimiento y no en los requisitos
funcionales de un tnico problema. El paradigma orientado a objetos se centra en
identificar objetos presentes en el dominio de aplicacion, a los que posteriormente se
asocian una serie de procedimientos. Por tanto, los objetos son entidades auténomas

que integran datos y funcionalidad.

Hasta hace un par de décadas, la metodologia funcional de desarrollo de software
tuvo una mayor aceptacion, centrandose en la especificacién y descomposicion de la
funcionalidad de un sistema. Partiendo de un proceso que representa el propdsito
general del software en desarrollo, se procedia a una divisién recursiva de ese proceso
hasta la obtencion de pequenos procedimientos, faciles de implementar. Los diagra-
mas de flujo constituian la estructura primaria de modelado. Una de las razones de
la aceptacién de las aproximaciones funcionales fue el predominio de los lenguajes de
programaciéon procedimentales. Ademads, las metodologias basadas en flujos de datos
constituyen las primeras aproximaciones formales al desarrollo de software. En estos
ultimos anos, por el contrario, las tecnologias basadas en orientacién a objetos se
han impuesto gradualmente en el andlisis, diseno e implementaciéon de productos

software.

En los desarrollos de software orientados a objetos, se procede de forma dife-
rente a las metodologias orientadas a funciones. Las técnicas orientadas a objetos
organizan el conocimiento del dominio en torno a objetos, reales o conceptuales,
que el cliente transmite en su especificacion de requisitos. Las metodologias orienta-
das a objetos no son simples técnicas de programaciéon sino guias para el modelado
abstracto de problemas. Este modelado es independiente de conceptos relacionados
con la implementacién [32, 115]. Diversos estudios muestran que los andlisis orienta-
dos a objetos, al contrario que los procedimentales, proporcionan representaciones
que estan mas influidas por el conocimiento del problema que por los detalles de
implementacién [25, 34, 83, 114].

Conviene resenar que las raices del paradigma de orientacién a objetos se en-
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cuentran en parte dentro del campo de la inteligencia artificial. La idea de marco de
Marvin Minsky [95] incluia ya la integracién del concepto de “procedimientos ad-
juntos” en una perspectiva declarativa. Diversos lenguajes para la representacién de
conocimiento, basados en marcos, evolucionaron a partir de esta idea [14, 53, 113].
Por otra parte, los conceptos relacionados con la orientacién a objetos se han in-
troducido progresivamente en el mundo de la inteligencia artificial a través de los
lenguajes légicos, enriqueciendo en particular los lenguajes 16gicos concurrentes [39],
y a través de los lenguajes basados en reglas tales como Goldworks y Kappa, a los
que han aportado los beneficios de la modularidad y encapsulacion de datos. El tipo
de modularidad que impone un paradigma de descomposicién funcional no es facil-
mente trasladable a programas escritos dentro del campo de la inteligencia artificial

y basados en el empleo de logica o reglas.

Ventajas generales del paradigma orientado a objetos

En el campo de la ingenieria del software se considera actualmente que, frente al
analisis funcional, el andlisis orientado a objetos proporciona disenos mas estructura-

dos, sistemas mas sencillos de manejar y componentes mas facilmente reutilizables.

Las descripciones que resultan de un analisis orientado a objetos son al mismo
tiempo parte de la propia solucién. En las metodologias orientadas a objetos, la
evolucion desde el analisis hasta el diseno representa una expansién progresiva de
un modelo abstracto inicial. Un objeto de la etapa de disenio es una ligera extension
de una nociéon de objeto de la etapa de analisis. Normalmente, cuando se genera
codigo por refinamiento sucesivo de un modelo de analisis, no se puede garantizar la
eficiencia de la implementacion resultante. Este problema no se plantea cuando el

ciclo de desarrollo desde el analisis hasta la implementacién es orientado a objetos.

El enfoque funcional, al ser la forma mas directa de implementar una aplica-
cion determinada, da como resultado un producto poco robusto, que soporta mal el
cambio de los requisitos. La mayoria de los cambios en los requisitos se traducen en
cambios en funciones, lo cual causa un fuerte impacto en la estructura de los disenos
basados en procedimientos. Por el contrario, el enfoque orientado a objetos se centra
primordialmente en identificar objetos presentes en el dominio de aplicacién, a los

que posteriormente se acoplan procedimientos. De este modo, los disenos obtenidos
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son mas flexibles y extensibles, y permiten la adicién o modificacién de operaciones
a la vez que se mantiene intacta la estructura bésica de objetos. Por otro lado, el
resultado de la descomposicién de un proceso en subprocesos es relativamente arbi-
trario, de modo que frecuentemente distintos analistas producen descomposiciones
diferentes. En los disenos orientados a objetos sucede lo contrario, ya que la descom-
posicion se basa en objetos del dominio y disenadores diferentes tienden a definir

objetos similares. El hecho anterior incrementa las posibilidades de reutilizacion.

En inteligencia artificial existen técnicas formales orientadas a la verificacion
de sistemas basados en el conocimiento [61, 94, 108]. Sin embargo, rara vez estos
sistemas han sido verificados de acuerdo a una especificacién explicita de requisitos
por parte del usuario [93]. Por el contrario, habitualmente se ha intentado detectar
errores de coherencia, redundancia, circularidad, objetivos inalcanzables o reglas que

no se disparan.

En resumen, existe el riesgo, desde el punto de vista de la ingenieria del software,
de que los enfoques actuales basados en el modelo de pericia de CommonKADS se
muestren demasiado enmaranados y complejos como para alcanzar una difusion
amplia. Por el contrario, un enfoque basado en el empleo de técnicas y herramientas

bien conocidas y orientadas a objetos tendria a priori mayor probabilidad de éxito.

Reutilizacion de conocimiento segiin un enfoque orientado a objetos

A pesar de que la perspectiva funcional pueda parecer mas intuitiva que la orien-
tada a objetos, estd menos adaptada a la reutilizacién. La propuesta de diseno de
bibliotecas de componentes en la linea sugerida por CommonKADS supone la defi-
nicién de elementos reutilizables en diferentes niveles (dominio, tarea e inferencia)
desacoplados entre si. La reutilizacién implica un complejo proceso de seleccion y
adaptacion de elementos de diferentes bibliotecas cuyo acoplo esta sujeto a fuer-
tes restricciones, particularmente cuando la reutilizacién tiene lugar en el nivel de
implementacién [50]. La unificacién de funcionalidad y datos, la formalizacién del
concepto de interfaz y el polimorfismo que supone el paradigma de orientacion a

objetos, resuelven este problema.

Las consideraciones sobre la reutilizacién forman parte integral de los enfoques

orientados a objetos. De ahi que las bibliotecas de clases hayan tenido un uso in-
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tensivo desde hace cierto tiempo. Por lo que respecta a los enfoques de reutilizacion
mas recientes, cabe destacar la aparicion en la ultima década del concepto de patron
orientado a objetos [60], comunmente definido como “una solucién practica a un
problema general”, y el desarrollo de bibliotecas de patrones para las etapas de

andlisis, disenio e implementacion [54, 60].






Capitulo 3

Modelado de conocimiento médico
en DIAGEN

El origen del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral vino marcado por
nuestra participacién en el proyecto DIAGEN (TIC97-0604).

3.1. Objetivos de DIAGEN

Tal como su propio titulo indica, el objetivo del proyecto “DIAGEN: un entorno
para la reducciéon a los niveles simbodlico y conexionista de modelos genéricos de
conocimiento médico en diagnéstico y planificacion de terapias” era la creacion de
un entorno para la reduccion de patrones genéricos de conocimiento médico en las
tareas de diagndstico y planificacién de terapias, desde su formulacion en lenguaje
natural hasta sus correspondientes modelos en los niveles simbdlico o conexionista.
Esta propuesta inicial de cardcter general se aplicé posteriormente a los dominios
médicos de oftalmologia, urologia, oncologia médica y oncologia radioterapica, con
la colaboracién de especialistas pertenecientes al Hospital General de Galicia y al

Hospital Clinico Universitario San Carlos de Madrid.

El proyecto DIAGEN se integra en la linea de investigacion iniciada por Clancey
[30, 31] y Chandrasekaran [19, 20, 23] consistente en la reutilizacién de un conjunto
de tareas genéricas y de los métodos para llevarlas a cabo. En consecuencia, un

sistema basado en el conocimiento puede ser construido partiendo de cero, pero

29
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deberia constar de un conjunto de componentes probados y validados en el pasado.
Esta propuesta experimenté un gran auge gracias a los proyectos KADS (I y II)
[12, 13, 127, 135], una de cuyas propuestas fue el uso de ontologias explicitas para

el desarrollo de sistemas basados en el conocimiento [133].

3.2. Aplicacién en medicina

3.2.1. Entidades genéricas definidas en DIAGEN

Para que la reutilizacion del conocimiento médico sea factible, es esencial poder
compartir ontologias que describan el conocimiento del dominio en medicina. Una
ontologia define un conjunto de términos generales, como enfermedad, hallazgo,
tratamiento, etc. La mayoria de los trabajos de creacién de ontologias generales en

medicina se han realizado fuera del campo de la inteligencia artificial.

Como resultado de una serie de entrevistas realizadas con profesionales perte-
necientes a cuatro especialidades médicas diferentes, se definié dentro del proyecto
DIAGEN un conjunto genérico de entidades o términos médicos. Algunos de ellos

son los siguientes:

Sintoma: cada una de las manifestaciones subjetivas de enfermedad, que son ob-

servables por el propio enfermo.

Anamnesis: didlogo dirigido por el médico para la obtencién de los sintomas del

enfermo y sus antecedentes.
Exploracién fisica: exploracion llevada a cabo directamente por el médico.

Signo: fenémeno objetivo en el curso de la enfermedad y que el médico reconoce

o provoca durante la exploracion fisica.

Exploracién complementaria: conjunto de pruebas no realizadas directamente

por el médico.

Observaciéon: determinacion cuantitativa o cualitativa de una magnitud, o de la

presencia o ausencia de algo en el paciente.
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Hallazgo: cualificacion relevante del resultado de una prueba.
Proceso fisiopatolégico: alteracion organica.

Sindrome: conjunto de signos y sintomas que existen al mismo tiempo y que de-
finen un proceso fisiopatoldgico, generalmente de causa desconocida. (Cuando

se conoce la causa, se suele hablar de enfermedad.)

Diagnéstico de extensién: determinacién de la graduacion y extensién de una

enfermedad, que permite establecer una accién terapéutica.

Accidén terapéutica: conjunto de medios y métodos que se ponen en practica

para la curacion o alivio de las enfermedades.

La figura 3.1 muestra la clasificacion jerarquica de los términos anteriores. Cada
nodo del arbol resultante representa una entidad del dominio y cada arco esta aso-
ciado a una relaciéon “es un tipo de”. La raiz del arbol estd ocupada por la entidad

mas general posible, a la que hemos denominado “Entidad del dominio”.

/ Anamnesis
Exploracién
Prueba fisica
\ Exploracién Diagndstico
complementaria| intermedio
4
Diagnostico
Observacion — —>
dz_z:pr?(tﬁ(-:‘siiltsza Diagnostico de
- 9 extension
Egtlda_d'del Proceso
ominio fisiopatolégico
R
Aviso Sintoma
>
Hallazgo
simple
>
Hallazgo .
— Signo
Accion ~a 9
terapéutica Sindrome

Figura 3.1: Jerarquia de clases en DTAGEN.



32 Capitulo 3. Modelado de conocimiento médico en DIAGEN

Las relaciones entre las entidades del dominio se obtienen también de la descrip-
cién en lenguaje natural del conocimiento médico. La figura 3.2 muestra algunas de

las relaciones genéricas obtenidas en DIAGEN.

genera
Prueba Observacion
se abstraeen P
Observacion llazg
simple
Hallazgo sugiere Hipotesis
diagnéstica
Hipétesis explica -
diagnéstica g
Hipotesis es confirmada/refutada por
diagnostica Hallazgo

Figura 3.2: Algunas de las relaciones entre entidades en DIAGEN.

3.2.2. Tareas genéricas definidas en DIAGEN

Algunos autores [111] clasifican el conjunto de tareas médicas en tres grandes
grupos: diagnéstico, planificacion de terapia y monitorizacién. DIAGEN se ocupa
exclusivamente del modelado en el nivel del conocimiento de las tareas de diagnosti-
co y planificacién de terapia. Concretando atin maés, el trabajo desarrollado en la
presente tesis doctoral se centra tinicamente en el estudio de la tarea de diagndstico

en oncologia radioterapica.

No es facil establecer una definicién tnica de la palabra “diagnosticar”. Puede
consistir en determinar los mecanismos causales de una enfermedad o simplemente
en clasificar un conjunto de hallazgos. La primera de tales definiciones es la que tiene

mayor sentido en el caso de las enfermedades cancerigenas.
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El papel de entrada a todo diagndstico en DIAGEN es Observaciones y el de sa-
lida es Diagndstico (véase la figura 3.3). (El nombre de los papeles del dominio coin-
cide en este caso con el de las entidades correspondientes.) Puesto que inicialmente
el sistema no dispone de las observaciones necesarias para obtener un diagnodstico

definitivo, se deben solicitar nuevas pruebas que proporcionen nuevas observaciones.

Observaciones DIAGNOSTICA Diagnéstico

DOMINIO

Figura 3.3: Papeles del dominio de la tarea DIAGNOSTICA, que todavia no ha sido

descompuesta en subtareas.

En la anamnesis el médico comienza a generar hipotesis acerca del estado del pa-
ciente, que seguidamente comprueba. En el proceso de comprobacion, rechazara cier-
tas hipotesis, las confirmara o generara otras nuevas. Este modo de actuar se repite

durante la exploracion fisica y la exploracién complementaria.

Segun el Método DIAGEN, la tarea de diagnéstico consiste en una iteracién (RE-
FINA DIAGNOSTICO) de un proceso secuencial (SUGIERE HIPOTESIS DIAG-
NOSTICA seguido de CONFIRMA HIPOTESIS DIAGNOSTICA), de la que se sa-
le cuando se alcanza un diagnéstico valido que permite establecer una terapia. La

descomposicion de DIAGNOSTICA en subtareas aparece en la figura 3.4.

En cada paso de la iteracién sugerencia-confirmacion de hipdtesis diagndsticas,
el médico solicita nuevas pruebas hasta que se llega a un diagnodstico que permita
asignar un tratamiento al paciente. Tal como se muestra en la figura 3.5, una serie
de observaciones sugieren un conjunto de hipétesis. Una hipdtesis se confirma con
nuevas observaciones generadas a partir de la realizacién de las pruebas pertinentes

y se convierte en un diagnostico.
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DIAGNOSTICA

Método
DIAGEN

SUGIERE
HIPOTESIS
DIAGNOSTICA

CONFIRMA
HIPOTESIS
DIAGNOSTICA

REFINA
DIAGNOSTICO

Figura 3.4: Descomposicién de la tarea DIAGNOSTICA segtn el Método DIAGEN.

Pruebas

4

—

HIpOI,ES_IS N
diagnoéstica

A 4
Observaciones |

SUGIERE
HIPO'I"ESIS
DIAGNOSTICA

CONFIRMA
HIP()'I"ESIS
DIAGNOSTICA

Diagnéstico

DOMINIO DOMINIO

Figura 3.5: Papeles del dominio en la primera descomposicion de tareas.

Existen diferentes opciones en DIAGEN para llevar a cabo la tarea SUGIERE
HIPOTESIS DIAGNOSTICA: métodos heuristicos, métodos neuronales y métodos
bayesianos. En general, cada médico puede seleccionar, para una determinada sub-

tarea, cualquiera de los métodos disponibles para resolverla.

Un doble reto para la inteligencia artificial aplicada en medicina es la identifica-
cion de métodos de resolucion de problemas que resulten adecuados para dominios
médicos, asi como su descripcién en el nivel del conocimiento. Ademas, conviene dis-
poner de criterios que identifiquen el método mas adecuado para resolver cualquier
tarea médica prefijada, del mismo modo que un ingeniero electrénico elige de forma

precisa los componentes para construir un circuito con unas determinadas funciones.
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3.3. Aplicacién en oncologia radioterapica

3.3.1. Descripcién del problema

Tras las primeras entrevistas mantenidas con oncologos pertenecientes al Ser-
vicio de Oncologia Radioterdpica del Hospital Clinico Universitario San Carlos de
Madrid, quedd claro que entre los diversos factores que hay que tener en cuenta
antes del establecimiento de un protocolo de tratamiento destaca la determinacion

de la extension cancerigena lo mas precisa y exactamente posible.

Averiguar cudl es la extension de un cancer requiere conocer cuales son los meca-
nismos causales que rigen su expansion en el cuerpo del paciente. La causalidad es
una caracteristica propia de cualquier enfermedad cancerigena. El proceso de expan-
sién de un cancer se puede considerar como una secuencia de eventos causalmente
interrelacionados. Esta ultima frase cobrarda mayor sentido a medida que vayamos
avanzando en la descripcién de nuestro modelo sobre la evolucion de un cancer. El
evento inicial en el proceso de desarrollo cancerigeno es la aparacién de un tumor
primario, los eventos intermedios consisten en la progresiva expansion del cancer a
nuevas localizaciones y los eventos finales estan relacionados con la aparicién de una

serie de sintomas tipicos, diferentes para cada tipo de cancer concreto.

Los procesos causales que dirigen el crecimiento de un céncer no tienen un
caracter determinista. En general, se puede afirmar que existen varias fuentes de
incertidumbre en este dominio médico. En primer lugar, tal como ya ha quedado
apuntado, cualquier enfermedad cancerigena posee una naturaleza profundamente
no determinista. En segundo lugar, la informacién que los oncélogos obtienen a par-
tir de la anamnesis o de la realizacién de diferentes pruebas, puede ser imprecisa,

incompleta o errénea.

El tiempo constituye una variable fundamental en la evolucién de cualquier
cancer. Obviamente, la relacion causal directa entre un par de eventos relacionados
con la expansién de un cancer no suele ser instantdnea, ni tampoco de duracién

idéntica para todos los pacientes.

Hemos aplicado la metodologia desarrollada dentro del proyecto DIAGEN al
dominio de cancer de nasofaringe. La nasofaringe es una cavidad de forma cuboidal

situada en la parte alta de la faringe. Recibe el aire que inspiramos a través de
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las fosas nasales y estd rodeada, a grosso modo, por el velo del paladar, los oidos
y la base de craneo. Los tumores malignos que crecen en volumen dentro de la
cavidad nasofaringea se denominan tumores vegetantes y aquéllos que se desarrollan
infiltrando los tejidos de la nasofaringe, o partes adyacentes a la misma, reciben el

nombre de tumores infiltrantes.

3.3.2. Entidades del dominio

En nuestro dominio, todas las entidades existentes (sintomas, sindromes, etc.)
poseen una propiedad comun que hemos denominado distribucion (véase la figura
3.6). Esta propiedad se introduce para poder representar la incertidumbre temporal
asociada a cualquier evento relacionado con el avance de un céancer de nasofaringe.
De acuerdo con los expertos, hemos decidido utilizar una representacion discreta del
tiempo con el trimestre como unidad temporal. El rango temporal cubierto es de
tres anos; por tanto, la propiedad distribucion admite un vector de trece valores.
El rango temporal de tres anos es considerado por los oncélogos como suficiente
para estudiar la evolucién de cualquier caso de cancer de nasofaringe en el que la
terapia no ha sido ain aplicada. Cualquiera de los doce primeros valores representa
la probabilidad de aparicién, en un trimestre dado, de la anomalia representada por
la entidad. El ultimo valor es la probabilidad de que dicha anomalia no ocurra en el
periodo total de tiempo considerado. En definitiva, la propiedad distribucion es un
vector de trece valores comprendidos entre cero y uno, que estan indexados por el

tiempo.

Cada entidad creada representa un evento concreto que puede ocurrir una sola
vez a lo largo del tiempo. De este modo, cualquier enfermedad formada por un
conjunto de procesos irreversibles tendria una representacion inmediata en nuestro
modelo. Ese es el caso del dominio que nos ocupa, donde nos interesa modelar la
progresion irreversible de un cancer antes de aplicar la terapia. En consecuencia, en
la propiedad distribucion la suma de los trece valores de probabilidad debe ser igual
a la unidad, debido a que dichos valores son exclusivos y exhaustivos. Son exclusivos
porque dos de ellos no pueden ser ciertos a la vez y son exhaustivos porque no existe

otro valor diferente a los mismos que pueda llegar a ser cierto.

En el proceso de construccion del sistema, cuya base tedrica queda descrita en



3.3. Aplicacion en oncologia radioterapica 37

E N T I D A D

mdistribucioén:

{(tl ’ pl) ’ (t2 ) pZ) y oty (t12 ’ p12) ’ (tnunca ’ pnunca)}

Restricciones:
Oi O{[1, 12] O nunca}:

a Osp=1

b) E}Zpi Eﬂ

Figura 3.6: Estructura general de una entidad cualquiera del dominio.

el capitulo 5 y cuyos detalles practicos aparecen en el capitulo 7, hemos definido
mas de un centenar de entidades. Cada una de ellas se denomina “Aparicién de
X7, donde X hace referencia a una anomalia relacionada con la enfermedad. Por
tanto, cada entidad representa un evento que se corresponde con la aparicién de una

determinada anomalia.

A continuacion figuran algunos ejemplos de entidades del dominio. Hemos omi-

tido las palabras “Aparicién de” en el nombre de cada entidad.

HALLAZGOS

. , en lado derecho
Ganglios cervicales afectados
en lado izquierdo

en lado derecho

Ganglios supraclaviculares afectados o
en lado izquierdo

cerebral
i . hepética
Metastasis )
osea

pulmonar
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en cara anterior nasofaringea
en cara lateral derecha nasofaringea
Tumor infiltrante primario ¢ en cara lateral izquierda nasofaringea

en cara posterior nasofaringea

en cara superior nasofaringea

( . ,
a cara anterior nasofaringea

a cara lateral derecha nasofaringea
Tumor infiltrante extendido ¢ a cara lateral izquierda nasofaringea

a cara posterior nasofaringea

a cara superior nasofaringea

i . a espacio parotideo derecho
Tumor infiltrante extendido

a espacio parotideo izquierdo
Tumor infiltrante extendido a espacio retrofaringeo

) ] a fosa nasal derecha
Tumor infiltrante extendido o
a fosa nasal izquierda

a oido interno derecho

. ) a oido interno izquierdo
Tumor infiltrante extendido )
a oido medio derecho

a oldo medio izquierdo

a parte anterior derecha de base de craneo
a parte anterior izquierda de base de craneo
) ) a parte media derecha de base de craneo
Tumor infiltrante extendido o )
a parte media izquierda de base de craneo

a parte posterior derecha de base de craneo

a parte posterior izquierda de base de craneo

. . a seno cavernoso derecho
Tumor infiltrante extendido

a seno cavernoso izquierdo

i ] a seno maxilar derecho
Tumor infiltrante extendido

a seno maxilar izquierdo

. . a velo del paladar y amigdala derechos
Tumor infiltrante extendido

a velo del paladar y amigdala izquierdos
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en cara anterior nasofaringea
en cara lateral derecha nasofaringea
Tumor vegetante primario § en cara lateral izquierda nasofaringea

en cara posterior nasofaringea

en cara superior nasofaringea

SIGNOS

en cara anterior nasofaringea
en cara lateral derecha nasofaringea
Hemorragia { en cara lateral izquierda nasofaringea

en cara posterior nasofaringea

| en cara superior nasofaringea

» en aparato auditivo derecho
Infeccién

en aparato auditivo izquierdo

Infeccion en nasofaringe

en seno maxilar derecho

Infeccion
en seno maxilar izquierdo
e del velo del paladar hacia la derecha
Paralisis
del velo del paladar hacia la izquierda
SINTOMAS
Actifenos en lado derecho
en lado izquierdo
Anosmia
Autofonia
Cefalea

Deglucion dificultosa

N hacia lado derecho
Desviacion de la lengua

hacia lado izquierdo

Disfonia
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en brazo derecho
Edema

en brazo izquierdo
Edema en esclavina
., de hombro derecho
Elevaciéon o
de hombro izquierdo

Esputo hemorragico
Esputo purulento
Fiebre

Hemorragia nasal

) _ en lado derecho
Hipoacusia o
en lado izquierdo
Irritacion posnasal

., ) en lado derecho
Obstruccién nasal persistente

en lado izquierdo

) en lado derecho
Otalgia

en lado izquierdo

en lado derecho

Otorragia {

en lado izquierdo

en lado derecho
Otorrea o
en lado izquierdo

Rinolalia

Rinorrea
. . , derecho
Sensacion de plenitud en oido ¢
izquierdo

Trismus

Vértigo
SINDROMES

en lado derecho

Sindrome del agujero rasgado posterior
en lado izquierdo
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en lado derecho

Sindrome céndilo rasgado posterior _
en lado izquierdo

en lado derecho

Sindrome de Gradenigo
en lado izquierdo

lado derech
Sindrome de la hendidura esfenoidal en lado derecho
en lado izquierdo

, _ en lado derecho
Sindrome petrosoesfenoidal
en lado izquierdo

, en lado derecho
Sindrome del seno cavernoso o
en lado izquierdo

, . Lo en lado derecho
Sindrome del vértice de la érbita
en lado izquierdo

3.3.3. Relaciones presentes en el dominio

Unicamente definimos un tipo de relacién en nuestro modelo a la que denomi-
namos “produce”, ya que representa una relacion de causalidad entre dos entidades
cualesquiera del dominio. Esta relaciéon incorpora ademas aspectos temporales y
de incertumbre propios de los mecanismos causales presentes en una enfermedad

cancerigena.

La definicién de una relacion particular entre dos entidades del dominio requiere

la especificacién de los siguientes datos (véase la figura 3.7):

e Causa: es la entidad que ejerce como causa en la relacion.
e Efecto: es la entidad que representa el efecto dentro de la relacién.

e Distribucion condicional: es un vector de trece valores comprendidos entre
cero y uno, que estan indexados por el tiempo transcurrido entre la ocurrencia
de la Causa y la ocurrencia del Efecto. En concreto, la Distribucion condicional

de una relacién esté formada por:

de = {(17p1>a (2,]72), ey (1271712), (nunca7pnunca)}
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donde p; (1 < i < 12) es la probabilidad de que el Efecto ocurra en el trimestre
1 después de la ocurrencia de la Causa, suponiendo que el resto de causas del
Efecto estan ausentes. Si ¢ = nunca, p; es la probabilidad de que el Efecto no

ocurra, suponiendo que Causa es la tinica causa presente del Efecto.

RELACION produce

B Caus a: (cualquier entidad del dominio)
B Efecto: (cuaquier entidad del dominio)

B Distribucién condicional:
de={(1,p),(2,p2), -, (12, pr2) , (NUNCA, Prunca)}
Restricciones:

Oi O{[1, 12] O nunca}:
a0<p<1

b) @z P @zl

Figura 3.7: Estructura general de una relacién del dominio.

A continuacién figuran algunos ejemplos de las cerca de trescientas relaciones

que hemos definido para el dominio de cancer de nasofaringe:

Tumor vegetante primario en cara anterior — Tumor vegetante ocupando fosa

nasal derecha

Tumor infiltrante primario en cara superior — Tumor infiltrante extendido a

cara lateral izquierda

Tumor infiltrante primario en cara posterior — Ganglios cervicales afectados

en lado derecho
Tumor vegetante primario en cara anterior — Metastasis pulmonar

Tumor infiltrante extendido a seno cavernoso derecho — Sindrome del seno

cavernoso en lado derecho
Tumor vegetante ocupando fosa nasal derecha — Anosmia

Hemorragia en cara posterior — Esputo hemorragico
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Tumor vegetante primario en cara superior — Infeccién en nasofaringe

Infeccién en nasofaringe — Cefalea

3.3.4. Descomposicion de tareas

Teniendo en cuenta la descomposicién jerarquica de tareas disenada en el pro-
yecto DIAGEN para la tarea general de diagnéstico, la parte esencial del diagnosti-
co de extension de un cancer de nasofaringe reside en la subtarea Sugiere hipotesis
diagnostica, que genera una hipdtesis diagnostica a partir de una serie de observacio-
nes. Esto es asi como consecuencia de que la subtarea Confirma hipotesis diagndstica
tiene caracter sistematico en nuestro dominio: tras la exploracion visual inicial de la
nasofaringe (rinoendoscopia), se procede a realizar una biopsia en caso de identificar
un tumor o una zona mucosa sospechosa y, finalmente, se lleva a cabo un estudio de

extension de caracter radioldgico.

Decidimos basar la realizacién de la subtarea Sugiere hipdtesis diagnostica en
el empleo del formalismo de redes bayesianas, que aparecen tratadas en el capitulo
4. Debido a la importancia de utilizar una representacion explicita del tiempo en
nuestro dominio, se hizo necesario el uso de redes bayesianas que permitieran llevar
a cabo razonamiento temporal. De entre los diferentes tipos de redes bayesianas
para razonamiento temporal existentes, ninguno de ellos satisfacia completamente
los requisitos que se planteaban en el dominio de cédncer de nasofaringe. Debido a
ello, nos vimos en la necesidad de desarrollar un nuevo método para razonamiento
temporal con redes bayesianas, al que denominamos redes de eventos probabilistas
en tiempo discreto. La principal aportacion de este tipo de redes, tal como se indica
en el capitulo 5, es la definicién de nuevos modelos temporales de interaccién entre
un efecto y sus causas. Estos modelos reciben el nombre de puertas probabilistas

temporales.

La tarea Sugiere hipotesis diagndstica, tal como se indica en la figura 3.8, se des-
compone en tres subtareas: Recoge evidencia, Propaga evidencia y Genera hipdtesis

diagnastica.

En lineas generales, en la subtarea Recoge evidencia el oncélogo transforma en

hallazgos la informacion que le proporciona el paciente, sus propias observaciones
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SUGIERE
HIPOTESIS
DIAGNOSTICA

Método
bayesiano

GENERA
HIPOTESIS
DIAGNOSTICA

RECOGE
EVIDENCIA

PROPAGA
EVIDENCIA

Figura 3.8: Descomposicion de la tarea Sugiere hipdtesis diagndstica mediante el

método bayesiano.

y los resultados de las pruebas. Cada hallazgo lleva asociada informacién temporal
sin la cual no seria posible llegar a un diagnéstico fiable. Es decir, conjuntos idénti-
cos de hallazgos, pero obtenidos en tiempos distintos, pueden producir diagnésticos

diferentes.

La subtarea Propaga evidencia se encarga de registrar el impacto de los hallazgos
sobre el resto de entidades del dominio. Al final del proceso de propagacion de la
evidencia, los eventos representados por una parte de las entidades del dominio se

haran mas probables.

La subtarea Genera hipdtesis diagnostica permite elaborar una hipétesis diagnosti-

ca a partir de los eventos més probables generados en la subtarea anterior.

3.3.5. Diagrama inferencial

La entrada de la tarea Recoge evidencia esta formada por un conjunto de observa-
ciones, tal como se indica en la figura 3.9. La salida de dicha tarea viene representada
por el papel del dominio denominado Hallazgos temporales. Puede hacer el papel de

hallazgo temporal cualquier hallazgo, signo, sintoma o sindrome de los definidos
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en secciones previas. La caracteristica distintiva de una entidad que haga el papel
de hallazgo temporal reside en su distribucion de probabilidad. Dado un hallazgo

temporal con

distribucion = {(tlapl)a (t27p2)7 ey (t12>p12), (tnuncaapnunca}a

se debe verificar que Ftoeyrrencia € {[1, 12] U nunca} tal que

{ Di = 1 si ti = tocurrencia

p; =0 en caso contrario

Es decir, existe certeza sobre la ocurrencia del hallazgo en un determinado tiempo.

Hallazgos
temporales

RECOGE

Observaciones EVIDENCIA

Figura 3.9: Subtarea Recoge evidencia.

Cualquier hallazgo temporal resultante de la tarea Recoge evidencia sirve de
entrada a la tarea Propaga evidencia. Teniendo en cuenta los hallazgos tempora-
les existentes y la informacién causal sobre la enfermedad proporcionada por los
oncélogos, la tarea Propaga evidencia se encarga de obtener una distribucion de
probabilidades a posteriori (véase la figura 3.10) para cada una de las entidades
del dominio que no actie como hallazgo temporal. Cada distribucién a posteriori
recoge la influencia de la evidencia, o hallazgos temporales disponibles en relacion
a un paciente, sobre la creencia en la ocurrencia a lo largo del tiempo de un evento
concreto relacionado con la enfermedad. Dicha creencia, en forma de probabilidades,
puede hacer referencia tanto al pasado como al futuro. En el primer caso estariamos
hablando de diagnéstico de la enfermedad, es decir, nos ocupariamos de cudl ha
sido la secuencia temporal de eventos desde la aparicién del tumor primario hasta
el desarrollo presente del cancer en el paciente. En el segundo caso nos ocupariamos
del pronédstico de la enfermedad, que consiste en establecer qué evolucion seguiria
el cancer en el paciente a partir del momento actual si no se aplicara ningun trata-

miento.
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Distribuciones

Hallazgos PROPAGA les d
temporales EVIDENCIA temporales de
probabilidad

DOMINIO

Figura 3.10: Subtarea Propaga evidencia.

La tarea Genera hipotesis diagnostica parte de unas determinadas distribuciones
de probabilidad a posteriori para todos los eventos asociados con la progresion de
un cancer y permite discriminar aquellos eventos de mayor probabilidad. Del grafo
formado por todas las entidades y relaciones de causalidad del dominio, sélo una
parte del mismo adquiere ahora relevancia. En dicho subgrafo han aumentado las
probabilidades de ocurrencia de los eventos contenidos en el mismo, como conse-
cuencia de la aparicion de ciertos hallazgos temporales a partir de la tarea Recoge
evidencia y de la propagacion de la influencia de dichos hallazgos a partir de la tarea
Propaga evidencia. El subgrafo de eventos relevantes constituye toda una hipotesis
diagnéstica, que sirve de salida a la tarea Genera hipotesis diagndstica, tal como se

indica en la figura 3.11.

probabilidad DIAGNOSTICA diagnostiea
DOMINIO

Figura 3.11: Subtarea Genera hipdtesis diagnéstica.
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3.3.6. Control de las inferencias y conexién con el dominio

La tarea Sugiere hipdtesis diagndstica se lleva a cabo a partir del desarrollo
secuencial de las tres subtareas de las que se compone: Recoge evidencia, Propaga

evidencia y Sugiere hipotesis diagnostica.

Las observaciones que la tarea Recoge evidencia transforma en hallazgos tempo-
rales, no son més que determinaciones cuantitativas o cualitativas de una magnitud,
o de la presencia o ausencia de algo en el paciente. Tras un simple proceso de abs-
traccion, el oncologo identifica el hallazgo que se deriva de una observacion realizada.
Cada hallazgo, por otra parte, tiene su representacion correspondiente como entidad

del dominio.

Previamente ya hemos resefiado la importancia que tiene para el diagnostico
de la extensiéon de un cancer, el conocimiento del tiempo en que se producen los
diferentes eventos asociados al desarrollo de la enfermedad. Si a esto unimos el he-
cho de que los mecanismos causales de un cancer tienen una naturaleza de caracter
incierto, el método de representacion de conocimiento que mejor se adapta a ta-
les caracteristicas es el de una red bayesiana que permita una representacion
explicita del tiempo. Las redes bayesianas ofrecen la ventaja de estar basadas en
una teoria matematica formal: la teoria de la probabilidad. Concretando atin més,
el método que hemos utilizado para representar el conocimiento de los oncélogos
en relacion a un cancer de nasofaringe es una red de eventos probabilistas en
tiempo discreto. La definicién y formalizacién de este tipo de red bayesiana para
razonamiento temporal es original de la presente tesis doctoral y, aunque en un prin-
cipio fue concebida para modelar los procesos de crecimiento de un céncer, tiene una
aplicabilidad mucho mas general y se puede aplicar a otros dominios muy diferentes.
Una red de eventos probabilistas en tiempo discreto constituye un método apropiado
para el modelado de procesos causales sujetos a incertidumbre y caracterizados por

la ocurrencia de una serie de eventos a lo largo del tiempo.

Cada una de las entidades definidas para el caso de cancer de nasofaringe pasa
a ser un nodo de la red de eventos probabilistas en tiempo discreto. A su vez, cada
una de las relaciones de causalidad establecidas entre dos entidades del dominio se
representa en la red de eventos por medio de un arco dirigido que une dos nodos.

Dentro del método de redes de eventos probabilistas en tiempo discreto, hemos
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desarrollado nuevos modelos de interaccion causal denominados puertas probabilistas
temporales. En concreto, en el dominio de cancer de nasofaringe hemos hecho amplio
uso del modelo de puerta O probabilista temporal. La definicién formal de las

puertas probabilistas temporales aparece en el capitulo 5.

Para completar la tarea Propaga evidencia, cada hallazgo temporal se introduce
en la red asignando al nodo correspondiente el valor temporal determinado por
el periodo de ocurrencia del hallazgo. La propagacion de la evidencia se realiza
por medio de algoritmos generales para el calculo de probabilidades a posteriori
en redes bayesianas. Tras la propagacion de la evidencia, se obtiene una serie de
distribuciones de probabilidad a posteriori para el conjunto de nodos de la red que
no hacen el papel de hallazgo temporal. Cabe resenar que en aquellos casos en que
no existiera ninguin hallazgo, la propagacién de la evidencia produciria siempre los
mismos valores para la distribucion de probabilidad en cada nodo. Estos valores son

las probabilidades a priori.

La tarea Genera hipdtesis diagnostica se encarga de proponer una hipotesis
diagnostica a partir de las distribuciones de probabilidad a posteriori obtenidas
tras la aplicacién de la tarea Propaga evidencia. El modo de establecer una hipdtesis
diagnostica consiste en fijar una probabilidad umbral pgy, en general tan préxima a
cero como queramos. A continuacion se seleccionan aquellos nodos o entidades del
dominio para los que Ppunca < Po- De esta forma obtenemos el subgrafo mas relevan-
te para un paciente particular con una serie de hallazgos concretos. Este subgrafo
aporta, ademas, informacién temporal a partir de las distribuciones de probabilidad
a posteriori para cada nodo. En cada distribucién existird un periodo temporal —un
trimestre en nuestro caso— donde la probabilidad de ocurrencia del evento asociado

al nodo sea méxima.

A modo de resumen, el subgrafo de nodos relevantes aporta una gran cantidad de
informacion espacio-temporal y, si se nos permite la metafora, es como una pelicula
donde ha quedado grabado el proceso de crecimiento cancerigeno. Dicho crecimiento
empieza implicando a los nodos sin padre del subgrafo, asociados a la aparicién de
un tumor primario en la nasofaringe, y termina afectando a los nodos sin hijos, que

hacen referencia a la aparicion de distintos sintomas, sindromes... en el paciente.

En consecuencia, el diagnéstico de extension de un cancer de nasofaringe, lejos



3.3. Aplicacion en oncologia radioterapica 49

de ser una simple clasificacién de un conjunto de hallazgos mediante una etiqueta
lingiiistica, es en realidad un modelo de los mecanismos causales que han dirigido la
evolucién de la enfermedad en el paciente. Dicho modelo, ademéas de aportar infor-
macién espacial (qué partes del cuerpo del paciente estan afectadas por el cancer),
contribuye con informacién de caracter temporal (cudndo empezd a verse afecta-
da cada parte). Por otra parte, siempre se puede recurrir a los diferentes métodos
de explicacién del razonamiento en redes bayesianas [78] para obtener una mejor

comprension de los resultados de la inferencia.
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Capitulo 4

Redes bayesianas y tiempo

4.1. Redes bayesianas

Las redes bayesianas [18, 98, 106] constituyen un método para la representacion
de conocimiento incierto, que permite establecer razonamientos basados en la teoria

de la probabilidad.

Cada nodo de una red bayesiana esta asociado a una variable aleatoria, que puede
tomar valores dentro de un rango discreto o continuo. Dichos valores son exclusivos
y exhaustivos para cada variable de la red. En la presente memoria de tesis doctoral
suponemos que todas las variables consideradas son discretas. En general, los enlaces
de la red definen relaciones de dependencia probabilistica entre variables, si bien en
determinados dominios de aplicacién la conexién entre dos nodos tiene un significado

causal.

Formalmente, una red bayesiana es un grafo dirigido aciclico mas una distribu-
cion de probabilidad sobre sus variables, que satisface la condicién de Markov: la
probabilidad de cualquier variable V', una vez que han sido determinados los valores
de todos sus padres, es independiente de las variables que no son descendientes de
V en la red. Como consecuencia de la condiciéon anterior, la probabilidad conjunta
de una distribucion de valores sobre la totalidad de variables aleatorias de una red

bayesiana puede ser expresada del siguiente modo:
P(xy,...,z,) = [ [ P(xi | pala:)) (4.1)

23
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donde pa(x;) representa una configuracién de valores para el conjunto de padres de la
variable X;. Es decir, la probabilidad conjunta factoriza de acuerdo a la topologia de
la red, como consecuencia de las relaciones de independencia condicional codificadas
en la misma. Este resultado es la base de los algoritmos desarrollados para el computo

de las probabilidades a posteriori en redes bayesianas.

El diseno de una red bayesiana comienza con la definicion de su grafo. A conti-
nuacion es necesario establecer las probabilidades condicionales de cada nodo dados
los valores de sus padres. Para cada nodo sin padres, inicamente hay que definir
sus probabilidades a priori. La inferencia consiste en fijar los valores de las variables

observadas y calcular la probabilidad a posteriori de las variables no observadas.

En el caso general, es necesario asignar a cada nodo un conjunto de probabili-
dades condicionales que crece exponencialmente con el nimero de padres del nodo.
Este hecho dificulta el proceso de adquisicion de los parametros de la red, su almace-
namiento y la propagacion de la evidencia. Los inconvenientes citados motivaron la
aparicion de nuevos modelos de interaccion causal denominados modelos canonicos
[48, 106], que permiten simplificar tanto la construccién de la red como el cémputo
de las probabilidades a posteriori. El ejemplo mas conocido de modelo candnico es
la puerta O probabilista, que requiere iinicamente un parametro independiente por

cada padre.

4.1.1. Métodos generales de inferencia en redes bayesianas

La inferencia probabilistica en una red bayesiana consiste en el calculo de las
probabilidades a posteriori de las variables no observadas, dados los valores que

toman ciertas variables observadas de la red.

A partir de las leyes de la teoria de la probabilidad, cualquier probabilidad con-
dicionada o marginal se puede obtener a partir de la probabilidad conjunta. La
probabilidad conjunta de las variables de una red bayesiana es el producto de todas
las probabilidades condicionales incluidas en la red. Desafortunadamente, aunque
este método para el calculo de las probabilidades a posteriori de las variables parece

el més inmediato, su complejidad crece exponencialmente con el nimero de nodos

de la red.
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Métodos de eliminacién de variables y métodos de agrupamiento

Una forma de evitar la complejidad propia del método mencionado en el parrafo
anterior consiste en sumar primero sobre ciertas variables antes de multiplicar to-
dos los potenciales. (Cada tabla de probabilidad es un potencial y el resultado de
multiplicar dos potenciales es un nuevo potencial [81].) Por ejemplo, a partir de la
red de la figura 4.1, la probabilidad a posteriori de A dada la evidencia {H = hy},

P(a | hg), se puede calcular del siguiente modo:

P(a, hk> . P((Z, hk)

Palh) =50,y = 5, Pl h)
con
Plahe) = > 3" " Plab,d, f.g,h)
b d f 9
=> > > > P(a)-P(b|a)-P(d|a)- P(f)- Plg|bd, f) - Plhy | g) (4.2)
b d f g

=P(a)-Y P(bla)-Y P(d|a)-Y P(f)-> Plg|bd,f) Plhy|g) (43)
b

d f g

Figura 4.1: Ejemplo de red bayesiana.

Notese que la ecuacién 4.3 supone un calculo més eficiente que la ecuacién 4.2.
Este proceso de ordenamiento de los potenciales y las sumas sobre dichos potencia-
les es el fundamento de los algoritmos de eliminacién de variables (constltese, por
ejemplo, [36, 42]).
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En redes con bucles, la principal dificultad de este algoritmo consiste en encontrar

el orden de eliminacién éptimo, el cual es de crucial importancia para la eficiencia
del célculo de la probabilidad [85].

El fundamento de los algoritmos de agrupamiento es esencialmente el mismo.
Uno de los pasos en este tipo de algoritmos es la construccion de un drbol de union

con las siguientes propiedades:

e Un arbol de unién asociado a una red bayesiana es un arbol no dirigido tal que
cada nodo del mismo representa un cimulo (cluster), es decir, un subconjunto

de las variables de la red.

e Para cada familia de la red existe al menos un cimulo que contiene las variables

de la familia.

e Si una variable aparece en dos cimulos C; y C; entonces debe aparecer en

todos los cimulos del arbol que se encuentren en el camino que une C; y C}.

El modo general de construir un arbol de unién consiste en moralizar el grafo de
la red bayesiana (enlazando los padres de cada nodo entre si) y triangular el grafo
no dirigido asociado resultante; cada clique! del 4rbol moralizado y posteriormente
triangulado se convierte en un cimulo del arbol de unién, que en este caso se lla-
ma drbol de cliques. Después de asignar cada tabla de probabilidades condicionales
(TPC) de la red a un cimulo e introducir la evidencia, el cdlculo de las probabi-
lidades a posteriori se realiza mediante el intercambio de mensajes entre ctiimulos

vecinos [70, 81, 123].

Esencialmente, cada arbol de unién realiza las mismas operaciones que el algorit-
mo de eliminacién de variables con un orden determinado de eliminacion. El arbol de
union representa una estructura que permite almacenar y combinar los potenciales,
ademas de gestionar los resultados intermedios. Por esta razon, la eliminacién de
variables es mas eficiente para consultas referentes a un solo nodo, mientras que los
algoritmos de agrupamiento lo son cuando queremos calcular las probabilidades a

posteriori de todas y cada una de las variables.

1Un clique es un conjunto de nodos completamente conexo maximal, es decir, un conjunto de
nodos tal que cualquiera de ellos esta conectado con todos los demés y no hay ningin otro clique

que lo incluya.
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Métodos de condicionamiento

Existen algoritmos para la propagacion de la evidencia en redes bayesianas sim-
plemente conexas (aquéllas en las que entre dos cualesquiera de sus nodos hay exac-
tamente un camino), que estan basados en el paso de mensajes probabilisticos 7 y A
entre nodos vecinos. En concreto, Pearl [102] propuso un algoritmo de este tipo para
redes con estructura de drbol. Posteriormente, Kim [73] generalizé dicho algoritmo
para polidrboles (grafos dirigidos simplemente conexos). Estos algoritmos poseen
una complejidad proporcional al nimero de nodos y se prestan a una implementa-

cion distribuida.

Los métodos que acabamos de mencionar, basados en el paso de mensajes, no
permiten tratar redes con bucles, por lo que en la préctica no resultan de gran
utilidad. Los algoritmos de condicionamiento surgieron ante la necesidad de desa-
rrollar métodos que pudieran tratar los bucles y que admitieran una implementacion
distribuida.

La primera version de un algoritmo de condicionamiento fue propuesta por Pearl
[103, 104] y estd basado en el concepto de independencia condicional. Cuando hay
un solo bucle, el método consiste en condicionar sobre los valores de una variable del
bucle correspondiente a cualquier nodo con hijos en el bucle, realizando la propa-
gacion de la evidencia para cada valor de dicha variable, del mismo modo que si la
red fuera un poliarbol. Finalmente, se han de ponderar las probabilidades obtenidas
para cada valor. En el caso de la existencia de mas de un bucle, seria necesario

condicionar sobre varias variables, que formarian el llamado “conjunto de corte”.

El algoritmo original de Pearl, conocido como condicionamiento global, fue mo-
dificado por Peot y Shachter [107], que disenaron un método de condicionamiento
por blogues. Un bloque es una parte de la red tal que entre dos nodos cualesquiera
hay al menos dos caminos que no comparten ningin arco comun. En este método la
propagacién de mensajes entre bloques es andloga a la propagacion entre los nodos
de un poliarbol. Sin embargo, dentro de cada bloque la propagacion coincide con la
del condicionamiento global, por lo que el método se vuelve ineficiente si los bloques

son grandes.

Mas tarde, Diez [46] creé un método de condicionamiento local basado en con-

dicionar solo dentro de cada bucle. De este modo se reduce drasticamente la com-
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plejidad del algoritmo de condicionamiento global, la cual varia exponencialmente

con el nimero de nodos del conjunto de corte.

Métodos de simulacidén estocastica

Algunos de los métodos exactos que hemos citado sélo permiten realizar inferen-
cia en redes con estructura de arbol o poliarbol. A su vez, aquellos métodos exactos
que si permitian tratar con redes de estructura general, resultan cada vez mas ine-
ficientes a medida que aumenta el nimero de nodos de la red o la complejidad

estructural de la misma.

Existen métodos aproximados para la propagacién de la evidencia, aplicables a
cualquier estructura de red. Estos métodos obtienen las probabilidades a posteriori
de cada variable de forma aproximada. Basicamente, generan muestras de tamano
N (ntmero de nodos o variables de la red) a partir de las cuales se aproximan
los valores de probabilidad buscados, teniendo en cuenta la frecuencia de aparicion
de cada valor en la muestra y el tamano de la misma. Este esquema basico se
puede ampliar asignando un peso —o probabilidad— a cada muestra. Al final del
proceso de simulacion, los pesos son normalizados y utilizados en la estimacién de

las probabilidades a posteriori.

En general, en lo que resta de seccién supondremos la existencia de un conjunto
de variables X = {X3,..., Xy} con funcién de probabilidad conjunta P(x) y un
subconjunto F de variables de X que toma valores conocidos. Dada una funcién de
probabilidad conjunta P(x) asociada a una red bayesiana, cada método aproximado

particular define un modo especifico de generar muestras y calcular sus pesos.

Método de muestreo légico. El método de muestreo légico [67] asigna valores
secuencialmente a todas las variables, incluidas las observadas, muestreando prime-
ro los padres y luego los hijos. Por tanto, s6lo se muestrea una variable cuando
todos sus padres ya han sido simulados y tienen valores asignados. Cada variable
X; es simulada a partir de su TPC, P(z; | pa(x;)), donde pa(z;) representa una

configuracion de valores para los padres de X;.

En el momento en que el valor simulado para un nodo observado difiera del valor

realmente observado, se rechaza la muestra. Rechazar una muestra seria equivalente



4.1. Redes bayesianas 59

a asignarle un peso nulo. El caso contrario supone aceptar la muestra asignandole

un peso unitario.

Cualquier probabilidad a posteriori o condicional que queramos obtener se puede
aproximar hallando el cociente entre el niimero de casos no rechazados que satisfacen

nuestra consulta y el niimero total de casos no rechazados.

Con mas frecuencia de la deseada, el presente método puede conducir a un alto
porcentaje de rechazos, lo cual implica aumentar el nimero de simulaciones necesario
para obtener resultados fiables. Esto es asi cuando la probabilidad a priori de la

evidencia, P(e), es pequena.

El resto de los métodos aproximados revisados en esta seccion intenta solucionar

el problema de las muestras rechazadas que aparecen en el muestreo légico.

Método de muestreo uniforme. En el método de muestreo uniforme [67], el

valor de cada variable X; se simula a partir de la distribucion siguiente:

1 .
n° de valores de X; Sl XZ ¢ E

1 siX;eEyx =e

0 siX,e Eyux #e;

Por tanto, el valor asignado a las variables observadas siempre es el valor observado y
por eso nunca habra muestras rechazadas. En realidad, sélo se simulan las variables
no observadas. Dada una muestra @ = (z1,...,2x), se le asigna un peso dado por

P(x), que se calcula segun la ecuacién 4.1.

En este método, las variables no observadas pueden ser simuladas en cualquier
orden. Cuando el conjunto de posibles muestras no esté distribuido uniformemente,
existe el inconveniente de que se pueden llegar a generar muchas muestras poco re-

presentativas y, por tanto, los valores de probabilidad obtenidos pueden ser erréneos.

Método de ponderacion por verosimilitud. El método de ponderacién por
verosimilitud [55, 121] intenta ofrecer una solucién al problema de los pesos descom-

pensados que se producia en el método de muestreo uniforme.

En este método se utiliza la siguiente distribucién en la simulacién de cada
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variable X;:

P(z; | pa(x;)) siX; ¢ E
1 siXiGnyi:ei
0 SIXZEEYSCZ#BZ

El orden de simulacion de las variables debe ser descendente, ya que los padres
deben ser muestreados antes de hacer lo propio con su hijo. El peso asociado a una
muestra = (71,...,2x) es [[y,cp Plei | pa(x;)). Si la probabilidad a priori de la

evidencia no estd muy proxima a cero, este método se comporta satisfactoriamente.

Método de muestreo hacia atras. En el método de muestreo hacia atras [56]
no es necesario muestrear los padres antes que los hijos, ya que combina dos tipos
de muestreo: uno hacia adelante y otro hacia atras. En concreto, utiliza muestreo
hacia adelante en los nodos cuyos descendientes no han sido observados. En cambio,
se realiza muestreo hacia atras —una vez asignado un valor al nodo— en nodos que

tienen algtiin descendiente con evidencia.

En el muestreo que se realiza hacia atras, unicamente se podran simular los
padres de un nodo Xj si éste es un nodo evidencia o si ya ha sido previamente mues-
treado. Los valores de pa(x;) se generan en funcién de los pardmetros probabilisticos

p(z; | pa(zx;)) normalizados.

Método de muestreo por importancia. El método de muestreo por impor-
tancia [27, 116, 121] simula el valor de cada variable no observada a partir de una
distribucién de probabilidad f denominada funcion de importancia, definida sobre
cada variable de la red. Existen distintos métodos de este tipo, que se diferencian
por la forma de calculo de la funcién de importancia. La convergencia hacia los
resultados correctos sera tanto més rapida cuanto mas parecida sea la funcién de
importancia utilizada a la distribucién de probabilidades a posteriori que se pretende

calcular.

En este método, el peso asociado a una muestra x viene dado por la probabilidad

a priori de x, P(x), dividida por la probabilidad de seleccionar x a partir de f.
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Método de muestreo de Markov. El muestreo de Markov [105] genera inicial-
mente una muestra de forma aleatoria. A continuacién se simulan secuencialmente
las variables no observadas siguiendo un orden arbitrario hasta obtener otra muestra.
La simulacién de cada variable no observada X; se realiza a partir de una funcion de
probabilidad asociada, que depende tinicamente del propio nodo X; y de su manto
de Markov, que esta formado por sus padres, sus hijos y los demas padres de sus
hijos.

En este método, los valores obtenidos en la tultima muestra sirven de base para
hallar la préxima muestra. Ademas, no se requiere una ordenaciéon de los nodos, ya
que para las variables a las que no se les ha asignado todavia un nuevo valor en la
simulacién actual se utilizan los valores de la simulacion previa. En este método, los

pesos asociados a cada muestra son siempre la unidad.

4.1.2. Modelos canonicos
Puerta O probabilista

Una familia de nodos que interactiia de acuerdo al modelo de puerta O pro-
babilista [106] estd compuesta por n nodos padres o causas X, ..., X, y un nodo
hijo o efecto Y. Tanto las causas como el efecto se representan mediante variables

aleatorias binarias, que pueden tomar los valores ausente o presente.

En el modelo de puerta O probabilista, cada causa X; actua independientemente
del resto de causas para producir el efecto Y. Para cada causa X; presente, existe
una determinada probabilidad de que no produzca el efecto o, dicho de otro modo,
de que quede inhibida. Si dichas probabilidades fueran nulas, estariamos en el caso

de la puerta O determinista.

Se puede descomponer una puerta O probabilista del modo indicado en la figura
4.2. Cada variable auxiliar Z; representa el hecho de que Y ha sido producida por

X;. Por tanto, Y = 4y (Y estd presente) cuando Z; = +z; para al menos algin i.

Los parametros necesarios para definir el modelo de puerta O probabilista son

los siguientes:

¢; = P(+z | +x;)
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O

Figura 4.2: Puerta O probabilista con n causas.

En un modelo mas detallado podriamos representar el mecanismo de inhibicion
asociado a cada causa mediante un segundo padre [; de Z;. De este modo, 1 — ¢; =
P(—z; | +x;) es la probabilidad de que el inhibidor I; actie e impida que X; cause

Y. Si X; estuviera ausente, no podria producir Y; por tanto,
Para una determinada configuracién de las variables X;:

Pitylz)=1-[[(1-c)

1€Tx

donde Ty es el subconjunto de causas de Y que estan presentes.

Puerta MAX probabilista

La puerta MAX probabilista [45, 48, 68] constituye una generalizacién para va-
riables graduadas de la puerta O probabilista. Una variable graduada X es aquélla
que puede tomar un valor que representa ausencia o uno de entre gx valores que
hacen referencia a presencia con diferentes grados de intensidad creciente. General-
mente, X = 0 significa “X estd ausente” y los ntimeros enteros sucesivos indican
mayores grados de intensidad. Por ejemplo, el concepto de F'iebre podria ser repre-
sentado mediante una variable graduada con los siguientes valores: {ausente (0),
leve (1), moderada (2), severa (3)}.
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Este tipo de interaccién causal puede ser modelada introduciendo n variables
auxiliares Z; que tomen valores en el mismo rango que el efecto Y (véase la figura
4.2). Los pardmetros que requiere este modelo son las probabilidades condicionales

siguientes:

¢ =P(Zi=y| X; =)

El valor que toma Y es el maximo de los z;’s. Por tanto, la tabla de probabilidades

condicionales (TPC) para Y estd dada por:
Pyle)= Y ][] (44)
z|max z=y 1

La figura 4.3 muestra una representacién grafica de los cédlculos definidos en la

ecuacion 4.4 para una familia con dos causas A y B, y un efecto C.

P(C|A=a, B=b)| Cr0 Cza CoZ ... Crig
Cr % C=0|C=1|C=2| ... |C=gc
Co o C=1 C=1|C=2| ... |C=gc
Cr o C=2 C=2 C=2| ... |C=gc
Cr oo C=gc C=gc C=gc ..- C=gc

Figura 4.3: Esquema grafico del calculo de la TPC asociada a una puerta MAX

probabilista con dos causas y un efecto.

Puerta Y probabilista

En la puerta Y probabilista [48], cada nodo padre X; es interpretado como una
condicién para un efecto Y. Tanto los nodos padres como el nodo hijo son variables
binarias. Existe un mecanismo inhibitorio asociado a cada condicién de manera que
incluso cuando X; esta presente, Y puede ser falsa con una cierta probabilidad,
aunque el resto de condiciones se satisfagan. Una condicién se satisface cuando

esta presente y no ha sido inhibida.
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Este tipo de interaccién puede ser modelada introduciendo una variable auxiliar
Z; para cada arco X; — Y. El valor +2z; representa el hecho de que la condicion X;
esta presente y no ha sido inhibida. Por tanto, Y = +y cuando Z; = +z; para todo

t. Los parametros del modelo son los siguientes:
hi = P(+z; | +x;)
La probabilidad condicional de Y puede ser calculada del siguiente modo:

[1hi paraz= (+x1,...,+x,)
Pl+ylz)=4 i
0 en caso contrario

El modelo conjuntivo que hemos descrito en la presente seccién es también conocido

como puerta Y probabilista sin sustitutos [48].

Puerta MIN probabilista

La puerta MIN probabilista [45, 48] es una generalizacién para variables gradua-
das de la puerta Y probabilista. Al igual que la puerta MAX probabilista, la puerta
MIN probabilista puede ser modelada por medio de la introduccion de n variables
auxiliares Z; con el mismo rango de definicién que el efecto Y. Los parametros

asociados a la relacion entre X; y Z; son:

Yy

El valor que toma Y es el minimo de los z;’s. Por tanto, la TPC del efecto Y se

calcula del siguiente modo:
Plyle)= >, ]]m
z|lminz=y ¢

La figura 4.4 refleja graficamente las operaciones definidas en la ecuacion previa para

una familia con dos condiciones A y B, y un efecto C.

Puertas probabilistas residuales

En aplicaciones reales, normalmente no es factible enumerar todas las causas
posibles de un efecto. En estos casos, las causas no explicitas pueden ser represen-

tadas implicitamente en una puerta O/MAX probabilista por medio de un vector
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P(C|A=a, B=b)| Vo WA WS . WE,
he 2 C=0 C=0 C=0 ... C=0
h2 c=0|c=1 c=1 ... c=1
he 2 c=0|c=1|c=2 .. c=2
hote. c=0|c=1|c=2| ... |C=gc

Figura 4.4: Esquema grafico del cdlculo de la TPC asociada a una puerta MIN

probabilista con dos condiciones y un efecto.

de probabilidades residuales ¢, que establece la probabilidad de que Y = y cuando
todas las causas explicitas del modelo estan ausentes. Si Y es una variable aleatoria

binaria, basta con proporcionar un tnico parametro residual ¢}, .

En interacciones de tipo conjuntivo, las condiciones no explicitas pueden ser
representadas mediante un vector de pardmetros residuales h;, dando lugar a las
puertas Y/MIN residuales.

4.2. Razonamiento temporal en inteligencia
artificial
En esta secciéon examinaremos las técnicas mas relevantes surgidas dentro del

campo de la inteligencia artificial para la representacién y razonamiento con cono-

cimiento temporal. Para ello, primeramente realizamos la siguiente clasificacién:

e métodos logicos,
e métodos basados en restricciones temporales y

e métodos probabilistas.



66 Capitulo 4. Redes bayesianas y tiempo

4.2.1. Meétodos logicos

Calculo de situaciones

McCarthy y Hayes [90] desarrollaron uno de los primeros trabajos resenables
sobre razonamiento temporal en el contexto de la inteligencia artificial. El calculo
de situaciones constituyd la primera representacién basada en légica que abordé la

representacion y razonamiento sobre conceptos temporales.

Una situacion es considerada como “el estado del universo en un instante de
tiempo”. En la practica es imposible especificar todos los hechos que definen una
situacion cualquiera y, por tanto, generalmente aparece descrita de forma parcial.
Cada uno de los hechos que se puede establecer en relacion a una situacion se expresa
a través de un predicado de primer orden. Por ejemplo, el predicado nevando(s)

indica que “esta nevando en la situacién s”.

Es importante conocer cémo se relacionan diferentes situaciones entre si; en
concreto, cémo cambia una situacion para dar lugar a otra diferente. Para ello se
utilizan reglas causales, cada una de las cuales determina los cambios producidos por
un determinado tipo de accion. Una regla causal en el célculo de situaciones define
la diferencia existente entre la situacion previa a una accion y la situacién posterior
a dicha accion. Cada regla causal consta de una precondicién que contiene los hechos
que se deben verificar para que la accién tenga lugar, asi como de un efecto donde

figuran los nuevos hechos que resultan después de la ejecucion de la accién.

Uno de los inconvenientes a los que se enfrenta el célculo de situaciones es el
llamado problema del marco, que hace referencia a la dificultad de especificar, sobre
todo en dominios del mundo real, qué cambia y qué no cambia en la descripcion de
un estado a medida que se ejecutan acciones o simplemente a medida que el tiempo

transcurre.

Légica temporal de McDermott

El célculo de situaciones se basa en la definicién de estados o situaciones, sin una
representacion directa del tiempo. Por el contrario, en gran parte del trabajo desa-

rrollado con posterioridad, la tendencia predominante consistié en asociar instantes
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o intervalos de tiempo a cada hecho.

En una representacién explicita del tiempo, existe un conjunto totalmente orde-
nado de puntos temporales, cada uno de ellos asociado a un ntimero. Si la linea del
tiempo es isomorfa a los nimeros enteros, tenemos un modelo discreto del tiempo.
La duracién entre puntos temporales sucesivos puede ser constante o variable, y tan
larga o corta como se desee. Tendremos tiempo continuo cuando la linea del tiempo
sea isomorfa a los ntimeros reales. Una diferencia entre estos dos modelos de tiempo
radica en que con tiempo discreto se pueden definir las nociones de “el siguiente pun-
to temporal” o “el siguiente instante de tiempo”. Este concepto no existe en el caso
de un modelo continuo del tiempo, en el que se puede tener una secuencia infinita
de puntos temporales ordenados entre otros dos dados. Normalmente se considera

que el tiempo se extiende infinitamente hacia el futuro y hacia el pasado.

McDermott [91] fue probablemente el primer investigador dentro del campo de la
inteligencia artificial en definir una ldgica temporal que adoptara una representacion
explicita del tiempo. En la légica temporal de McDermott, a cada hecho se le asocia
un namero real que indica un instante temporal en el que dicho hecho es cierto. Por

tanto, se hace uso de una representacién continua del tiempo.

McDermott introduce el concepto de créonica como una posible descripcion de
la historia completa de los elementos del universo de discurso, es decir, para cada
punto temporal considerado, una asignacion de valores “verdadero” o “falso” a todas
las posibles proposiciones existentes en la teoria. Si se considerara tnicamente un
modelo del mundo, se tendria un tiempo de caracter lineal. Por el contrario, a partir

del concepto de croénica la linea del tiempo puede dividirse en diferentes ramas.

En el modelo de McDermott es posible establecer que un hecho es cierto a lo
largo del intervalo definido entre dos puntos temporales. También es posible definir

eventos que tardan en producirse, no sélo un instante, sino un intervalo de tiempo.

Allen [3] desarrollé una légica temporal basada en intervalos en vez de en puntos
o instantes temporales. En el modelo de McDermott, un intervalo se define a partir
de dos puntos temporales. Allen escoge el intervalo como primitiva temporal y repre-
senta puntos temporales a partir de la interseccién de intervalos. Realmente no existe
una diferencia sustancial en cuanto a las propiedades expresivas y computacionales

de estos dos modelos.
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La forma de abordar el problema del marco en la légica temporal de McDermott
consiste en suponer que un hecho sigue siendo valido en el tiempo, a no ser que
explicitamente se sepa que deja de ser cierto. Mas concretamente, se define un pre-
dicado “persist” que indica el limite temporal asociado a la veracidad de un hecho.
Sin embargo, la seleccién de este limite temporal no es una tarea sencilla. Dado
un hecho, generalmente son posibles varios limites, cada uno con una probabilidad
diferente. El resultado anterior es un argumento a favor del uso de probabilidades

en razonamiento temporal.

Loégicas temporales modales

La logica modal es una extension de la légica de predicados de primer orden,
que introduce operadores modales. La semantica de la 16gica modal esta relacionada
con la idea de mundos posibles [75], que son reinterpretados en el contexto temporal
mediante la asociacién a cada mundo de un determinado tiempo en que el universo

puede ser descrito.

Los operadores temporales modales que tipicamente se suelen introducir son:

F¢ = “¢ es verdadero en algin tiempo futuro”

P¢ = “¢ es verdadero en algtin tiempo pasado”

G¢ = “¢ es verdadero en cualquier tiempo futuro”

H¢ = “¢ es verdadero en cualquier tiempo pasado”

Los diferentes mundos o elementos temporales se conectan a través de una rela-
cion de precedencia temporal, <. Variando las propiedades de esta relacion, estable-
cidas sintacticamente a partir de una serie de axiomas, se obtienen diferentes tipos

de légicas temporales modales.

La légica temporal modal denominada K no impone restricciones sobre < y
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queda definida por los axiomas siguientes:

G(¢1 = ¢2) = (Gor — Gn)
H(¢1 — ¢2) — (Hoy — Heo)
¢ — HF¢
¢ — GPo
Go, si ¢ es un axioma

Ho, si ¢ es un axioma

La légica K. [33] se obtiene imponiendo la transitividad del tiempo:
Vet (< )AE <) — (t<t")
lo que se define axiomaticamente de la siguiente forma:
FF¢ — Fo

PP — P¢

También se puede imponer la condicion de que no pueden existir pasados dife-

rentes:
Vet " (< tYANE <) = (E=<t)vE=t)V (' <t))
lo cual se expresa sintacticamente mediante este axioma:
(Po1 APg2) — (P(d1 A ¢2) VP(¢1 APda) V P(Poy A ¢s))

que define la légica K, de Rescher y Urquhart [112].

4.2.2. Meétodos basados en restricciones temporales

En ciertas ocasiones soélo es posible disponer de informacién temporal relativa e
incompleta en forma de restricciones. Una restriccién temporal limita el conjunto de
posibles valores temporales que pueden ser asignados a dos entidades. Por ejemplo,
“el instante t5 es posterior al instante t;” limita el conjunto de valores que puede

tomar el par (t1,t,).
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Una forma de abordar problemas temporales en inteligencia artificial consiste en
representarlos como un problema de satisfaccion de restricciones, donde cada res-
triccion tiene un significado temporal. La resolucién de un problema de satisfaccion
de restricciones consiste en asignar valores a un conjunto de variables sujetas a una
serie de restricciones [41, 43, 44, 97]. Una restriccion se suele representar mediante
conocimiento de caracter declarativo y local, referente a un subconjunto reducido

del conjunto total de variables que puede llegar a manejar un sistema.

Un problema de satisfaccién de restricciones se formula a partir de los siguientes

elementos:
1. Un conjunto finito de variables {V1, ..., V,} que respectivamente pueden tomar
valores en los dominios {Dy, ..., D,}.
2. Un conjunto finito de restricciones {Ry,..., R,} establecidas en relacién a

las variables anteriores. Una restriccion n-aria sobre dichas variables es un
subconjunto del producto cartesiano Dy x Dy X ... x D,,. Las relaciones unitarias
y binarias son casos particulares de relaciones n-arias. Una restriccion unitaria

limita los valores de una variable a un subconjunto de su dominio:
R; C D,
Una restriccién binaria limita los valores de un par de variables:

Ri,j - Dz X Dj

Una red de relaciones binarias esta formada por los siguientes elementos: un
conjunto de variables {V4, ..., V,} y un conjunto de restricciones binarias o unitarias
sobre esas variables. Una solucién de la red es cualquier n-tupla (vy,...,v,) que

cumpla todas las restricciones:

Vivj (v € Ri) A ((vi,v5) € Ry j)

Una red de relaciones binarias se puede representar mediante un grafo en el que
los nodos correspondan a variables y los arcos a restricciones. El conjunto de todas
las soluciones de una red de relaciones binarias define una restricciéon n-aria. Por
el contrario, no toda restricciéon n-aria se puede expresar inicamente por medio de

restricciones unitarias y binarias [41].
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Tabla 4.1: Composicién de relaciones primitivas entre instantes.

Las técnicas para la resolucién de problemas de satisfaccién de restricciones per-
miten: comprobar si existe al menos una solucién en la red, verificar si una n-tupla
dada puede ser solucién, encontrar una solucién cualquiera de la red, encontrar to-
das las soluciones de la red o reducir al minimo los dominios de posibles valores para
cada variable de acuerdo a las restricciones impuestas en la red. Este tltimo aspecto

es de especial interés en problemas temporales.

El método de resolucién mas elemental consistiria en la aplicacion de un algo-
ritmo de retroceso. Sin embargo, existen variantes de este algoritmo (esquemas de
prospeccién o lookahead, de retrospeccion o lookback, etc.) que permiten mejorar la

eficiencia computacional del mismo.

En un modelo de restricciones temporales, los nodos representan instantes o
intervalos y los arcos relaciones temporales entre instantes o entre intervalos. En un
modelo de relaciones temporales cualitativas entre instantes de tiempo, se pueden
definir tres relaciones primitivas cualitativas: antes (<), igual (=) y después (>). De
cualquier modo, la informacién disponible sobre dos instantes de tiempo puede ser
incompleta. El conocimiento incompleto se puede expresar mediante disyunciones
légicas de relaciones primitivas: (t; < ta) V (1 = t2). Se puede establecer un algebra
de puntos a partir del conjunto de todas las posibles relaciones binarias cualitativas
entre instantes: {<, =, >, <, >, #, 7, ()}, sobre el que se definen dos operaciones:
interseccién y composicion. La tabla 4.1 muestra el resultado de la composicion entre

relaciones primitivas.

Allen [3] introdujo un modelo de razonamiento temporal para relaciones cuali-
tativas entre intervalos. La formalizacién de un algebra de intervalos es similar a la
de un algebra de puntos. Allen defini6 trece posibles relaciones entre intervalos. En
la figura 4.5 se muestran siete de ellas. Las seis restantes son las relaciones inversas

a las que aparecen en la figura.
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1. artes(ll, |2): <|—1> |2
4+—)
2. |guaI(I1,I2) I 1)

3. cortinta(y, 12):

4. sdap(ly, I2): 4'—1> I
4+“——>r
5. duarte(l, I2): 4'—1>|2
< >
6. comienza(y, |): 4'—1>|2
< >
7. termina(y, 1) |2<|—1>
< >

Figura 4.5: Posibles relaciones entre dos intervalos.

4.2.3. Meétodos probabilistas

Existen modelos pertenecientes al campo del razonamiento temporal probabi-
lista que se han aplicado a dominios caracterizados por la presencia de procesos
dindamicos. Estos modelos permiten resolver tareas de prediccién, diagnéstico, mo-

nitorizacién, planificacién, etc.

Por su relacién con el trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral, nos
ocupamos en esta seccién de los modelos dindmicos markovianos parcialmente ob-

servables (véase la figura 4.6).

En un modelo dindmico markoviano parcialmente observable se consideran dos
tipos de variables: variables de estado (X;) y wvariables evidencia (O;). Mientras
que las primeras permanecen ocultas, las segundas son siempre observables. Cada

variable estd asociada a un instante discreto de tiempo.

Normalmente conoceremos los valores que toman las variables observables y es-
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LOSESTADOS

Figura 4.6: Representacion grafica de un modelo dindmico markoviano parcialmente

MODELO
SENSORIAL

observable.

taremos interesados en calcular las probabilidades a posteriori de las variables de
estado. Para ello hay que tener en cuenta el caracter markoviano de este modelo, es
decir, el futuro es condicionalmente independiente del pasado una vez que conocemos

el presente. Esta propiedad se traduce en las siguientes igualdades:

P(mk | $07~~-7$k—17007---a0k) = P(mk | mk—laok)

P(oy | xo,..., %k, 00,...,051) = Poy | zx)

Los parametros numéricos que completan un modelo dindmico markoviano parcial-
mente observable corresponden al modelo de evolucion de los estados, P(xy | Tx_1),
y al modelo sensorial, P(oy | xx). Se suele suponer que estos parametros son iguales

para todos los instantes de tiempo considerados.

Dos de los problemas tipicos que se abordan en este modelo son el de monito-
rizacion (determinacién del estado actual del sistema dada la evidencia acumulada
hasta el momento) y el de prediccion (determinacién del estado futuro del sistema
dada la evidencia acumulada hasta el momento). La prediccién puede ser estudiada
como una extension directa del proceso de monitorizacion; por tanto, a continuacién

nos ocuparemos tnicamente de este ultimo tipo de problemas.

En un proceso de monitorizacién, pretendemos conocer las probabilidades a pos-

teriori de las variables de estado en el instante actual, k:
P(xy | 00,...,0)

A partir del teorema de Bayes y de las relaciones de independencia condicional
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implicitas en el modelo:

Py | 00,...,08) = - Plog | zy) - E P(zy | 1) - P(z-1 | 00, .., 01)
Tk—1
donde « es una constante de normalizacién. Esta expresion tiene caracter recursivo
y permite, partiendo del instante inicial, calcular las probabilidades a posteriori de

las variables de estado en el instante actual.

En algunos problemas nos interesara conocer la influencia de evidencias pasadas,
presentes y futuras sobre las variables de estado actuales. Esto se conoce con el

nombre de suavizado en la teoria de control. En este caso tendriamos:
P(xy | 00,...,0k, Ogs1,...,0N) = - P(xy | 00,...,0k)  P(Ok41,...,0n | T)

donde el pentltimo factor de la expresion anterior es el mismo que apareceria en el

caso de monitorizacion. Respecto al ultimo factor,

P(ogi1,...,0n | ®)) = Z Pogs1 | py1) - P(Trir | Tx) - P(Ogs2, ..., 0N | Tpt1)

Tk+1
que se puede calcular de forma recursiva retrocediendo en el tiempo.

Si en un modelo dindmico markoviano parcialmente observable las variables per-
tenecientes a un determinado instante forman una red bayesiana, tendriamos un
nuevo modelo que recibe el nombre de red bayesiana dindmica (véase la seccién
4.3.1).

4.3. Representacion explicita del tiempo en redes

bayesianas

Por regla general, las redes bayesianas se han aplicado sin introducir una repre-
sentacion explicita del tiempo en las mismas. No obstante, a lo largo de los tltimos
anos han surgido una serie de trabajos encaminados al modelado de procesos tempo-
rales por medio de redes bayesianas. Dichos trabajos han dado lugar a la apariciéon
de una serie de formalismos que pueden ser clasificados, atendiendo a la primitiva

temporal que utilizan, en los siguientes grupos:
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e formalismos basados en el empleo de instantes como primitiva temporal,
e formalismos basados en intervalos y

e formalismos basados en la representacion del tiempo como una variable con-

tinua.

4.3.1. Formalismos basados en instantes

El modo mas ampliamente extendido de aplicar redes bayesianas a dominios
dindmicos consiste en discretizar el tiempo y crear una réplica de cada variable

aleatoria para cada punto temporal.

En el formalismo de red bayesiana dindamica (RBD) [38, 40, 74, 101], en un
principio se construye un modelo causal estatico del dominio. Seguidamente se genera
una copia de dicho modelo estatico para cada instante de tiempo perteneciente a un
determinado rango temporal de interés. Finalmente se establecen conexiones entre
nodos pertenecientes a redes estdticas consecutivas (véase la figura 4.7). De este
modo, una red bayesiana dinamica cumple la propiedad de Markov: el futuro es
condicionalmente independiente del pasado dado el presente. (Esta propiedad no
debe ser confundida con la condicion de Markov que se aplica en la definicién formal

de una red bayesiana, aunque ambas estdn muy relacionadas.)

En una red bayesiana dindmica se puede llevar a cabo diagnostico y predic-
cion por medio de los algoritmos habituales de inferencia que se aplican en redes
bayesianas generales. Sin embargo, en el caso de secuencias de observaciones muy ex-
tendidas en el tiempo, la propagacion de la evidencia en redes bayesianas dinamicas

estructuralmente complejas se convierte en irrealizable [9)].

Algunos ejemplos de la aplicaciéon de redes bayesianas dindmicas a dominios
reales son: un modelo para razonar sobre causalidad y persistencia de proposiciones,
de Dean y Kanazawa [40], un modelo para la validacién de sensores, de Nicholson
y Brady [101], un método para razonamiento con redes bayesianas dindmicas, de
Kjeerulff [74], un sistema para la prediccién de la apnea del sueno, de Dagum y
Galper [37], un sistema de ayuda a la planificacién de terapia en diabetes gestacional,
de Hernando et al. [69], etc.
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Figura 4.7: Ejemplo de red bayesiana dinamica.

4.3.2. Formalismos basados en intervalos

Arroyo Figueroa y Stcar [6, 7] proponen un modelo llamado red bayesiana con
nodos temporales (RBNT). En este tipo de red bayesiana, cada nodo temporal re-
presenta un evento o el cambio de estado de una variable. Cada evento o cambio de
estado asociado a un nodo temporal se puede producir como maximo una vez a lo
largo del tiempo. El valor que toma una variable representa el intervalo de tiempo
en que ocurre el cambio de estado o evento. Para cada nodo temporal se discretiza
el rango temporal de interés en un nimero finito de intervalos, aunque el nimero
de intervalos y su duracién puede variar de un nodo a otro (granularidad variable).
Cada intervalo definido en un nodo hijo representa los posibles retardos entre la ocu-
rrencia de uno de sus eventos padre y el correspondiente cambio de estado del nodo
hijo. Por tanto, en este modelo se hace uso de tiempos relativos para la definicion de
los valores asociados a cada nodo temporal. Por ejemplo, en la figura 4.8 el evento
C' se puede producir entre 4 y 7 unidades temporales después de la ocurrencia de

A, o entre 7 y 12 unidades temporales después de que B haya tenido lugar.

Existe cierta asimetria en la forma de introducir evidencia en una red bayesiana
de Arroyo Figueroa y Sucar: mientras que la ocurrencia de un evento asociado a
un nodo sin padres constituye evidencia directa, en el caso de que haya tenido
lugar un evento asociado a un nodo con padres serian posibles diferentes escenarios.
Por otra parte, al ser detectado un evento inicial, su tiempo de ocurrencia fijaria

temporalmente la red.
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Figura 4.8: Valores asociados a un nodo temporal C.

Una red bayesiana con nodos temporales permite razonar sobre la probabilidad
de ocurrencia de un conjunto de eventos a partir de técnicas de propagaciéon de la
evidencia desarrolladas para redes bayesianas generales. Dichas técnicas se pueden
aplicar en tareas de diagnéstico y prediccion. Sin embargo, este modelo carece de
una formalizacion de modelos candnicos para procesos temporales. Por otra parte,
cada valor que puede tomar un nodo efecto, asociado a un determinado intervalo de
tiempo, significa que el efecto ha sido causado en ese intervalo inicamente por uno
de sus nodos padre. Esta hipdtesis es poco realista en muchos dominios de aplicacion,
donde la evidencia sobre la ocurrencia de un evento puede ser explicada por varias
de sus causas. Como ejemplo de lo anterior, considérese la distribuciéon temporal
para los eventos A, B 'y C' que aparece en la figura 4.9. Dada dicha distribucion
temporal, el primer valor que puede tomar C' es cierto ya que el retardo real entre
Ay C (5 unidades de tiempo) esta incluido dentro del intervalo [4, 7]. Pero también
el segundo valor que puede tomar C' es cierto, ya que el retardo entre B 'y C (10

unidades de tiempo) estd incluido dentro del intervalo [7, 12].

Dentro de los formalismos basados en intervalos, Santos y Young [117] desarrollan
una técnica denominada red temporal probabilista, que permite la representacion de
causalidad sujeta a restricciones temporales. Las redes bayesianas proporcionan la
base probabilista de este modelo, mientras que el tratamiento del tiempo se basa en

el sistema de intervalos de Allen [3] y sus trece relaciones.

Las redes temporales probabilistas modelan procesos y la interaccion entre los
mismos. El estado de un proceso se representa por medio de un valor en un intervalo

de tiempo dado. Un proceso puede ser definido a lo largo de cualquier nimero de
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Figura 4.9: Posible distribucion temporal de los eventos A, By C de la figura 4.8.

tales intervalos. Los nodos de una red temporal probabilista se denominan agregados
temporales. Un agregado temporal consta de un conjunto de estados que puede tomar
su proceso asociado, junto con un conjunto de intervalos temporales. Cada intervalo
tiene asociada una variable aleatoria que hace referencia al estado del proceso a
lo largo de ese intervalo. Se podria asignar el mismo valor a variables aleatorias

diferentes pertenecientes al mismo agregado temporal.

En este modelo, los enlaces consituyen relaciones causales temporales entre agre-
gados temporales. Cada enlace de la red consta de un conjunto de caracter dis-
yuntivo de relaciones entre intervalos (=, >, <, etc.) y un esquema (OR, XOR o
PASSTHROUGH), que establecen qué combinaciones concretas de intervalos son
posibles 0 no. Esto pemite la definicién exacta de los intervalos en que el estado de

un proceso afecta a otro proceso.

La tarea principal en este método es encontrar el estado mas probable de las
variables de la red dada cierta evidencia. La explicaciéon mas probable de la evidencia
es aquella asignacion completa de valores que hace maximo el valor de la probabilidad

conjunta, que en este modelo se computa aplicando la regla de la cadena.

4.3.3. Formalismos basados en tiempo continuo

Berzuini [8] asocia una densidad de probabilidad a cada variable aleatoria tem-

poral para representar tiempo continuo. Cada variable aleatoria hace referencia a
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un evento supuestamente instantaneo. Anadida a cada arco existe una distribu-
ciéon condicional especificada como una intensidad condicional, que expresa cémo
la intensidad de un evento efecto varia en funcién del tiempo transcurrido desde la
ocurrencia de un evento-causa. La intensidad de un evento en el instante ¢ indica su
propension a ocurrir justo después de ¢, dado que no ocurrié previamente. En pre-
sencia de varias causas, éstas contribuyen con funciones de regresion separadas que
se combinan aditivamente para producir la instensidad condicional del efecto. Me-
diante una apropiada discretizaciéon de las variables continuas existentes, se pueden
aplicar técnicas exactas para realizar inferencia. Otra posibilidad es utilizar métodos
aproximados de simulacién estocastica, los cuales no requieren la discretizacion de

las variables aleatorias temporales.

Kanazawa [72] define un formalismo basado en el tipo de redes propuesto por
Berzuini. Este formalismo, ademas de utilizar tiempo continuo para representar la
ocurrencia de eventos, permite modelar cualquier hecho por medio de la represen-
tacion del instante en que empieza a satisfacerse y del instante en que deja de
satisfacerse. Las influencias condicionales se representan por medio de funciones
paramétricas simples. Existe la posibilidad de hacer uso de un amplio abanico de
distribuciones paramétricas para modelar las densidades de probabilidad asociadas

a eventos y hechos.

4.3.4. Recapitulacién

La tabla 4.2 muestra una clasificacion de los diferentes tipos de redes bayesianas
para razonamiento temporal que hemos presentado. La clasificacién se ha realizado

de acuerdo a dos criterios:

e primitiva temporal utilizada y

e numero de ocurrencias permitido para cada evento a lo largo del tiempo.

En esta tabla hemos incluido también la red de eventos probabilistas en tiempo dis-
creto (REPTD), de la que hablaremos en el préximo capitulo. Hemos incluido la
REPTD entre los métodos disenados para procesos irreversibles, aunque es posible

utilizarla, con cierta dificultad, para representar procesos reversibles.



80 Capitulo 4. Redes bayesianas y tiempo

Instantes Intervalos Tiempo continuo
Network of dates
Procesos REPTD RBNT (Berzuini)
irreversibles (Galan, Diez) (Arroyo, Sticar) | Continuous time net
(Kanazawa)
Procesos RBD RTP
generales (Dean, Kanazawa) | (Santos, Young)

Tabla 4.2: Clasificacion de redes bayesianas aplicadas a razonamiento temporal.



Capitulo 5

Redes de eventos probabilistas en

tiempo discreto

En una red de eventos probabilistas en tiempo discreto (REPTD) [59] cada varia-
ble representa un evento, es decir, un cambio de estado. Consideramos que el evento
asociado a una variable de la red puede ocurrir inicamente una vez a lo largo del
tiempo. De este modo, cualquier proceso irreversible tiene una representacion inme-
diata en este modelo mediante la introduccién de una variable para cada evento que
forma parte del proceso. Un proceso reversible en el que un evento puede repetirse
en el tiempo, se puede representar a partir de varias variables, una para cada cambio
de estado sucesivo; por ejemplo, el proceso de encender y apagar una luz dos veces
consta de cuatro eventos. Discretizamos el tiempo adoptando la unidad temporal
adecuada para cada caso (segundos, dias, meses, etc.); por tanto, la granularidad
temporal del modelo depende del problema particular que estemos intentando re-
solver. El valor que toma una variable indica el momento en que su evento asociado

ocurre.

Formalmente, una variable aleatoria temporal V' de la red puede tomar un con-
junto de valores v[i] con i € {a,...,b,nunca}, donde a y b son los instantes o
intervalos que definen los limites del rango temporal de interés para V. Por ejem-
plo, si V' representara “ser ingresado en el hospital”, V' = v[a] significaria que el
paciente ha sido ingresado en el instante o intervalo a. Si el paciente no hubiera sido

finalmente ingresado en el hospital entonces V' = wv[nuncal. Los enlaces de la red

81
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representan mecanismos causales temporales entre nodos. Por tanto, cada TPC da
idea de cudles son los retardos mas probables entre los eventos padres y el evento
hijo. En el caso de una interaccién dinamica general en una familia de nodos, definir
la TPC implica establecer la probabilidad de ocurrencia del nodo hijo a lo largo del
tiempo, dada cualquier configuracion temporal de los eventos padre. En una familia

de n padres Xi,...,X, y un hijo Y, la TPC viene dada por

P(y[ty] ‘ .Il[tl], Ce ,.’I?n[tn])

con

ty €40,...,ny,nunca},t; € {0,...,n;, nunca}

La probabilidad conjunta de las variables de la red se obtiene a partir del producto de
todas las TPCs. Cualquier probabilidad marginal o condicional puede ser calculada
a partir de la probabilidad conjunta. Por ejemplo, si B hubiera ocurrido en t; y C'
en tq, la probabilidad a posteriori para A seria
P(alt], b[t], c[ta])

P(blta], c[ta])

P(alt] | b[ta], cfta]) =

Esta expresion puede ser utilizada para tareas de diagnostico o prediccién en la red.

En muchos dominios del mundo real, las relaciones causales dinamicas presentes

cumplen la propiedad de invariancia temporal:
P(ylty + At] | a1[ts + A, .. @[ty + AL]) = Pylty] [ a1ftal, -, w[ta])

Si todas las TPCs de la red son invariantes frente al tiempo, la red en su totalidad

también lo sera.

5.1. Tiempo absoluto vs. tiempo relativo

Dada una variable temporal V' que puede tomar valores:
{v[i]} con i€ {a,...,bnunca},

el indice temporal ¢ puede representar un tiempo absoluto o un tiempo relativo. En
el segundo caso, el tiempo de referencia (tiempo cero) lo marca la ocurrencia de un

evento particular Vi respecto al cual se definen los posibles tiempos de aparicion
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del resto de eventos considerados. Normalmente, una variable temporal definida
mediante tiempo absoluto tendra un mayor ntimero de valores que otra definida
mediante tiempo relativo. Esto es asi debido a que, en el caso de tiempo relativo,
el intervalo de los posibles retardos entre la aparicion de Vi y la aparicion de
la variable considerada puede ser corto, mientras que con tiempo absoluto cada
variable puede tomar valores en un rango temporal que en general sera largo. Debido
a este hecho, el empleo de tiempo relativo tiene la ventaja de conducir a redes
menos complejas donde cada variable toma menos valores; por el contrario, si no se
conociera con certeza el tiempo absoluto de ocurrencia de Vi, habria que manejar
diferentes escenarios, cada uno de ellos referente a un posible tiempo absoluto de
ocurrencia para V. Esto iltimo complica el modelo respecto al caso de tiempo

absoluto, en el que no es necesario manejar escenarios.

Si bien en el presente capitulo hacemos referencia exclusivamente a tiempo ab-
soluto, empleamos las dos alternativas en la parte final de la memoria, que trata de

dos tipos de aplicaciones:

e En el capitulo 7 desarrollamos una red de gran complejidad para un dominio
médico, por lo que estamos mas interesados en la eficiencia computacional
del proceso inferencial. Por tanto, usamos inicialmente un modelo con tiempo

relativol.

e En el capitulo 8 desarrollamos una red de menor complejidad para un dominio

industrial, lo cual nos permitio el uso de tiempo absoluto.

5.2. Nodo temporal sin padres

Sea A un nodo evento que puede tener lugar en uno de los instantes o intervalos
0, 1, 2... en que hemos discretizado el rango temporal de interés. La distribucion
de probabilidad P(a[t]) podria ser dada explicitamente. Otra forma alternativa de
determinar esta distribucién consiste en definir P(a'[t]) como la probabilidad de que

A sea verdadero en t dado que es falso en 0, 1, ... y t — 1; es decir, la probabilidad de

!Recientemente hemos podido introducir tiempo absoluto en esta red médica gracias al empleo

de la factorizaciéon descrita en la seccion 5.8.1.
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que A ocurra en el instante o intervalo ¢ si no ha ocurrido antes de t. Estos valores
pueden ser obtenidos a partir de una base de datos o pueden ser estimados por
un experto humano. Como ejemplo de lo anterior, A podria representar la “muerte
causada por una enfermedad epidémica” y P(a'[t]) serfa el porcentaje de poblacién
que muere semanalmente como consecuencia de la enfermedad (si el tiempo fuera
discretizado en semanas). La probabilidad asociada al nodo temporal A se puede
calcular multiplicando P(a'[t]) por la probabilidad de que A no haya ocurrido antes
de t:

P(a[t]) = P(alt]) - (1 — 2_: P(a[t’])> vt >0 (5.1)

En el campo del andlisis de supervivencia (véase [35, 130]), P(a'[t]) recibe el nombre
de funcion de riesgo y el segundo factor de la ecuacion 5.1 es la funcion de super-
vivencia del evento A. La ecuacién 5.1 es especialmente ttil cuando P(a'[t]) es una

constante y no depende de t. Si P(af[t]) = k, la ecuacién 5.1 se transforma en:

P@[t]) = (1 — k) - Plaft —1]) ¥t >0 (5.2)

Demostracion:

t—2

Plalt) = k- (1= |3, Plalt])| = Plalt - 1)))
= P(alt — 1]) — k- P(at — 1))
= (1 —k)- Plaft = 1)

A partir de la ecuacion 5.2,
P(alt]) = (1 — k) -k

Por tanto, P(a[t]) es una distribucién de probabilidad con decaimiento exponencial.
Al ser

1
(L= k) = 1=kt = K + ..

cuando kt < 1 en el rango temporal de interés, (1 — k)" ~ 1; por tanto, P(a[t]) ~ k.

Entonces tenemos, de forma aproximada, invariancia temporal para el nodo A.
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5.3. Nodo temporal con un padre

Consideremos la red de la figura 5.1, donde suponemos que A es la tnica causa

de B.

{0,....ta} {0,... ta}
(®)

Figura 5.1: Red temporal con un padre y un hijo.

Los rangos temporales de interés de los eventos A y B son respectivamente
{0,....ta} vy {0,...,tg}. P(b[j] | ali]) es la probabilidad de que B ocurra en j
dado que A ha ocurrido en i. La TPC del enlace A — B puede ser completamente
general, permitiendo cualquier retardo entre A y B, con probabilidades que varien a
lo largo del tiempo para cada retardo particular (véase la tabla 5.1). Cuando j < i,
P(blj] | ali]) = 0 ya que el efecto no puede preceder a la causa. Por otra parte,
cuando i = nunca, también P(b[j] | a[i]) = 0 porque si no ocurre la causa, tampoco
ocurre el efecto. Si la relacién causal del arco A — B fuera invariante en el tiempo,
entonces

P(blj + At] | ali + At]) = P(b[j] | ali])
con

G, i+ AOt€d0,...,tg} e ii+Ate{0,...,tq}

En este caso, inicamente necesitamos especificar una probabilidad para cada retar-
do.

B\A |al0] a[l] a]2] a[nuncal
o] |05 0 0 0
1] |01 0.3 0
2] | 0.1 005 0.2 0
b3 | 0.1 002 02 0

bnuncal | 0.2 0.63 0.6 1

Tabla 5.1: Una TPC general para t =2y tp=3.
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B\A | al0] a[l] a[2] a[nuncal
o] |05 0 0 0
1] |01 05 0
b2l | 0 01 05 0
b3l | 0 0 01 0

bnunca] | 0.4 04 04 1

Tabla 5.2: TPC invariante en el tiempo con dos retardos, para t,=2y tp=3.

Existen dos casos especiales de invariancia temporal que merecen ser tenidos en

cuenta:

e Retardos limitados en el tiempo

En este caso existe un numero finito de posibles retardos entre la ocurrencia
del evento padre y la ocurrencia del evento hijo. Por ejemplo, una vez que
sabemos que A ha tenido lugar, la probabilidad de B podria ser 0.5 en ese

instante o intervalo y 0.1 en el siguiente:

05 si j=i
PO lali) =< 01 si j=i+1

0 en otro caso

Las probabilidades condicionales del arco A — B para este ejemplo aparecen
en la tabla 5.2. Esta tabla muesta que los posibles retardos entre causa y efecto
son 0 y 1, con probabilidades asociadas de 0.5 y 0.1, respectivamente. Estas
probabilidades pueden ser estimadas por un experto humano u obtenidas de

una base de datos.

e Decaimiento exponencial

Del mismo modo que las probabilidades a priori de un nodo A sin padres
pueden ser especificadas directamente o a través de los parametros P(a'[t]),
también podemos especificar P(b[t] | ali]) directamente, como hemos hecho
hasta ahora, o definiendo los pardmetros P(b'[t] | a[i]), que representan la

probabilidad de que B ocurra en el instante ¢ dado que A ha ocurrido en 7 y
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B no ha tenido lugar antes de t. Al ser A la unica causa de B,

PO | ald)) - (1= 302 PO | ali]) st ¢ >
P[] | ali]) = ¢ P[] | ali]) si t=i (5.3)
0 si t<u

La ecuacién 5.3 es equivalente matematicamente a la ecuacién 5.1. Si
vt >4 PO't] | ali]) =k

entonces obtenemos una funcion con decaimiento exponencial para la distri-

bucion de probabilidad de B, dado A en el instante i:

k-(1—Fk)! si t>4
0 si t<i

P(olt] | ali]) = {

5.4. Modelos candnicos y tiempo

Si consideramos una familia de nodos con n padres y dividimos el rango tempo-
ral de interés en ¢ instantes o intervalos, en el caso general es necesario especificar
i+ (i+ 1)™ probabilidades condicionales independientes para completar la TPC aso-
ciada al nodo hijo. Si suponemos la existencia de invariancia temporal, el nimero
anterior se reduce a i - (i + 1)® — (i — 1)"™! pardmetros independientes. En apli-
caciones del mundo real se hace complicado disponer de una base de datos o de
un experto humano que nos permitan construir tales tablas, debido al alto ntme-
ro de parametros requerido, incluso en el caso de invariancia temporal. Por esta
razon, seria conveniente realizar una adaptacién de los modelos canénicos tradicio-
nales para su aplicacion en dominios temporales. En estos modelos, el conjunto de

probabilidades condicionales requeridas varia linealmente con el niimero de padres.

5.4.1. Puerta O probabilista temporal

En general, nos estamos ocupando de dominios que pueden ser modelados aso-
ciando variables aleatorias a eventos. En el caso estatico, donde no es necesario
introducir explicitamente el tiempo, la puerta O probabilista modela apropiada-

mente el tipo de interacciones en las cuales, por una parte, la presencia de una
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causa es suficiente para producir el efecto y, por otra parte, ese mecanismo causal es
independiente de los mecanismos del resto de las causas. Para procesos temporales

debemos tener en cuenta cuestiones adicionales, tal como se muestra a continuacion.

Consideremos una red con n causas X, ..., X, y un efecto Y. Los rangos tempo-
rales de estos nodos son respectivamente {0, ..., tx,},...,{0,...,tx, } v {0,...,ty }.
Cada uno de los pardmetros ¢; que aparecia en el caso estatico (véase la seccién

4.1.2), queda ahora dividido en los pardmetros

CZ%J = P(Z; = y[k] | Xi = x:[3i])

con

Ji € {0, ... tx,,nunca},k € {0,... ty, nunca}

lo cual permite establecer diferentes retardos entre causa y efecto. El tipo de relacion

entre X; y Z; ya fue descrito en la seccion 5.3.

Estamos interesados en calcular la probabilidad de Y en cualquier instante, dada
evidencia sobre sus causas, tal como se indica en la figura 5.2, donde n = 2, X; =

z1[in] y Xo = @afig].
Pt [ xlid, %elizl)| Cyimmea  Coinl - Gy’ Cyiof

Coiniea) yinunca]| yin,] | ... | Yi1] |YIO]

Cyind) yin,]  vin ... | Y4 | VO]

cyiy’’ il v ... v |yIO]
Crior” yiol  yi0 ... yi0] y[O]

Figura 5.2: Esquema grafico del calculo de la TPC asociada a una puerta O proba-

bilista temporal con dos causas.

El razonamiento general seguido en la figura 5.2 establece que si X; causa que
Y sea cierto en t;, mientras que X, causa que Y sea cierto en t,, entonces Y se
convertiria en cierto en min(¢y,%s), debido a que cada evento puede tener lugar

solo una vez. El razonamiento anterior coincide con el aplicado en una puerta MIN
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probabilista. Por tanto, la puerta O probabilista temporal representa el caso en que
el efecto esta presente tan pronto como una cualquiera de sus causas provoque que

esté presente.

Segun la figura 5.2, una puerta MAX probabilista se transforma en una puerta
O probabilista temporal asociando grados de intensidad creciente con indices tem-
porales decrecientes. (Obsérvese que el valor “ausente” lo asociamos con el valor
temporal “nunca”.) Por tanto, una puerta O probabilista temporal puede ser mode-
lada por medio de una puerta MAX probabilista ordenando los valores temporales

del futuro al pasado.

Resulta interesante estudiar el caso en que cada relacién entre X; y Z; se carac-
teriza por una probabilidad con decaimiento exponencial para Z;, dada X; en un

cierto instante o intervalo:

k; - (1 — k’z‘)titi si t>1;
0 siot<t;

P(z[t] | zi[ti]) = {

La figura 5.3, donde hemos supuesto que X; ocurre antes que X (i; < is), es el

resultado de transformar la figura 5.2 para este caso particular.

POM | ali] Xolia) | ... ky(—ky)'2 % ky(l-k)2 ™ - ky(l-k) k, -~ O O
ko (1 k>) ylio +1 ylis] w1 | Y] | | Y| VO]
Kz yiz] Wil | | M3 | ylid | ... | VT | VO]

yliy +1] i+ . Vg +2 |yl | ... | VIT | VO]

yliy ] il o vkl Vi | | Y| VO]

0 il yiY] R Y

0 yi0l yi0l .. Y01 y0] ... ¥i0] yO]

Figura 5.3: Esquema grafico del calculo de la TPC asociada a una puerta O pro-
babilista temporal con dos causas y probabilidades condicionales con decaimiento

exponencial.
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A partir de la figura 5.3,

0 si 0<t<y
P(y[t] ‘ xl[il]wa[iZ]) = k’l . (1 — kl)t_il si le S t < ig (54)
]{?O . (]_ — ]{?1>t_i1(]_ — k’g)t_iQ si 19 <t< oo

con
ko=1—(1—k)-(1—ky)

Demostracion: Para 0 < t < i1, Y no puede ser producida ni por X; ni por

Xy. Por tanto, P(y[t] | z1]i1], x2[iz]) = 0.

Para iy < t < iy, Y solamente puede ser causada por X;. Esto corresponde
al caso presentado en la seccién 5.3. De cualquier modo, a partir de la figura 5.3

tenemos
P(y[t] | @1[i1], w2[ia]) = ki (1 — k)" Z;O_ k(1 — ky)!
1
1—(1— ko)

- kl(l - kl)t_ilkg

— kl(l - kl)t_il

Para 15 <t < 00, existen dos posibles causas de Y: X; y Xs. A partir de la figura
5.3,

Py[t] | 21[ir], wafia]) = ka(1 = ki)' ™" ka1 — ko) "2+
t y
L=k) TN k(= k)
k)Y k)

=t—i1+1

+ )
+ ko)t
= k(1

(
Fa(
ka(1

(1= k1) k(1 — ko) 2+

(

k(1= ko) (1= " h (1= k)"

= k(1 — k1) k(1 — ko) 2+
(1 ) (1~ k) s

_|_k,2< k,Q)t i2 ( )t—il-‘rl

— ko(1 = k1)1 (1 — ky)' 2

+ k
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Cada factor (1 — k;)"~% de la ecuacién 5.4 representa la probabilidad de que YV’
no haya sido producido por X; antes de t. La constante ko expresa la probabilidad
de que Y ocurra en t si no ha ocurrido antes de t. Nétese que para i1 > is, la
ecuacion 5.4 sigue siendo vélida sin mas que intercambiar en ella los subindices “1”
y “27. Cuando iy = iy =4, P(y[t] | z1[i], x2[i]) = ko -{1—[1 — (1 — k1) (1 — k2)]}' 7,
lo cual es como si tuviéramos solo una causa con una constante de decaimiento

ko =1—(1— k) (1— k).

5.4.2. Puerta Y probabilista temporal

La puerta Y probabilista temporal representa el caso en que el efecto esta presente
tan pronto como todas y cada una de sus condiciones hayan permitido que esté pre-
sente, tal como se ilustra en la figura 5.4 para una familia con dos condiciones. En
este tipo de interaccion, si X; permite que Y sea cierto en ¢y y, por otro lado, X»
lo permite en t3, consideramos que Y se convierte en verdadero en max(ty,t2). Este

tipo de razonamiento coincide con el aplicado en una puerta MAX probabilista.

PO Dalid] eliz)] e My Mg gy
hzlzt, y[nunca] y[nunca] --- y[nunca] y[nunca]

hiind yinuncal| yin,] - yvind  yin]

hyay? yinuncal| y[n,] || YO v
hor” yinuncal| yin,] || I | O]

Figura 5.4: Esquema grafico del calculo de la TPC asociada a una puerta Y proba-

bilista temporal con dos condiciones.

Segun la figura 5.4, una puerta MIN probabilista conduce a una puerta Y pro-
babilista temporal asociando grados de intensidad crecientes a indices temporales
decrecientes. Por tanto, una puerta Y probabilista temporal puede ser modelada por
medio de una puerta MIN probabilista ordenando los valores temporales del futuro

al pasado.
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En las aplicaciones de modelos candnicos, las interacciones de tipo disyuntivo
(puerta O) aparecen con maés frecuencia que las conjuntivas (puerta Y). Esto es
asi debido a que generalmente estamos interesados en modelar la evolucién de los
fallos o anomalias de un sistema, bien en el pasado (diagndstico) o en el futuro
(prediccion). En este tipo de dominios, la interaccién disyuntiva esta directamente
relacionada con la nocién intuitiva de causalidad: para que aparezca una anomalia,
es suficiente la presencia de una de sus posibles causas. En cambio, en otros do-
minios estamos més interesados en la evolucion de un sistema desde un estado de
funcionamiento defectuoso hasta otro de normalidad. En este caso, los nodos evento
representan procesos de recuperaciéon que interactiian conjuntivamente. Por ejem-
plo, en un accidente de tréafico tras el cual un persona resulta con heridas multiples,
podriamos modelar el proceso de recuperacion de las heridas como se muestra en la

figura 5.5.

Figura 5.5: Red que modela el proceso de recuperacion completa de las heridas

producidas en un accidente.

Cada variable X; representa el evento “el paciente comienza a ser tratado de la
herida o lesién ¢”. La variable Y representa “recuperacién completa”. Todas estas
variables interactian a través de una puerta Y probabilista temporal puesto que
cada X; es una condicion para Y. Por supuesto, si las X;’s no fueran independientes
entre si, el modelo deberia contener enlaces entre ellas o enlaces desde un antepasado

comun de las mismas.

El rango temporal de interés es {0,...,t¢,,}, donde t = 0 es el instante en que
el accidente tuvo lugar y t,, es un punto temporal arbitrario. Introducimos para

cada condicion X; una variable auxiliar Z; que representa “recuperacién de la le-
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sién ¢”. Los parametros necesarios para completar el modelo son las probabilidades

condicionales:

ylk]
y las probabilidades a priori:
P(xi[j])

con
Jik€{0,...,tn} e ie€{l,...,n} (n: nimero de condiciones)

Las probabilidades condicionales dan idea de las duraciones mas probables de los
tratamientos que se aplican a cada tipo de lesién, mientras que las probabilidades
a priori indican en qué momento se empiezan a aplicar los diferentes tratamientos
después del accidente. (Ciertos tratamientos se pueden aplicar justo después del
accidente, otros unicamente se pueden aplicar en un hospital, etc.) El evento “recu-
peracion completa” serd cierto tan pronto como se haya producido la recuperacion
de la ultima lesién que esta siendo tratada. Este tipo de razonamiento es el que se

ilustra en la figura 5.4.

5.4.3. Puertas probabilistas temporales con residuo

Segtn las hipétesis introducidas por Diez y Druzdzel [48] para modelos residua-
les, las causas no explicitas de un nodo Y pueden ser agrupadas y representadas
por medio de un vector de pardmetros. Si el rango temporal de Y es {0,...,ty},

unicamente tenemos que especificar los parametros
. .
g con i €{0,... ty}

Por tanto, una puerta O probabilista temporal con residuo puede ser modelada por
medio de una puerta MIN probabilista con residuo o bien por medio de una puerta
MAX probabilista con residuo. En este ultimo caso, los indices temporales deben

ser ordenados del futuro al pasado.

Las condiciones no explicitas de un modelo conjuntivo pueden ser representadas

a través de un vector de parametros

Py con i €{0,... ty}
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Una puerta Y probabilista temporal con residuo puede ser modelada por medio de
una puerta MAX probabilista con residuo o bien por medio de una puerta MIN
probabilista con residuo. En este ultimo caso, los indices temporales deben ser or-

denados del futuro al pasado.

5.5. Comparacion con RBDs aplicadas a procesos
irreversibles
Considérese la red que aparece en la figura 5.6, donde las probabilidades a priori

del nodo sin padres y las probabilidades condicionales del resto de nodos se especi-

fican directamente.

[0] 0.1,[1] 0.3, [2] 0.3, [3] 0.1

Figura 5.6: Red con un padre y dos hijos.

En el método de REPTDs, el grafo de la red no cambia. La red de eventos se

completaria del siguiente modo:

e Nodos: A, By C.

e Valores de los nodos: A = {a[0], a[1], a[2], a[3], a[nunca]}, B = {b]0], b[1], b[2],
b[3], blnuncal} y C = {c[1], c[2], ¢[3], c[4], c[nunca]}

e Probabilidades a priori del nodo sin padres: P(a[0]) = 0.1, P(a[l]) = 0.3,
P(a]2]) = 0.3, P(a[3]) = 0.1 y P(a[nuncal) = 0.2.

e Las TPCs, construidas a partir de los retardos especificados, aparecen en las
tablas 5.3 y 5.4.
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o] |01 0 0 o0 0
b[1] 0 0.1 0 0
b[2] 0 01 0 0
b[3] 0 0 01 0
blnunca] | 0.9 09 09 0.9 1

Tabla 5.3: TPC del arco A — B.

C\A |al0] a[l] al2] a[3] alnuncal

1] o2 0o o 0 0
2] 02 0 0 0
o[3] 0.2 0 0
4] 0 0 02 0
c[nunca) | 0.8 0.8 0.8 0.8 1

Tabla 5.4: TPC del arco A — C.

La forma de tratar la informacién temporal mediante RBDs es diferente en re-
lacién a nuestro enfoque. La propuesta de Kanazawa [72] para representar eventos
irreversibles por medio de RBDs consiste en asociar un nodo binario a la posible
ocurrencia de un evento en un punto temporal. Los nodos memoria (véase la seccién
4.3.1 de [72]) impiden que cada tipo de evento pueda tener lugar en dos puntos tem-
porales diferentes. Un nodo memoria es cierto cuando su evento asociado es cierto o
cuando ese tipo de evento ocurrié ya en el pasado (véase la figura 5.7). La figura 5.7
muestra la transformacién de la red de la figura 5.6 en una RBD, que esta formada

por:

Nodos: AQ, A17 A27 A37 B()7 Bl, BQ, Bg, Cl, CQ, Cg y 04. Ademés, para cada
evento N; existe un nodo memoria M (N;) que es verdadero si N ha tenido

lugar en el instante 7 o previamente.

Valores de cada nodo: {verdadero, falso}

Probabilidades a priori de los nodos sin padre: P(Ay = verdadero) = 0.1 y
P(Aq = falso) = 0.9.

TPCs: En la tabla 5.5 aparecen las TPCs de la red de la figura 5.7.
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o 6

el

T 6 6

a6 68
oS

)

Figura 5.7: RBD con nodos memoria, obtenida a partir de la red de la figura 5.6.

ANM (A1)

verdadero falso A\M (A1) | verdadero falso
verdadero 0 P(a'[4]) verdadero 0 ot
falso 1 1— P(a'[1]) falso 1 1/2
\M(X;-1) verdadero falso
M(X)\X; verdadero ‘ falso | verdadero ‘ falso
verdadero 1 1 1 0
falso 0 0 0 1
\M(B;-1) verdadero falso
B\A; verdadero ‘ falso | verdadero ‘ falso
verdadero 0 0 0.1 0
falso 1 1 0.9 1
\M(Ci-1) verdadero falso
Ci\A;_1 verdadero | falso | verdadero ‘ falso
verdadero 0 0 0.2 0
falso 1 1 0.8 1

Tabla 5.5: TPCs de la RBD asociada al ejemplo.
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A pesar de que, dada cierta evidencia, ambos tipos de redes generan idénticas
probabilidades a posteriori, la red de la figura 5.7 es mucho mas compleja. En general,
el formalismo de RBDs conduce a redes de alta complejidad estructural. En el caso
de procesos irreversibles, dicha complejidad queda fuertemente reducida adoptando
el método presentado en esta memoria. Por tanto, si se discretiza el tiempo, los
dominios caracterizados por la presencia de procesos irreversibles se modelan méas
facilmente por medio de una REPTD. Por el contrario, cuando un mismo proceso

puede producirse repetidas veces, las RBDs constituyen el método mas apropiado.

Por ultimo, una ventaja de las REPTDs sobre las RBDs consiste en que las
primeras no quedan restringidas a procesos markovianos. Nétese que en una RBD
los arcos conectan generalmente nodos pertenecientes a la misma red estatica o a

redes estaticas consecutivas.

5.6. Relevancia temporal en REPTDs

Hasta ahora hemos representado en cada nodo todos los instantes pertenecientes
a un determinado rango temporal. Generalmente no estaremos interesados en cono-
cer las probabilidades a posteriori asociadas a todos y cada uno de dichos instantes,
sino unicamente aquellas probabilidades asociadas a ciertos “instantes de interés”.
En el formalismo de RBDs, un concepto similar aparece en [74]: Kjeerulff introduce
la nocién de “ventana temporal dinamica” combinando varias redes estaticas con-
secutivas. Mover la ventana hacia delante implica dos procesos: expandir el modelo
actual hacia el futuro en k nuevas redes estaticas y reducir el modelo actual desde

el pasado en el mismo niimero de redes estaticas.

En una REPTD, cada hallazgo (ocurrencia de un evento en un determinado
instante) genera un conjunto de instantes de interés en el resto de nodos, es decir,
para cada evento de la red ciertos puntos temporales se hacen més relevantes. A
lo largo de la presente seccién, inicamente consideraremos interacciones de tipo
disyuntivo entre nodos (puerta O), retardos limitados en el tiempo para cada arco y
presencia de evidencia tiinicamente en un nodo de la red. La figura 5.8 muestra una
red a partir de la cual hemos definido los instantes de interés (entre llaves), dados

tres casos de hallazgo diferentes (encerrados en un cuadro).
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(A
/
e (2.3)
{3, 4} {2, 3,4}

(3,4 {5}

(c)s
6] ()58

Figura 5.8: Propagacion de instantes de interés en un polidrbol con interacciones

disyuntivas y retardos limitados en el tiempo.

La propagacion de instantes de interés en una red con estructura de arbol es
un proceso inmediato. En este tipo de redes habra instantes de interés en cualquier

nodo de la red, dada cierta evidencia.

En un poliarbol existe solo propagacion hacia los nodos descendientes del nodo
evidencia, hacia los antecesores de dicho nodo y, finalmente, hacia los descendientes
de sus antecesores; el resto de nodos no se ven influidos por la presencia del nodo
evidencia. Esto es una consecuencia de la condicién de Markov, que por definiciéon

se satisface en una red bayesiana.

En una red con bucles, la propagacién de instantes de interés se lleva a cabo

mediante el siguiente algoritmo:

Partiendo del nodo evidencia, explorar mediante una busqueda en profundidad
el grafo formado por sus antecesores. Llamaremos al proceso anterior “exploracion
ascendente”, ya que sélo se tienen en cuenta los arcos entrantes a cada nodo. Pa-
ra cada nodo visitado (el nodo evidencia es el primer nodo visitado), realizar las

siguientes operaciones:
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1. Desde el nodo visitado, propagar sus nuevos instantes de interés hacia todos
sus descendientes. Esto se puede llevar a cabo por medio de una exploracién en
profundidad siguiendo los arcos salientes de cada nodo. A este proceso lo deno-
minamos “exploracion descendente”. La exploracién descendente debera omitir
aquellos arcos que lleven a un nodo que pertenezca al camino activo actual de

la exploracién ascendente.

2. Propagar desde el nodo visitado sus nuevos instantes de interés hacia el si-
guiente de sus padres, el cual es ahora incluido en el conjunto de nodos que
forman el camino activo de la exploracién ascendente. Este nodo padre pasa a

ser el nuevo nodo visitado. Volver al paso 1.

La figura 5.9 ilustra el desarrollo en una red concreta del algoritmo descrito. El
camino activo de la exploracién ascendente aparece marcado en negrita, asi como

los nuevos instantes de interés generados en cada nodo.

[0], ['1/

O (9], [1]
(0], [1]

(3]
Red inicial sin propagacion de Paso 1
instantes de interés

{3,4,5, 6} {3,4,5, 6}

{5,6,7,9 6] (567,9
Pasos3y 4 Paso 5 Estado final
Laexploracion descen Laexploracion descen
dente se detiene dente se detiene de nuevo

Figura 5.9: Propagacion de instantes de interés a través de una red con bucles.
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Obviamente, el nimero de valores que puede tomar cada variable decreceria
como consecuencia de hacer explicitos Uinicamente los instantes de interés. Si, por
ejemplo, una variable V' se define en el rango {0, ...,ty} v estuviéramos interesados
en hacer explicitos exclusivamente los puntos temporales ¢, t + 1 y t + 2 —todos
ellos pertenecientes a {0, ..., ty }—, los valores de V serfan: v[0,t — 1], v[t], v[t + 1],
v[t+ 2], v[t + 3, ty]| y v[nunca]. Ahora, v[0,t — 1] es verdadero si el evento V' ocurre
en cualquier instante o intervalo entre 0 y ¢ — 1. Del mismo modo, v[t + 3,ty] es
verdadero cuando V tiene lugar en cualquier instante o intervalo entre ¢ + 3 y ty.
Por tanto, el nimero total de valores ha decrecido de ¢y, 4+ 2 a solamente 6. Dicha
reduccién en el nimero de valores en cada variable conllevaria la aparicién de TPCs
de menor tamano. En definitiva, el hacer explicitos tinicamente los instantes de
interés ayudaria a reducir la complejidad de redes en las que se consideran rangos

temporales largos o unidades de tiempo pequenas.

Considérese el arco de la figura 5.10, el cual podria estar incluido en una red mas

amplia. Su TPC asociada aparece en la tabla 5.6.

[0, n]

[1] 0.5,[2] 0.2

[0, n+2]

Figura 5.10: Arco con retardos.

Supongamos que una vez que los instantes de interés han sido propagados en la
red, deseamos considerar explicitamente solo tg = 6 y tg = 11. Entonces, los nuevos
valores de las variables A y B, y la TPC asociada al enlace son los que muestra la

tabla 5.7.

Tal como se puede deducir a partir de la tabla 5.7, la agrupacion de varios
puntos temporales conduce a una probabilidad condicional que se calcula sumando
las probabilidades condicionales asociadas a cada uno de los retardos representados

en el enlace.
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B\A | a[0] all] a[n] a[nuncal
o] | 0 0 0 0
b1 |05 0 0 0
b2 |02 05 0 0
3] | 0 02 0 0
bn+1 | 0 0 --- 05 0
bn+2 | 0 0 - 02
blnunca] | 0.3 0.3 --- 0.3

Tabla 5.6: TPC de un arco con retardos pero sin instantes de interés.

B\A al0,3] al[4] a[5] a[6,8] a[9] a[l0] a[ll,n] a[nunca
b[0, 5] 07 05 0 0 0 0 0 0
b[6] 0 02 0.5 0 0 0 0 0
b[7, 10] 0 0 02 0.7 05 0 0 0
b[11] 0 0 02 05 0 0
b12,n+2] | 0 0 02 07 0
blnuncal 03 03 03 0.3 03 03 0.3 1

Tabla 5.7: TPC de un arco con retardos e instantes de interés.

Las probabilidades a posteriori de los valores asociados a instantes de interés per-
manecen sin cambios en relacién al caso en que todos los valores del rango temporal
son representados explicitamente. Por otra parte, alcanzariamos idénticos resultados
bien calculando la probabilidad a posteriori de un nuevo valor que agrupa un con-
junto de puntos temporales, bien sumando las probabilidades a posteriori obtenidas

por separado para cada punto temporal de dicho conjunto.

5.7. Ejemplo de aplicacion

Deseamos modelar la evolucion de los atascos de trafico que se producen en las
afueras de una ciudad después del acaecimiento de un evento (accidente de tréfico,
catéastrofe natural, etc.) que obliga a cortar el trafico indefinidamente. Estamos in-
teresados en el periodo de tiempo previo al comienzo de la jornada laboral, ya que

entonces existe un flujo mayor de vehiculos.
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En la figura 5.11, los nodos C; y C5 representan dos puntos de destino diferentes
para trabajadores que diariamente acceden a sus puestos de trabajo. C y Cy estan
situados en el centro de la ciudad. Cada nodo P;, P, o P3 podria ser un cruce de

carreteras, una ciudad dormitorio..., es decir, no se trata de puntos de destino.

Figura 5.11: Afueras de una ciudad.

A continuacion se ilustra la aplicacion del enfoque de REPTDs al dominio des-
crito. Cada nodo representa el evento “aparicion de atasco” en el lugar asociado al
nodo. Las flechas indican la direcciéon de propagacién del atasco de tréafico, que es
la contraria a la del trafico. El rango temporal de interés comienza a las 8:10 de
la manana y finaliza a las 9:00 de la manana. Dividimos dicho rango en intervalos
de diez minutos. Cada familia de nodos de la red interactiia segin el modelo de
puerta O probabilista temporal; por ejemplo, puede aparecer un atasco en Pj si ha
aparecido previamente en P; o P,. Py = p3[8:30] significa que se ha creado un atasco
en Pj entre las 8:21 y 8:30 de la manana. Suponemos que el evento inicial causante
de los problemas impide el restablecimiento normal del trafico en el rango temporal

de interés (de 8:10 de la manana a 9:00 de la manana).

Las tablas 5.8 y 5.9 muestran las probabilidades a priori de C y Cj, respecti-
vamente. Por ejemplo, P(c;[8:40]) es la probabilidad de que ocurra un evento que
cause un atasco indefinido en C entre las 8:31 y 8:40 de la manana. Las probabi-
lidades presentadas a lo largo de la presente seccién son arbitrarias. De cualquier
modo, la propia ciudad constituiria la mejor base de datos de la cual obtener estos

parametros.

Notese que la probabilidad de atasco crece a medida que el tiempo avanza. Esto
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c1[8:20]  1[8:30] ¢1[8:40] ¢1[8:50] ¢1[9:00] ¢ [nuncal
0.0001  0.0005  0.001  0.0025  0.003 0.9929

Tabla 5.8: Probabilidades a priori de C4.

2[8:20]  2[8:30] [8:40] 2[8:50] 2[9:00] co[nuncal
0.0002  0.0005 0.0015  0.003  0.0035 0.9913

Tabla 5.9: Probabilidades a priori de Cl.

es asi debido a que la jornada laboral tiene su comienzo generalmente a las 9:00 de
la manana y la probabilidad de accidente depende del flujo de vehiculos. Las TPCs
de la red pueden ser construidas a partir de los parametros de las tablas 5.10, 5.11
y 5.12.

Los parametros de la red indican que a medida que nos acercamos geografica-
mente al centro de la ciudad o a medida que el reloj avanza hacia las 9:00 de la
manana, la probabilidad de propagacién de atasco entre nodos vecinos es mayor,
asi como la probabilidad de que dicha propagacién tenga lugar en un periodo de
tiempo menor. Nétese que las distancias entre Py y Cs, v entre P, y C5, son mucho
mayores que en el resto de arcos. Existen causas no explicitas en el modelo; por
ejemplo, un accidente podria causar un atasco en un nodo periférico mientras la

situacién en el centro de la ciudad es normal.

La tabla 5.13 muestra las probabilidades a posteriori para P, = py[9:00]. A
partir de dicha tabla, ¢3[8:20] y ¢3[8:30] consituyen las explicaciones mas probables
de la evidencia observada. Si también supiéramos que P; = p;[8:30] entonces Cy no
explicaria la evidencia sobre P; y, en consecuencia, se produciria un incremento en
la probabilidad de ¢;[8:20] y ¢;[8:30] (véase la tabla 5.14).

5.8. Calculo eficiente de la probabilidad en
puertas MAX probabilistas

La mayoria de entornos para la creacion de redes bayesianas que permiten in-
troducir puertas O/MAX probabilistas, expanden las TPCs asociadas a este tipo

de familias antes de realizar inferencia. Este método posee el inconveniente de no
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P c1[8:20]  ¢1[8:30]  ¢1[8:40] ¢1[8:50] ¢1[9:00] || residuo
p1[8:20] 0.15 0 0 0 0 0.00005
p1[8:30] 0.15 0.15 0 0 0 0.0002
p1[8:40] 0.15 0.15 0.2 0 0 0.0005
p1[8:50] 0.2 0.2 0.2 0.25 0 0.0011
p1[9:00] 0.25 0.3 0.3 0.35 0.5 0.0014

pilnuncal | 1-09 1-08 1-07 1-06 1-0.5 | 0.99675
2[8:20]  2[8:30] 2[8:40] [8:50]  c2[9:00]
p1[8:20] 0 0 0 0 0
p1[8:30] 0 0 0 0 0
p1[8:40] 0 0 0 0 0
p1[8:50] 0.1 0 0 0 0
pi[9:00] | 0.13 0.14 0 0 0
pi[nunca] | 1-0.23 1-0.14 1 1 1
Tabla 5.10: Parametros asociados a P;.
Po\Co c2[8:20]  ¢2[8:30]  2[8:40] ¢2[8:50] ¢2[9:00] || residuo
p2[8:20] 0 0 0 0 0 0.00004
p2[8:30] 0 0 0 0 0 0.0003
p2[8:40] 0 0 0 0 0 0.0004
p2[8:50] 0.13 0 0 0 0 0.0012
p2[9:00] 0.15 0.15 0 0 0 0.0015
pe[nunca) | 1—-0.28 1-0.15 1 1 1 0.99656
Tabla 5.11: Parametros asociados a P;.

P p1[8:20]  p1[8:30]  p1[8:40]  p1[8:50]  p1[9:00] || residuo
p3[8:20] 0.12 0 0 0 0 0.00002
p3[8:30] 0.12 0.14 0 0 0 0.0001
ps[8:40] | 0.14 0.15 0.15 0 0 0.0003
p3[8:50] 0.18 0.19 0.2 0.2 0 0.0006
p3[9:00] 0.2 0.22 0.25 0.3 0.4 0.0008

ps[nunca] | 1-076 1-07 1-06 1-05 1-04 | 0.99818
Pa[8:20]  pa[8:30]  pa[8:40]  pa[8:50]  p2[9:00]
3[8:20] 0.1 0 0 0 0
p3[8:30] | 0.12 0.12 0 0 0
pa[8:40] | 0.15 0.15 0.15 0 0
p3[8:50] | 0.18 0.2 0.2 0.19 0
p3[9:00] 0.2 0.24 0.26 0.29 0.39
ps[nunca] | 1—-075 1-071 1-0.61 1-048 1-10.39

Tabla 5.12: Parametros asociados a Ps.
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8:20 8:30 8:40 8:50 9:00 nunca
C1 | 0.0001 0.0005 0.001 | 0.0025 | 0.003 | 0.9929
Csy | 0.01879 | 0.04704 | 0.0014 | 0.0028 | 0.00327 | 0.92667
Py | 0.00006 | 0.00028 | 0.00078 | 0.00391 | 0.01319 | 0.98174
P3| 0.00002 | 0.00014 | 0.00047 | 0.0016 | 0.3937 | 0.60404

Tabla 5.13: Probabilidades a posteriori para P, = p»[9:00].

8:20 8:30 8:40 8:50 9:00 nunca
C71 ] 0.05177 | 0.25892 | 0.00068 | 0.00172 | 0.00206 | 0.68481
Co | 0.01879 | 0.04704 | 0.0014 | 0.0028 | 0.00327 | 0.92667
P3| 0.00002 | 0.14008 | 0.15019 | 0.19023 | 0.3368 | 0.18266

Tabla 5.14: Probabilidades a posteriori para P; = p; [8:30] y P, = po [9:00].

aprovechar las ventajas que ofrecen los modelos O/MAX. De hecho, en este méto-
do la complejidad del cémputo de probabilidades en una familia con N padres es
O(ny - nx™), suponiendo que el nodo hijo puede tomar ny valores y cada nodo
padre, ny valores. Se han propuesto diferentes técnicas para evitar esta complejidad
exponencial. Las mds significativas son el algoritmo de Diez [45], cuya complejidad
es O(ny - ny - N) para una puerta MAX probabilista que forme parte de un po-
lidrbol, y la factorizacion multiplicativa de Takikawa y D’Ambrosio [86, 126], cuya
complejidad es O(max(2™,ny - nx - N)). La técnica de Takikawa y D’Ambrosio
posee la ventaja de permitir 6rdenes de eliminacion eficientes para el algoritmo de
eliminacion de variables, y triangulaciones eficientes cuando es combinado con al-
goritmos de agrupamiento. En la préoxima seccién describimos un nuevo algoritmo
[47], propuesto por el Prof. Javier Diez, que retine las ventajas de las dos técnicas
mencionadas, es decir, la eficiencia del primer algoritmo de Diez y la flexibilidad
de la factorizacién multiplicativa. Nuestra participacién en este estudio ha sido el

analisis empirico de la complejidad temporal del algoritmo.

5.8.1. Un nuevo algoritmo para la puerta MAX probabilista

En una puerta MAX probabilista (véase la seccién 4.1.2), el grado alcanzado por

el nodo hijo Y es el maximo de los grados producidos independientemente por cada
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uno de sus nodos padre X;:

PY <y|z)= HPY<y|X—xZ,X 0 vj. ji]) (5.5)

donde x = (x1,...,x,) representa una determinada configuracién de los padres de
Y.

Definiendo los parametros:

Co=PY <y| X; =12, X; =0y ji)) Zcxz

/

la ecuacién 5.5 se puede escribir de la forma:
P(Y <y|az,...,z,) =[] CF (5.6)

La TPC se obtiene teniendo en cuenta que

):{P(Y§O|a:) siy =0

(5.7)
PY<ylz)-PY <y-1|z) siy>0

Py |z

El nuevo algoritmo parte del hecho de que la ecuacion 5.7 puede ser expresada

como un producto de matrices. Por ejemplo, cuando ny = 3,

P(Y =0| z) 1 00 P(Y <0|z)
PY=1|z) |=| -1 1 0 |-| PY<1]|=)
P(Y =2|z) 0 -1 1 P(Y <2|z)

En general,
Py | z) = Zﬁyyy PY <y |z)

donde Ay es una matriz ny X ny dada por

1 siy =y
Ay(y,y) =1 -1 siy=y—1
0 en otro caso

Teniendo en cuenta la ecuacion 5.6,
P(y | x) ZAY v,y') HC’;f (5.8)

Esta factorizacién de P(y | @) constltuye el fundamento del nuevo algoritmo.

A continuaciéon mostramos céomo integrar la factorizacion dada por la ecuacion
5.8 con los algoritmos generales para la propagacion exacta de la evidencia en redes

bayesianas.
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Integracion con eliminacién de variables

En la factorizacion de la probabilidad conjunta, cada TPC correspondiente a
una familia MAX puede ser reemplazada por su equivalente segin la ecuacién 5.8.
Seguidamente, la eliminacién de variables puede proseguir de la manera usual como

si Y/ fuera una variable més.

Podria ocurrir que el procedimiento que determina el orden de eliminacion deci-
diera sumar sobre Y’ antes que sobre Y y sus padres, lo cual equivaldria a expandir
la TPC entera para esta familia. En este caso, el nuevo algoritmo no proporcionaria
ninguna ventaja desde el punto de vista computacional. Sin embargo, en general la
eliminacion de la variable Y’ puede ser pospuesta hasta que otras variables hayan
sido eliminadas, con lo cual se consigue un ahorro de espacio y tiempo, tal como se

muestra en el siguiente ejemplo.

Dada la red de la figura 4.1, supongamos que estamos interesados en la proba-
bilidad a posteriori de A dada la evidencia {H = h;}. El cédlculo se puede llevar a

cabo de la siguiente forma si existiera una puerta MAX probabilista en el nodo G:

Pla,hi) =Y > Y>> Pla)-P(b|a)- P(d] a)
b d f

- P(f)-Aclg.g) - Cy - Cf - Cy - Phy | g)
= (a).zl ZP(b|a)-C§,> : (ZP(d\a)-C’j)
: (Zp(f)~0§> : (ZAG(QaQI)'P(hk | g)>

f g

Q

Es facil comprobar que esta ecuacién es mucho mas eficiente que la ecuacion 4.3

debido a la factorizacion dada por la ecuacion 5.8.

Integracion con algoritmos de agrupamiento

Hemos comprobado que la integraciéon del nuevo algoritmo con el método de
eliminacion de variables es inmediata. A continuacién mostramos cémo integrarlo

con algoritmos de agrupamiento. El proceso es el siguiente:
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Algoritmo 1 Construccion del arbol de union:

1. Construir un grafo (no dirigido) auxiliar del siguiente modo:

a) Crear un grafo con el mismo conjunto de nodos que la red bayesiana pero

sin enlaces.
b) Para cada nodo V :

i. iV es el hijo de una familia MAX, insertar en el grafo auxiliar
un nuevo nodo V' con dom(V') = dom(V'), insertar un enlace V'-V
y a continuacion un enlace U;-V' para cada arco U; — V' de la red

bayesiana (es decir, para cada padre U; de V).

1. En caso contrario, insertar un enlace U;=V para cada arco U; — V

de la red y casar (enlazar) los padres entre si.

2. Triangular el grafo auziliar.
3. Organizar los cliques del grafo triangulado en un drbol de union.

4. Asignar los potenciales a los cliques.

Por ejemplo, el grafo auxiliar de la red de la figura 4.1 aparece en la figura 5.12.
Existen dos formas posibles de triangular este grafo: la adiciéon de un enlace B—D o
la adicién de un enlace A-G’. La tltima conduce al drbol de cliques mostrado en la
figura 5.13.

Es preciso realizar los siguientes comentarios sobre este algoritmo:

e El paso 1 del algoritmo garantiza que siempre sea posible asignar los potencia-
les de la red al arbol de unién. Dada una TPC, P(y | ), existira al menos un
clique que contenga todos los nodos de la familia (paso 1(b)ii del algoritmo).
Si un nodo Y interactia con sus padres mediante una puerta MAX, existira al
menos un clique que contenga tanto a Y como a Y’ (paso 1(b)i), al que se le
podra asignar el potencial Ay (y,y’). Por la misma razén, es posible asignar
cada CZ}' a un clique que contenga tanto a X; como a Y. En el caso de una
puerta MAX con residuo, el potencial C; podra ser asignado a cualquier clique

que contenga a Y.
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Figura 5.12: Grafo auxiliar de la red bayesiana de la figura 4.1.
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Figura 5.13: Un posible arbol de unién para el grafo de la figura 5.12. Muestra los

potenciales asociados a cada clique.

e El grafo auxiliar no es necesariamente un grafo moralizado debido a que es
posible que los padres pertenecientes a una puerta MAX no estén casados. Esto
puede resultar sorprendente para quien estd familiarizado con los algoritmos de
agrupamiento, pero el papel principal del arbol de unién es servir de estructura
para el almacenamiento y combinacién de los potenciales. Por tanto, si la TPC
de una familia puede ser descompuesta en un conjunto de potenciales, no es
necesario tener un cimulo que incluya a todos los nodos de la familia. Basta con

que, para cada potencial, exista un cimulo que contenga todas sus variables.

e Los pasos 2, 3 y 4 del algoritmo coinciden con los de otros algoritmos de

agrupamiento.
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5.8.2. Estudio experimental

Dentro del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral, hemos realizado una
serie de pruebas (consultese [49]) para medir la eficiencia computacional del nuevo
algoritmo en redes generadas aleatoriamente. En el primer tipo de pruebas creamos
25 variables binarias y establecimos arcos entre ellas eligiendo aleatoriamente 25
pares de nodos. Para cada par (X;, X;) generado, trazamos el arco X; — X; sii < j
o el arco X; — X, en caso contrario; de esta manera evitdbamos la apariciéon de
ciclos. Asignamos a cada familia una puerta MAX probabilista (de hecho se trataba
de puertas O probabilistas ya que todas las variables eran binarias) y propagamos
la evidencia mediante el método de Shenoy-Shafer [123], primero con las TPCs
generales y después con probabilidades condicionales factorizadas. Evidentemente,
el arbol de unién era diferente en cada uno de estos dos casos. Repetimos las pruebas
con un total de 50 redes generadas aleatoriamente y a continuacion reiniciamos todo
el proceso anterior con redes de 30, 35, ... y 80 arcos. La figura 5.14 representa el
tiempo promedio empleado en el calculo de las probabilidades a priori en funcién

del niimero de nodos.
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Figura 5.14: Tiempo promedio (en segundos) para 50 redes de 25 variables binarias,
en funcién del nimero de arcos. La propagacion se realiza con TPCs generales ()

y con puertas MAX factorizadas (o).

Realizamos un experimento similar con 10 variables de 5 valores cada una. El

numero de arcos variaba en esta ocasion de 10 a 24. Nuevamente todas las familias
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interactuaban mediante puertas MAX probabilistas y generamos 50 redes de forma

aleatoria para cada nimero de arcos. Los resultados se muestran en la figura 5.15.
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Figura 5.15: Tiempo promedio (en segundos) para 50 redes con 10 variables de
5 valores, en funcién del nimero de arcos. La propagacion se realiza con TPCs

generales (¢) y con puertas MAX factorizadas (o).

En los dos tipos de pruebas realizadas se observa céomo la complejidad computa-

cional disminuye.

5.8.3. Otros trabajos relacionados

Tal como se ha mencionado, la complejidad del calculo de la probabilidad en una
familia con un nodo hijo Y de ny valores y N padres {Xj, ..., Xy} que toman cada
uno nx valores, es O(ny - nx™). El primer algoritmo que aproveché los modelos
canonicos para simplificar el calculo de probabilidades en redes bayesianas fue el
metodo de Pearl para la puerta O probabilista [106, seccién 4.3.2], cuya complejidad
es O(N). Diez [45] propuso un algoritmo similar para la puerta MAX probabilista,
cuya complejidad es O(ny -nx-N); sin embargo, para redes con bucles este algoritmo
tiene que ser integrado con el método de condicionamiento local [46], el cual no es en
general tan eficiente como los métodos de agrupamiento basados en triangulaciones

Optimas o casi 6ptimas.

En 1999, Takikawa y D’ Ambrosio propusieron un tipo de factorizacion multiplica-
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tiva de la probabilidad condicional de una puerta MAX probabilista. La integracion
de este método con SPI [122] —que es bdsicamente un algoritmo de eliminacién de
variables— lleva a una complejidad de O(max(2™,ny - nx - N)), la cual mejora-
ba los resultados obtenidos con métodos anteriores; en particular, permite calcular
cualquier probabilidad marginal de la red CPCS [136] en unos pocos segundos. Este
método de factorizacion multiplicativa también puede ser integrado con algoritmos
de agrupamiento mediante la introduccion de ny — 1 variables binarias intermedias
en cada familia MAX de la red [86].

El algoritmo expuesto en esta seccién se basa también en una factorizacion mul-
tiplicativa dada por la ecuacién 5.8, la cual resume las ecuaciones 5.6 y 5.7. La
principal diferencia reside en que, para cada familia MAX, la factorizacién sugerida
por Takikawa y D’Ambrosio introduce ny — 1 variables auxiliares {Yy,..., Y, ,},
todas ellas padres de Y e hijas de {X3,..., Xx}; por esta razén la complejidad de
su algoritmo crece exponencialmente con ny. Por el contrario, este nuevo algoritmo
sélo introduce una variable auxiliar Y’, que conduce a una complejidad O(ny?).
Esta diferencia es relevante cuando ny es grande, como en el caso de los modelos

candnicos temporales desarrollados en la presente tesis doctoral.



Capitulo 6

Implementaciéon de modelos

temporales en Elvira

Un grupo de investigadores espanoles pertenecientes a ocho universidades inicia-
ron a finales de la década de los noventa una labor conjunta para el desarrollo de
un entorno que permitiera la construccion y aplicacion de sistemas expertos basados
en modelos graficos probabilisticos. El proyecto Elvira (TIC97-1135-C04) sirvié de
marco comun para la coordinacion del trabajo de los cuatro subproyectos que en un

principio se formaron: Granada, Almeria, Pais Vasco y UNED.

El nombre oficial del proyecto fue “Entorno de Desarrollo para Modelos Gréficos
Probabilisticos”, aunque los participantes en el mismo decidieron darlo a conocer
como “Proyecto Elvira”, inspirandose en el antiguo nombre de Granada, ciudad a

cuya universidad estaban vinculados parte de los investigadores del proyecto.

El objetivo inicial del Proyecto Elvira era la construccién de un entorno' que
permitiera la investigaciéon de nuevos métodos y algoritmos de razonamiento pro-
babilistico, ademéas de servir de herramienta para la implementacion de sistemas

expertos bayesianos.

'El entorno Elvira es de uso libre y estd disponible via Internet en la direccién

http://www.ia.uned.es/"elvira.

113
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6.1. El entorno Elvira

Algunas de las caracteristicas generales que actualmente posee el entorno Elvira

son las siguientes:

e Esta escrito y compilado en Java, por lo que puede funcionar en diferentes

plataformas y sistemas operativos.

e Utiliza un formato propio para la codificacion de redes bayesianas y diagramas

de influencia, y un lector (pérser) que interpreta los modelos codificados.

e Dispone de una interfaz grafica para la construccién de redes. Una de las pro-
piedades de esta interfaz es que permite introducir modelos canénicos (puertas
O, Y... probabilistas).

e Ofrece la posibilidad de hacer uso de un amplio abanico de algoritmos de
razonamiento tanto de cardcter exacto como aproximado. Dichos algoritmos

se pueden aplicar a variables discretas o continuas.

e [std dotado de métodos de explicacién de razonamiento y algoritmos para la

toma de decisiones (evaluacién de diagramas de influencia).

e Permite realizar fusion de redes y aprendizaje de modelos a partir de bases de

datos.

En la figura 6.1 se muestra la pantalla principal de Elvira. En la barra de ment de

Elvira aparecen las siguientes opciones:

e Archivo: Contiene una serie de apartados para la gestién de los archivos
asociados a las redes creadas en el entorno. Permite crear, abrir o guardar

redes, entre otras posibilidades.

e Editar: Se utiliza para crear nodos o enlaces que pasen a formar parte de la

red, seleccionarlos, borrarlos o copiarlos.

e Ver: Selecciona la etiqueta visual asociada a un nodo, que puede ser bien el
nombre de la variable que representa bien el titulo del nodo. En modo inferen-
cia permite escoger la precisién (nimero de decimales) con que se muestran

los resultados.
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E‘-g,-_:': Elvira - red._elv [_ O]
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Figura 6.1: Pantalla principal del entorno Elvira.

e Tareas: Permite llevar a cabo operaciones como, por ejemplo, la fusién de

dos redes bayesianas.

e Opciones: Ofrece la posibilidad de elegir entre diferentes métodos de pro-
pagacion de la evidencia, entre diferentes métodos de aprendizaje, asi como
ajustar una serie de parametros relacionados con la inferencia y la explicacién

del razonamiento en redes.

e Ventana: Gestiona la ordenaciéon de las diferentes ventanas abiertas en el

entorno en un momento dado.

e Ayuda: Permite acceder a informacién sobre el entorno.

En la barra de herramientas superior, existen opciones para cambiar la escala
con que la red es visualizada o para cambiar el modo de operacion. Existen tres

modos de operacion en Elvira: edicion, inferencia y aprendizaje.
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Figura 6.2: Ventana para la definicion del nombre y del titulo de un nodo en el

entorno Elvira.

6.1.1. Edicion de redes en Elvira

El proceso de edicion de una red en el entorno Elvira consta de los siguientes

pasos:

1. Definicién del tipo de red (bayesiana, diagrama de influencia...), del tipo de

variables (discretas, continuas o ambas) y del nombre de la red.

2. Definicién de la estructura de la red, es decir, de los nodos y enlaces de
los que se compone. Cada nodo tiene una serie de propiedades que pueden ser
visualizadas en pantalla. En la figura 6.2 aparece la ventana donde se introduce
el nombre del nodo. Los valores que puede tomar la variable asociada al nodo

se introducen a través de una ventana como la mostrada en la figura 6.3.

3. Introduccién de los parametros numéricos, es decir, la tabla de probabi-
lidades condicionales de cada nodo. En la figura 6.4 aparece el aspecto que

tendria dicha tabla para un nodo binario con dos padres también binarios.
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Figura 6.3: Ventana para la definicién de los valores de un nodo en Elvira.
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Figura 6.4: Tabla de probabilidades condicionales de un nodo en Elvira, cuyos padres
son Ay B.
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6.1.2. Inferencia en Elvira

Al entrar en modo inferencia, se obtiene una pantalla con la apariencia mostrada
en la figura 6.5. En dicha pantalla se puede observar la aparicién de una nueva barra
de herramientas inferior, que sustituye a la barra de edicién y ofrece nuevas opciones

relacionadas con la inferencia en la red.

E%Elvila - C:helviraTIME\bayelviraZiasia.ely
Archivo  Inferencia  Wer Tareas Opciones Wentana Ayuda
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Figura 6.5: Pantalla obtenida en modo inferencia en Elvira.

El efecto mas evidente al entrar en modo inferencia es la expansion de los nodos de
la red y la visualizacion de sus probabilidades a priori mediante nimeros y mediante
barras de tamafno proporcional a los mismos. Con posterioridad, se pueden introducir
sucesivamente diferentes casos de evidencia. Cada caso de evidencia viene definido
por un conjunto de hallazgos y es visualizado con barras de un determinado color en
cada nodo. Casos de evidencia diferentes son representados con colores diferentes.
De esta manera, el usuario puede hacerse una idea del impacto que cada hallazgo

ejerce sobre las probabilidades a posteriori del resto de las variables.
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Asociado a cada nodo, existe un parametro denominado “relevancia”’ que admite
valores enteros entre 0 y 10, y es asignado por el experto al construir la red. Un nodo
se expande en modo inferencia si su relevancia es mayor o igual que el “umbral de
expansién” (véase la parte superior izquierda de la figura 6.5) introducido por el
usuario. Por tanto, a través de la relevancia definida en cada nodo y del umbral
de expansién seleccionado, es posible elegir qué nodos se expandiran y cudles no en

modo inferencia.

6.1.3. Explicacién del razonamiento en Elvira

En realidad, ninguno de los entornos existentes para la ediciéon y evaluacién
de redes bayesianas o diagramas de influencia es capaz de explicar al usuario los
resultados de la propagacion de la evidencia. En Elvira se ha intentado superar esta

dificultad por medio de diferentes métodos.

La interfaz grafica constituye uno de los métodos para la explicacién del razo-
namiento en Elvira [76, 77, 79]. Este método consiste en trabajar con varios casos
de evidencia, cuyas probabilidades a posteriori son mostradas simultaneamente en

pantalla.

Los diferentes casos de evidencia presentes en un momento dado pueden ser
gestionados de forma rapida y sencilla. Para ello estan disponibles una serie de
opciones para la creacion, borrado o ediciéon de dichos casos evidencia. Para cada
caso de evidencia, en cada nodo se senala el valor mas probable encerrandolo en un

rectangulo.

El resto de métodos para la explicacién del razonamiento en Elvira estan rela-
cionados con la posibilidad de ofrecer informacién especifica sobre ciertos nodos o
enlaces mediante explicaciones verbales o graficas. Se puede encontrar una explica-

cién mas detallada en la tesis doctoral de la Prof* Carmen Lacave [76].

6.2. Creacion de REPTDs en Elvira

Una de las peculiaridades de las REPTDs es el gran nimero de valores o estados

que se suelen definir en los nodos temporales que forman parte de las mismas. Si por
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regla general en una red bayesiana no temporal el nimero de valores de cada nodo
suele estar entre dos y cuatro, y raramente supera la media docena, a lo largo de
los capitulos dedicados a la descripcion de aplicaciones médicas e industriales de las
REPTDs mostramos ejemplos de nodos que pueden tomar por encima de la decena

e incluso de la treintena de valores.

La simple definicion de los valores de un nodo temporal de una REPTD resultaria
una tarea ciertamente tediosa si se tuviera que realizar manualmente y valor a
valor en un entorno para la creaciéon de redes bayesianas. Téngase en cuenta que
la definicion de todos los valores de un nodo temporal seria un proceso secuencial
en el que en cada paso se solicitaria la adicién de un nuevo valor a la lista actual
de valores del nodo y, ademas, habria que darle un nombre a dicho nuevo valor. Es
cierto, por otra parte, que la comprobacién de que no se repite el mismo nombre
en dos valores diferentes del mismo nodo seria inmediata en el caso de eventos

temporales, ya que a valores diferentes les asociariamos nimeros enteros diferentes.

Si el proceso de definicion de los valores de un nodo temporal resultaria largo e
incomodo en un entorno para la creacion de redes bayesianas, dichos inconvenientes
se agudizan a la hora de introducir en la red los pardmetros numéricos temporales

que la completan.

En el caso de un nodo temporal sin padres, seria necesario especificar un valor
de probabilidad a priori para cada valor. Esto, que en una red bayesiana no tempo-
ral llevaria en general unos pocos segundos, en una REPTD requeriria mucho méas
tiempo. Considérese, por ejemplo, el caso de una REPTD con 10 nodos sin padres y
20 valores en cada nodo. Si suponemos que la introducciéon de un valor de probabi-
lidad en el entorno dura al menos 5 segundos, el proceso completo de introduccion
de las probabilidades a priori de los nodos sin padres se completaria en un total de

5 x 20 x 10 segundos, algo més de 16 minutos.

En el parrafo previo hemos supuesto que el disenador conoce de antemano to-
dos los valores de la distribucion de probabilidad que quiere introducir en un nodo
sin padres. Pero podria darse el caso de que tinicamente conociera el valor de una
constante k (0 < k < 1) y quisiera definir a partir de ella una distribucién de proba-
bilidad con decaimiento exponencial para el nodo sin padres. En este caso, el propio

disenador deberia calcular dicha distribucion, a falta de una utilidad dentro del en-



6.2. Creacion de REPTDs en Elvira 121

torno bayesiano que le permitiera obtenerla automaticamente. Tal como indicamos
en la seccién 5.2, la probabilidad a priori del valor i-ésimo de un nodo temporal V'
sujeto a una distribucién de probabilidad con decaimiento exponencial definido por
la constante k es:

Pt =k-(1—-k)"' i=1,2...

En la figura 6.6 se muestra una distribucién de probabilidad con decaimiento ex-
ponencial (k = 0.6) para un nodo temporal V' definido en un rango de 6 unidades

temporales.
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Figura 6.6: Distribucién de probabilidad con decaimiento exponencial (k = 0.6).

En el caso de redes bayesianas no temporales, el disenador introduce los valores
de la TPC asociada a una familia de nodos completando con probabilidades las
casillas mostradas en una tabla cuyo nimero de filas coincide con el niimero de
valores del nodo hijo y cuyo ntiimero de columnas coincide con el nimero de posibles
configuraciones de valores en el conjunto de nodos padre. De esta manera el diseniador
puede introducir las probabilidades condicionales de una familia de nodos sin mas

que localizar la casilla correspondiente en una tabla de dimensiones aceptables.

En el caso de REPTDs; ya comentamos en el capitulo 5 que la TPC de una
familia de nodos temporales con varios padres contendria generalmente un niimero
ingente de parametros, lo cual convierte en inabordable su utilizacién, incluso en
el caso de invariancia temporal. El hecho anterior motivé el que formalizaramos

diferentes modelos candnicos temporales, de entre los cuales elegimos la puerta O
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probabilista temporal como modelo base para la implementacion de aplicaciones

médicas e industriales (véanse los capitulos 7 y 8).

En una familia de nodos que interactian de acuerdo a un modelo de puerta O
probabilista temporal, la tabla completa de parametros de la familia tiene un niimero
de filas igual al de valores del nodo hijo y un nimero de columnas igual a la suma
de valores de los nodos padre (mds una columna adicional, si se tienen en cuenta
los pardmetros residuales). (La tabla 5.10 y la figura 6.13 muestran dos ejemplos
del tipo de tabla mencionado.) Por ejemplo, en el caso de una familia de 4 padres,
si cada nodo posee 20 valores, la tabla resultante estaria formada por algo mas de

1.600 parametros. Ante este hecho, cabe realizar las siguientes consideraciones:

e Tal como indicamos en el capitulo 5, aproximadamente la mitad de esos algo
mas de 1.600 parametros son nulos de antemano y, por tanto, convendria que el

disenador no tuviera que introducirlos manualmente y uno a uno en el sistema.

e En el caso de invariancia temporal, inicamente habria que especificar una
columna de parametros por cada padre. El resto de columnas, andlogamen-
te a lo resenado en la consideracién anterior, deberian ser autométicamente

rellenadas por el sistema y no por el disenador.

e Suponiendo que dispusiéramos de un entorno que nos exigiera introducir tan
s6lo el conjunto de parametros independientes de una familia de nodos, segin
lo indicado en las consideraciones anteriores, estariamos en una situacion en
que deseamos introducir un pequeno conjunto de parametros en una tabla
de algo mas de 1.600 casillas. Ademas, los parametros independientes que
queremos rellenar estan distribuidos de forma mas o menos uniforme a lo
largo de toda la superficie de la tabla. No es deseable ni comodo tener que
localizar manualmente una casilla concreta en una tabla de aproximadamente
1.600 casillas, que obviamente no puede ser visualizada enteramente en la
pantalla de un ordenador. Por tanto, un entorno para la creaciéon de REPTDs
deberia ser capaz de solicitar al disenador, de forma amigable —no mediante
tablas como las utilizadas en el caso de redes bayesianas no temporales— los

parametros probabilisticos independientes necesarios.

e Todo lo comentado en la presente seccion en relacién a la introduccién de distri-
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buciones de probabilidad con decaimiento exponencial para nodos sin padres,
es valido para el caso en que deseemos definir distribuciones de probabilidad
condicional con decaimiento exponencial. Es decir, el sistema deberia ofrecer
al disenador la posibilidad de establecer automéaticamente este tipo de distri-
buciones en los parametros de una familia de nodos, sin mas que especificar la

constante de decaimiento correspondiente.

En las secciones que siguen describiremos en detalle cdmo hemos implementado

en el entorno Elvira los requisitos derivados de las consideraciones anteriores.

6.2.1. Especificacion de nodos temporales en Elvira

En el entorno Elvira, la seleccién de un nodo de una red bayesiana permite abrir
una ventana en la que se pueden definir las propiedades del nodo (véanse las figuras
6.2,6.3y 6.4).

En la pestana “Valores” (figura 6.3) se especifican los valores del nodo. En
esta pestana existe la posibilidad de seleccionar valores predeterminados: presen-
te/ausente, alto/medio/bajo o severo/moderado/ligero/ausente, entre otros. Tam-
bién existen botones para anadir un nuevo estado o valor al conjunto de valores

actuales, asi como para borrar un determinado valor.

En Elvira, un nodo temporal puede ser introducido seleccionando la opcién
“Temporales” del conjunto de valores predeterminados que ofrece el sistema. Al
realizar dicha seleccién, se abre una nueva ventana como la mostrada en la figura
6.7, que permite definir los limites inferior y superior del rango temporal del nodo
actual. Si por ejemplo el limite inferior introducido es “1” y el superior es “4”, los
valores que podria tomar el nodo serfan {t¢1,ts,t3,t4, nunca}, tal como se muestra

en la figura 6.8.

Desde el momento en que se define un nodo como temporal, Elvira lo reconoce
como tal y asi lo indica en el cuadro “Tipo de valores” en cualquier ocasién posterior
en que el nodo sea seleccionado y se abra la ventana para definir sus propiedades.
Por otro lado, existe la posibilidad de redefinir el rango de un nodo temporal cuando
asi se desee sin mas que seguir el mismo procedimiento descrito para la creacién de

nodos temporales.
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E\Eﬁﬂangu temporal del evento: A
De: |t A B
Areptar 1 Cancelar 1

Figura 6.7: Ventana para la definicién del rango temporal de un nodo evento.

E%Pmpiedades de nodo

Modo Valores | Relacién|
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Estado MHombre ‘. Afadir Muevo Estado
4 11 T
53 12 A 4
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51 14
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Figura 6.8: Valores temporales de un nodo evento.

Es necesario haber definido de antemano un nodo como temporal para poder
hacer uso posterior de las utilidades que ofrece el sistema para la creacién automatica
de diferentes tipos de distribuciones a priori temporales (en nodos sin padres) o de

diferentes tipos de distribuciones condicionales temporales (en nodos con padres).

6.2.2. Especificacion de los parametros probabilisticos

temporales asociados a un nodo

En la pestana “Relacién” (véase la figura 6.4) de la ventana que muestra las pro-

piedades de un nodo, existe una lista desplegable, denominada “Tipo de relacién”,
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que permite seleccionar el tipo de interaccién que el nodo actual tiene con sus nodos
padre: puerta O probabilista, puerta MAX probabilista... Una de estas relaciones,
denominada genéricamente “Relacién temporal”, ofrece al disenador la posibilidad
de introducir los parametros que el nodo temporal necesita. Al seleccionar esta op-
cion, pueden aparecer dos tipos de didlogo: el correspondiente a un nodo temporal

sin padres o el correspondiente a un nodo temporal con padres.

Especificacion de los parametros temporales de un nodo sin padres

La figura 6.9 muestra la ventana para la definiciéon de las probabilidades a priori

de un nodo temporal sin padres en Elvira.

E*E,‘-_?':thahilidades a pnon del evento: B

Frobahilidades a priori; |Constante :_j
Marnual

Aceptar
Decaimiento exponencial

Figura 6.9: Ventana para la definiciéon de las probabilidades a priori de un nodo

temporal sin padres.

Existen tres opciones diferentes para elegir el tipo de distribucién de probabilidad

a priori que se va a asociar a los valores temporales del nodo:

e Manual: El disenador introduce manualmente en una tabla (véase la figura

6.10) los valores de las probabilidades a priori.

e Constante: El disenador introduce un valor de probabilidad (véase la figura
6.11) que definird una distribucién de probabilidad constante para el nodo que
estamos considerando. Evidentemente, el sistema avisard al disenador en caso
de que el valor introducido sea demasiado grande, es decir, cuando la constante
especificada haga que la suma de probabilidades de los valores del nodo supere

la unidad.
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[=3 Probabilidades a priori
1 0.0m
12 .00z
13 0.0m
14 0.003
15 0.0m
16 0.004
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Aceptar Cancelar

Figura 6.10: Definicién manual de las probabilidades a priori de un nodo temporal.

[E3 Probabilidad constante

[0.001 |

Aceptar 1 Cancelar !

Figura 6.11: Ventana que solicita al usuario un valor de probabilidad que servira para

definir una distribuciéon constante de probabilidad.

e Decaimiento exponencial: El disenador introduce un valor de probabilidad
que definira una distribucién de probabilidad con decaimiento exponencial. En
este caso, al contrario que en el de una distribucién constante, cualquier valor

perteneciente al intervalo (0, 1) sera vélido.

Especificacion de los parametros temporales de un nodo con padres

Debido a que en las aplicaciones médicas e industriales descritas en la presente
memoria hacemos uso unicamente del modelo de puerta O probabilista temporal

con invariancia, éste es el tipo de relacién temporal que hemos implementado en
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Elvira para nodos con padres. Por tanto, en nuestra implementacion esta clase de
relacién temporal constituye la relacion establecida por defecto para una familia de

nodos temporales.

La figura 6.12 muestra la ventana que surge al definir los pardmetros temporales

de una familia de nodos evento con dos padres, denominados A y B en la figura.

E‘EﬁParémetrus probabilisticos temporales del nodo: C

Padre: m Distribucidn: ;Decaimientn Exponencial :_j

A
Cancelar ! Aplicar i

Residuo

Figura 6.12: Ventana para la definiciéon de los parametros temporales de una familia

con dos padres.

Tal como se puede observar en la figura 6.12, por una parte se puede seleccionar
el padre de la familia cuyos parametros se quiere definir y, por otra parte, se puede
seleccionar el tipo de distribucion con invariancia temporal que se desee para esos
parametros. Al igual que en el caso de nodos temporales sin padres, se puede elegir
entre tres tipos de distribuciones diferentes: manual, constante y con decaimiento
exponencial. Esta ultima es la que aparece seleccionada en la figura 6.12. Noétese la
importancia que tiene el poder elegir una distribucién constante cuando se quiere,

por ejemplo, que los parametros residuales sean nulos.

Dado un padre seleccionado y un tipo de distribucion definida para el mismo,
el botén “Aplicar” permite validar los parametros introducidos para dicho padre.
Una vez presionado el boton “Aplicar”, se seleccionaria otro padre diferente y se
definiria a continuacién un nuevo tipo de distribuciéon para él. Obsérvese que este
método facilita en gran medida la introduccién de los parametros asociados a un
familia, ya que evita que el disenador tenga que localizar casillas en una tabla de

gran tamano.

La figura 6.13 muestra la tabla resultante para una familia de nodos temporales

con dos padres A y B. Notese que hemos elegido para el nodo hijo un rango mayor
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que el de los nodos padre. Los parametros correspondientes al arco A — C' se han
introducido manualmente en una tabla de una columna, mientras que los correspon-
dientes al arco B — C representan una distribuciéon con decaimiento exponencial

(k = 0.4). Finalmente, hemos elegido pardmetros residuales constantes e iguales a
0.01.

[23 Propiedades de nodo E3
Modo | valores  Relacién |
Tipo de relacion FEEEMERENGIE u & Probabilista ¢ Determinista
™ Todos los parametros = Walares & CPT ' Diez
i Parametros independientes [ Frobabilidades|| Parametras candnicos ™ Henrian
A A A B B B Resid
[ 11 12 13 11 12 13 -
11 0.1 0.0 n.o 0.4 0.0 0.0 0.01
12 0.z 0.1 0.0 0.24 0.4 0.0 0.01
] 0.1 0.z 0.1 0144 0.24 0.4 0.01
14 0.0 0.1 nz 0.0264 0144 0.24 0.01
1] 0.0 0.0 0.1 00518 00264 0144 0.01
t6 n.o 0.0 n.o 0.0311 0.0518 0.0864 0.01
Rl |
Aceptar Cancelar | Aplicar |

Figura 6.13: Tabla asociada a una familia de nodos temporales que interactiian segin

un modelo de puerta O probabilista temporal.

En la figura 6.14 mostramos el resultado del calculo en Elvira de las probabili-
dades a priori para todos los nodos temporales de la familia descrita. Hemos intro-
ducido probabilidades a priori correspondientes a una distribucion con decaimiento

exponencial para A (k = 0.6) y una distribucién constante para B (k = 0.01).

Finalmente, antes de presentar la parte de aplicaciones de que consta la memoria,

queremos hacer notar que el entorno Elvira, tal como lo hemos descrito en este
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Figura 6.14: Probabilidades a priori en Elvira para una familia de tres nodos tem-

porales.

capitulo, no es en la actualidad un programa de disenio cerrado e invariable. La
evolucion futura de las utilidades ofrecidas en el entorno seguird un camino paralelo

al propio rumbo que tomen los modelos graficos probabilisticos en los proximos anos.
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Capitulo 7

NasoNet, diagnéstico y prondstico

de cancer de nasofaringe

El crecimiento de un cancer es un proceso dinamico de caracter no determinista.
En consecuencia, el diseno de un sistema para la ayuda en el diagndstico y prondstico
de la extension de un cancer debe estar basado en un método que permita representar
incertidumbre y tiempo. El objetivo es conocer la etapa de desarrollo alcanzada por
un cancer en el paciente, antes de elegir la terapia adecuada. El perfil de paciente en
el que estamos interesados corresponde a aquellos enfermos provenientes del Servicio
de Otorrinolaringologia de un hospital, que son admitidos en el Servicio de Oncologia
Radioterapica; concretamente, nuestro trabajo se ha desarrollado en colaboracion

con oncodlogos pertenecientes al Hospital Clinico Universitario San Carlos de Madrid.

El presente capitulo describe detalladamente las caracteristicas de NasoNet, un
sistema que aplica REPTDs al diagndstico y prondstico de cancer de nasofaringe.
Hemos empleado puertas probabilistas temporales para modelar las interacciones
causales dinamicas que tienen lugar en el dominio. La metodologia descrita tiene

caracter general y se puede aplicar a cualquier otro tipo de cancer.

7.1. Redes bayesianas para diagndstico de cancer

El diagnéstico y el prondstico de la extension de un cancer son tareas llenas

de incertidumbre. Esto es debido, por un lado, a la naturaleza no determinista de
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esta e

nfermedad y, por otro lado, a la informacién incompleta, imprecisa o errénea

que el oncélogo puede obtener. Por ello, las redes bayesianas resultan apropiadas

para el modelado de procesos causales con incertidumbre como los que determinan

la evolucion de un céncer. Algunas aplicaciones de redes bayesianas a dominios

oncologicos son:

PATHFINDER [65, 66], un sistema experto para el diagndstico de enferme-
dades de los ganglios linfaticos. PATHFINDER hace uso de la llamada red de
semejanza probabilistica, que representa los posibles diagnodsticos en un solo
nodo. Ademds, se supone que el paciente padece una tunica enfermedad, lo

cual resulta una hipotesis razonable en este dominio.

MammoNet [71], una red bayesiana para la ayuda en la deteccién de cancer de
mama, que integra hallazgos procedentes de mamografia, factores demograficos

y exploracién fisica para determinar la probabilidad de malignidad.

DynaMoL [84], un sistema de ayuda a la toma de decisiones en tiempo real,
basado parcialmente en el formalismo de diagramas de influencia dindmicos
[128]. Este sistema se aplica en la elaboracién de planes éptimos para el se-

guimiento de pacientes de cancer de colon que han sido tratados con cirugia
[17].

Ni PATHFINDER ni MammoNet hacen uso de una representacién explicita del

tiemp

o, mientras que en DynaMoL el rango temporal se define como un conjunto

de puntos temporales discretos, cada uno correspondiente a una cierta etapa de

decisién.

7.2.

Razonamiento temporal probabilista en

medicina

Los métodos mas ampliamente extendidos para el modelado en dominios médi-

cos de procesos dindmicos sujetos a incertidumbre [4, 37, 69, 84, 87, 109] se basan

en el

formalismo de redes bayesianas dindmicas [38, 40, 74, 101] o su extension,

los diagramas de influencia dindmicos [128]. Como vimos en el capitulo 4, estos
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formalismos poseen la desventaja de generar redes muy complejas, ya que discreti-
zan el tiempo y crean un nodo para cada variable aleatoria asociada a un instante
temporal. Normalmente generan una copia de una red estatica por cada instante
temporal y establecen enlaces entre nodos pertenecientes a redes estaticas adyacen-
tes. De este manera consiguen modelar procesos markovianos en los que el futuro es

condicionalmente independiente del pasado, dado el presente.

Ademas de los métodos presentados en la seccion 4.3, todos ellos basados en el
formalismo de redes bayesianas, a lo largo de los tiltimos anos se han propuesto otros
tipos de técnicas alternativas para la realizacién de razonamiento temporal proba-
bilista en dominios médicos. A modo de ejemplo, Aliferis y Cooper [1, 2] desarrollan
el lenguaje de redes de creencia temporales modificables como una ampliacion es-
tructural y temporal de las redes bayesianas. Ngo et al. [63, 100] definen una légica
probabilista temporal sensible al contexto, que permite representar redes bayesianas

dindmicas.

El tiempo constituye un factor fundamental en cancer ya que generalmente de-
termina la etapa de desarrollo de la enfermedad y, en consecuencia, el tipo de trata-
miento que se debe aplicar. Modelar el proceso que comienza cuando surge un tumor
maligno y finaliza con la aparicién de un conjunto de sintomas tipicos, metastasis o
afectacion de ganglios linfaticos, requiere representar los mecanismos causales que
controlan dicho proceso a lo largo del tiempo. El proceso de expansion de un céncer,
previamente a la aplicacién de tratamiento, estd formado por un conjunto de eventos
irreversibles. Nuestra propuesta de modelado del crecimiento de un cancer se basa
en representar cada uno de estos eventos irreversibles por medio de un nodo en una

REPTD.

7.3. Cancer de nasofaringe

La nasofaringe es la parte superior de la faringe que recibe el aire que respira-
mos a través de la nariz. La cavidad nasofaringea tiene forma cuboidal: las paredes
laterales estan formadas por la trompa de Eustaquio y la fosa de Rosenmiiller; en
la pared frontal se encuentran la parte posterior de las coanas y la cavidad nasal; la

pared superior tiene la base del craneo por encima; el limite posterior nasofaringeo
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estd formado por los musculos de la pared posterior de la faringe y el limite inferior
estd compuesto por la superficie superior del velo del paladar y la pared posterior

de la faringe.

Al ser la nasofaringe una cavidad de dificil acceso, localizada en la parte alta de
la faringe, no es habitual efectuar una deteccién temprana de un tumor nasofaringeo
maligno. Los pacientes generalmente solicitan atencion médica en etapas avanzadas

de la enfermedad, cuando los sintomas resultan evidentes.

Un céncer de nasofaringe [82, 118] surge en forma de tumor primario maligno
localizado en una de las paredes nasofaringeas (véase la figura 7.1). Los tumores
primarios en las paredes laterales son los mas frecuentes, mientras que los de las
paredes anterior y posterior son menos probables. Con el paso del tiempo, un tu-
mor primario inicial puede infiltrar el tejido adyacente (tumor infiltrante) o crecer
en volumen dentro de la nasofaringe (tumor vegetante). En consecuencia, cualquier
parte que rodee la nasofaringe o incluso cualquier pared nasofaringea, se puede ver
afectada por el crecimiento tumoral. Normalmente los tumores vegetantes pueden
llegar a obstruir algunos de los conductos que conectan la nasofaringe con las par-
tes que la rodean: cavidad nasal, oido o velo del paladar. Los tumores infiltrantes
pueden alcanzar partes de vital importancia, como la base del craneo o los nervios
craneales. Los tumores infiltrantes de la nasofaringe son méds invasivos que los ve-
getantes, aunque estos ultimos requieren un periodo de tiempo menor para crecer.
Los sintomas habituales del cancer de nasofaringe son disfunciones relacionadas con
la respiracion, habla, visién, oido u olfato, entre otras. Por tanto, resulta crucial
detectar la enfermedad en etapas de desarrollo tempranas; de otra manera, las con-
secuencias podrian resultar irreversibles para el paciente. Como en cualquier otro
tipo de cancer, existe la posibilidad de metéstasis regional (afectacién de ganglios
linféticos) o a distancia (pulmén, higado...). La aparicién de infeccién o hemorragia

en la propia nasofaringe también constituye un signo de cancer.
El proceso de diagnostico de un cancer de nasofaringe consta de tres fases:
e Registro de la historia clinica del paciente.

e Examen visual de la nasofaringe (por medio de espejo y rinoendoscopia) y

documentacién del tamano y localizacion de los ganglios del cuello.
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Figura 7.1: Esquema de la evolucién de un cancer de nasofaringe.

e Pruebas complementarias, tales como la evaluacién del comportamiento de
los nervios craneales y oido, biopsia, hemograma, tomografia o resonancia

magnética que cubra los limites superior e inferior de la lesién.

Cada una de las fases anteriores produce nueva evidencia que ayuda al oncologo

en la determinacién de la extension y malignidad de la enfermedad.

Una vez completado el diagnéstico, la fase de desarrollo del cancer se define
por medio de la codificaciéon TNM, donde T representa tumor primario, N ganglios
linfaticos regionales y M metéastasis a distancia. Por ejemplo, TINOM1 significa
“tumor confinado en la nasofaringe, ausencia de metéastasis en nodos linfaticos re-
gionales y presencia de metdstasis a distancia”. El tratamiento adecuado (radiacién,

quimioterapia, cirugfa...) depende de la etapa de desarrollo alcanzada por el cancer.

7.4. NasoNet, una REPTD para cancer de

nasofaringe

7.4.1. Construccion del grafo causal

NasoNet [57, 58] es una REPTD que modela el proceso de expansién de un
cancer de nasofaringe. El modelo final sirve de ayuda al oncélogo en el diagndstico

y prondéstico de la extensiéon de este tipo de cancer en un paciente.
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Un tumor primario en cualquiera de las paredes o caras nasofaringeas puede
crecer e invadir partes adyacentes. También puede provocar metdastasis a distancia,
asi como hemorragia o infecciéon en la propia nasofaringe. Los procesos anteriores
estan caracterizados por la aparicion de una serie de eventos. Tales eventos —antes
de que el tratamiento sea aplicado— son generalmente irreversibles y estan cau-
salmente interrelacionados. Por ejemplo, un tumor vegetante primario en la cara
anterior de la nasofaringe puede llegar a ocupar las fosas nasales y producir anos-
mia (pérdida del olfato); un tumor infiltrante primario en la cara superior de la
nasofaringe puede extenderse a la cara lateral derecha, a continuacién al seno ca-
vernoso derecho, mas tarde podria invadir el oido interno derecho y, finalmente,
producir sintomas como actifenos (zumbido en el oido), autofonia (resonancia de la
voz propia), hipoacusia (disminucién de la agudeza auditiva) y otros, todos ellos
relacionados con anomalias en el oido. Algunos ejemplos de eventos relevantes en
nuestro dominio son: “aparicion de un tumor vegetante primario en la cara posterior
de la nasofaringe”, “extensién de un tumor infiltrante al seno cavernoso izquierdo”,
“aparicion de rinolalia”, “aparicién del sindrome de Gradenigo (paralisis de los ner-
vios craneales V y VI) en el lado derecho”, “aparicién de afectacion de ganglios
linfaticos cervicales en el lado izquierdo”, entre otros. En NasoNet, estos eventos
y cualesquiera otros causalmente relacionados con la expansién de un cancer de

nasofaringe se representan como nodos de una REPTD.

Si hubiéramos decidido no representar explicitamente el tiempo en la red baye-
siana, cada variable aleatoria (evento) podria tomar los valores presente o ausente;
en consecuencia, unicamente habriamos necesitado variables aleatorias binarias. Por
el contrario, al no ser instantaneos los procesos causales que estamos modelando y
al existir incertidumbre en cuanto a su duracién, necesitamos representar el tiempo
explicitamente. Para tal fin, consideramos el instante en el que puede aparecer el
tumor primario como el instante inicial de referencia, y definimos el tiempo de ocu-
rrencia de cualquier otro evento con respecto a dicho instante inicial. Suponemos que
existe inicamente un tumor primario, lo cual constituye una buena aproximacion en
nuestro dominio. De acuerdo con la opinién de los oncélogos, el rango temporal de
interés en el caso del cancer de nasofaringe son los tres anos que siguen a la aparicion
del tumor primario. Este periodo lo dividimos en trimestres, siguiendo la opinién

dada por los expertos médicos. El rango temporal y la unidad temporal finales fue-
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ron elegidos teniendo en cuenta, por un lado, la viabilidad de la implementacion
computacional del modelo y, por otro lado, su expresividad temporal. Cada evento
representado en la red posee un periodo tipico de ocurrencia. Todos estos periodos
estan incluidos dentro del intervalo de tres anos que hemos elegido como horizon-
te temporal. Por ejemplo, pueden aparecer ganglios linfaticos cervicales afectados

durante el primer semestre y metastasis de pulmén durante el segundo o tercer ano.

Tal como indicamos en la seccién 5.1, el método de REPTDs permite hacer uso
bien de tiempos absolutos bien de tiempos relativos a la ocurrencia de un determina-
do evento inicial (aparicién del tumor primario en el caso de NasoNet). En el primer
caso, cada valor que toma una variable representa un instante de tiempo absoluto
en el que puede ocurrir su evento asociado. Una ventaja de usar tiempos absolutos
consiste en que no se requiere la definicién de diferentes escenarios (véase la seccién
7.4.3). Sin embargo, si se usaran tiempos absolutos, cada evento de la red podria
tener lugar en cualquiera de los instantes pertenecientes al rango temporal de interés
(tres anos en el caso de NasoNet). Por tanto, todas las variables podrian tomar el
mismo numero de valores (13 en nuestro dominio). En consecuencia, obtendriamos
una red mas compleja que en el caso de tiempos relativos. Esta es la razén por la

que inicialmente decidimos usar tiempos relativos en NasoNet.

Dado un nodo evento F cuyo periodo de ocurrencia esta dividido en trimestres,

la variable aleatoria asociada a E puede tomar en NasoNet los valores:
{elal, ..., elb], elnuncal} con a,be{l,...;12} y a<b

El valor e[j], con j € {a,...,b}, significa que el evento E tiene lugar en el trimes-
tre 7 después de la aparicién del tumor primario y F = e[nunca] significa que E
no tiene lugar. Por ejemplo, el valor anosmia[3] expresa la aparicién de anosmia
durante el tercer trimestre. Al poder tomar cada variable aleatoria un conjunto de
valores exclusivos, cada evento asociado a una variable puede ocurrir sélo una vez
a lo largo del tiempo. Esta condicién se satisface en nuestro dominio, ya que los
procesos existentes son irreversibles, previamente al tratamiento. (Los procesos re-
versibles podrian ser representados por medio de eventos multiples pero no hemos
necesitado representar ningiin proceso reversible en NasoNet dado que nos ocupamos

exclusivamente de la fase previa al tratamiento.)

La versiéon actual de NasoNet contiene en total 15 nodos asociados a tumores
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confinados en la nasofaringe, 23 nodos que representan la expansion del tumor a
partes que rodean la nasofaringe, 4 nodos que simbolizan metastasis a distancia, 4
nodos relacionados con la afectacién de ganglios linfaticos, 11 nodos relacionados con
infecciones o hemorragias en la nasofaringe y 50 nodos que hacen referencia a sinto-
mas o sindromes, es decir, 107 nodos en total. Los nodos sin padres corresponden a
eventos relacionados con la aparicién de tumores primarios vegetantes o infiltrantes
en cada cara de la nasofaringe. Al suponer que existe como maximo un tumor prima-
rio, las probabilidades de ocurrencia de los eventos asociados a los nodos sin padre
anteriores junto con la probabilidad de ausencia de tumor primario deben sumar la
unidad. Para tal fin, introducimos un nodo padre para tales nodos. Los nodos hoja
de la red representan la apariciéon de diferentes sintomas o sindromes. Finalmente,
los nodos intermedios son eventos relacionados con la expansion del tumor a partes

adyacentes a la nasofaringe, infecciones, metdastasis...

NasoNet modela la evolucién de un céncer de nasofaringe de manera que cada
arco representa una relacion causal entre un evento padre y un evento hijo. Por
ejemplo, en la figura 7.2, la aparicién de infeccién en la nasofaringe puede producir
rinorrea (secrecién excesiva de mucosa nasal). Si estas relaciones causales fueran
estaticas, podriamos aplicar la puerta O probabilista para modelar las interacciones
entre un efecto y sus causas. En el modelo de puerta O probabilista, cada causa
actia independientemente del resto de causas para producir un determinado efecto.
Esta independencia de las interacciones causales se satisface en nuestro dominio, de
acuerdo a la opinién de los expertos. Por ejemplo, la aparicién de anosmia (véase la
figura 7.2) puede ser provocada o bien por un tumor vegetante primario que ocupa
la fosa nasal derecha o bien por la expansién de un tumor infiltrante a dicha fosa;

en nuestro modelo, ambos procesos actian independientemente el uno del otro.

Puesto que las relaciones causales en nuestro dominio no son instantaneas vy,
ademas, los nodos de la red corresponden a eventos temporales, usamos la puerta
O probabilista temporal como modelo de interaccién causal en la red. La puerta O
probabilista temporal representa el caso en que el efecto estda presente tan pronto
como una cualquiera de sus causas provoque que esté presente. Segtn la figura 7.2, si
un tumor vegetante primario en la cara lateral derecha provocara la apariciéon de una
infeccién nasofaringea en el trimestre ¢, y un tumor infiltrante primario provocara

el mismo tipo de infeccién en el trimestre j, entonces se consideraria que el evento
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Tumor vegetante Tumor infiltrante
primario en primario en
cara lateral derecha cara superior
Tumor vegetante Infeccion Y ( Tumor infiltrante
gue ocupa enla extendido a
fosa nasal derecha nasofaringe | cara anterior

1

Tumor infiltrante
Rinorrea extendido a
) | fosa nasal derecha

Obstruccién nasal
persistente Anosmia
en € lado derecho

Figura 7.2: Parte de la red bayesiana que modela la evoluciéon de un cancer de

nasofaringe.

“aparicion de infeccién en la nasofaringe” ocurre en el trimestre min(z, j).

Consideremos una familia de nodos con n causas Xi,...,X, y un efecto Y.
En principio, cada uno de estos nodos evento puede tener lugar en cualquiera de
los trimestres {1,...,12}. Para cada causa, en el modelo de puerta O probabilista
temporal es necesario especificar los parametros:

CZC[E]] i€ {l,...,n}, 5 €{1,...,12,nunca}, k; € {1,...,12}

Cada parametro se define como la probabilidad de que Y tenga lugar en k;, dado que
X; tiene lugar en j; y el resto de causas estan ausentes. La tabla de probabilidades

condicionales de Y se puede calcular segiin se indica en la secciéon 5.4.1.

7.4.2. Adquisicién de los parametros de la red

En principio, cada arco que forma parte de una puerta O probabilista temporal

en NasoNet requiere (12 + 1) - 12 = 156 pardmetros independientes. De entre estos
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parametros, aquéllos que cumplen

son nulos, debido a que el efecto no puede tener lugar si ninguna de sus causas
esta presente. De los 144 parametros restantes, si j; > k, el parametro es cero, ya
que el efecto no puede preceder a la causa. Finalmente, los restantes 78 parametros
independientes pueden quedar reducidos a 12, puesto que en nuestro dominio, segin
la opinién de los expertos, es razonable suponer que se cumple la propiedad de

imvariancia temporal:

T[4+ A ] . .
Ghting =G con ik, ji+ At k+ At € {1, 12}

Esta propiedad expresa que si consideramos un retardo constante, £ — j;, entre la
causa X; y el efecto Y, los parametros que definen el arco X; — Y son invariantes,
independientemente de los instantes en que X; e Y tienen lugar. En resumen, el
céomputo de la tabla de probabilidades condicionales asociada a una familia de nodos
en NasoNet requiere inicamente especificar un parametro para cada posible retardo
entre causa y efecto. Por tanto, para una familia de nodos con N padres, se necesitan
12+ N parametros independientes como maximo en NasoNet. (N6tese que en el caso
de interaccién general entre los nodos padre este nimero se incrementaria hasta

12- (12 + 1)),

Las preguntas que el ingeniero de conocimiento tiene que formular a los oncdlogos

para la obtencién de los parametros son:

Dado que X; tiene lugar en un cierto trimestre, ;cual es la probabilidad
de que su efecto Y ocurra en el mismo trimeste si el resto de sus causas
estan ausentes? jCudl es la probabilidad de que Y ocurra en el trimestre

siguiente y asi sucesivamente...”?

Resulto dificil para los oncélogos poder responder a estas cuestiones. Argumen-
taban que las respuestas dependen de si el evento causa ocurre a principios o finales
del trimestre. Sin embargo, se sintieron mas seguros a la hora de responder a las

preguntas siguientes:

Dado que X; tiene lugar en un cierto instante, ;cudl es la probabilidad

de que su efecto Y ocurra en el siguiente trimestre si el resto de sus
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causas estan ausentes? ;Cual es la probabilidad de que Y ocurra en el

trimestre siguiente al siguiente y asi sucesivamente...”

Sean los parametros correspondientes al tltimo grupo de preguntas los siguientes:
& (At) con Ate{l,...,12}

Haciendo uso de una representacién continua del tiempo, si X; = x;[1] entonces
podemos asociar a X; la funcién de densidad de probabilidad f;, trazada en la
figura 7.3.

0 ; - |
1 2 3 12
t (trimestres)

Figura 7.3: Funcién de densidad de probabilidad para X; cuando X; = z;[1].

La integral de la funciéon de densidad de probabilidad entre dos instantes de
tiempo es la probabilidad de ocurrencia del evento correspondiente entre esos dos

instantes. Supongamos que

k con At=1

& (At) =
v(Ah) 0 con At={2,...,12}

donde 0 < k < 1. Estos parametros, dados por los expertos médicos, definen una
funcién de transferencia de probabilidad, fs, entre X; e Y (véase la figura 7.4), que

representa el efecto de X; sobre Y.

La funcién f de densidad de probabilidad para Y (véase la figura 7.5) se obtiene

calculando la convolucién de f; y fo (véase la seccién 4.2 de [130]):

f(t) = /_00 fi(r) - fat —7) dr
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1
k
f2
0 ; TR |
1 2 3 12
t (trimestres)

Figura 7.4: Funcién de transferencia de probabilidad entre X; e Y.

1
k
f=f,0f,
ok l i o I
1 2 3 12
t (trimestres)

Figura 7.5: Funcién de densidad de probabilidad para Y.

Si a partir de la figura 7.5, retomamos la division del tiempo en trimestres,

obtenemos:

(NI Y =S

En consecuencia, podemos concluir que, una vez que conocemos que X; ha ocurri-
do en j;, cada retardo particular At contribuye con la misma probabilidad a los
trimestres j; + At — 1y j; + At. Por tanto,

vl O (AY) N & (At +1)
ylii+AY] — 2 2

De este modo podemos calcular las tablas de probabilidades condicionales de la red

a partir del conocimiento proporcionado por los expertos médicos.

Por citar un ejemplo, en la conexion Tumor infiltrante extendido a cara ante-

rior — Tumor infiltrante extendido a fosa nasal derecha (véase la figura 7.2), la
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ci[g]] zi[1] 7i[2] x[3] x[4]  xi[nunca)
yl1] 0.48/2 0 0 o0 0
g2 | (048+024)/2 024 0 0 0
3] | (0.24+40.12)/2 036 024 0 0
yl4] | (0.12+0.06)/2 018 036 0.2 0
y[5] 0.06/2 0.09 0.18 0.36 0
6] 0 0.03 0.09 0.18 0
yl7] 0 0 003 009 0
" 0 0 0 003 0
y[nuncal 0.1 0.1 01 0.1 1

Tabla 7.1: Ejemplo de parametros de un arco X; — Y en NasoNet.

informacioén proporcionada por el experto es

(0.48

0.24
&AL =< 0.12
0.06
0

\

Los parametros finales de este arco se muestran en la tabla 7.1.

7.4.3. Ejemplo

At =1
At =2
At =3
At =4
At ={5,...,12}

En la elaboracion de un diagnodstico asociado a un cancer de nasofaringe, los

oncoélogos hacen uso de las fuentes de informaciéon siguientes: la historia clinica del

paciente, el examen visual de la nasofaringe y el resultado de diferentes pruebas

complementarias. Un hallazgo implica determinar la ocurrencia de un evento repre-

sentado por medio de un nodo en NasoNet y establecer el tiempo en el que tuvo

lugar. NasoNet determina, a partir de los hallazgos disponibles, tanto las probabi-

lidades a posteriori como los tiempos de ocurrencia para el resto de eventos de la

red. De cara a simplificar el ejemplo, supondremos que nuestro objetivo es doble:

en primer lugar, queremos conocer si el tumor primario es vegetante o infiltrante vy,

en segundo lugar, estamos interesados en descubrir en qué cara esta localizado el
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tumor primario?.

Consideremos la porcién de NasoNet mostrada en la figura 7.6. Cualquier tumor
vegetante primario puede crecer en volumen dentro de la cavidad nasofaringea y
llegar a ocupar las fosas nasales. Esto puede llegar a producir rinolalia (voz nasal
causada por una alteracién en la resonancia de las fosas nasales). La aparicién de un
tumor vegetante primario puede también provocar la aparicion de ganglios linfaticos
cervicales afectados en el lado derecho. Los parametros de la red de la figura 7.6 se

muestran en la tabla 7.2.

Tumor vegetarte) ( Tumor vegetarte) ( Tumor vegetarte) { Tumor vegetarte) ( Tumor veggtarte
primario en cara|| primario en cara || primario en cara || primario en cara || primario en cara
anterior lateral derecha || lateral izquierda posterior superior

Tumor vegetarte

cewicales gue oapa gue oapa
en ladoderecho ) |fosanasal derechg | fosanasal izqda.
Rinolalia

Figura 7.6: Subgrafo que forma parte de NasoNet.

Se sabe a partir de la anamnesis que el 20/9/1999 el paciente empezd a expe-
rimentar rinolalia. Con este unico hallazgo, existen tantos escenarios posibles como
retardos entre la aparicién del tumor primario y la aparicion de rinolalia, 12 en este
caso. Para cada escenario se obtienen en NasoNet las probabilidades a posteriori que

aparecen en la tabla 7.3.

La complejidad de la red impidié realizar la propagacion de la evidencia a partir
de algoritmos exactos. Este hecho resulté evidente una vez que se habia introducido

una representacion explicita del tiempo para cerca de un tercio de los nodos que

INétese que estamos suponiendo que existe como méximo un tumor primario en el paciente, lo

cual es una buena aproximacién en este dominio.
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X; Y & (AL
Tvpca  Twofnd 0.225 para At € {1,...,4}
Tvpca Tvofni 0.225 para At € {1,...,4}
Tupca Gleld 0.27 para At =1, 0.13 para At = 2
Tupcld — Twvofnd 0.175 para At € {3,...,6}
Tvpcld — Twvofni 0.05 para At € {3,...,6}
Tupcld Gleld 0.27 para At =1, 0.13 para At = 2
Tupcli  Twvofnd 0.05 para At € {3,...,6}
Tupcli  Twofni 0.175 para At € {3,...,6}

Tupcli Gleld 0.14 para At =1, 0.07 para At = 2
Tvpep  Twofnd 0.00625 para At € {5,...,12}

Tupcp Tvofni 0.00625 para At € {5,...,12}
Tupcp Gleld 0.27 para At =1, 0.13 para At = 2
Tvpcs  Twvofnd 0.175 para At € {3,...,6}
Topcs Tvofni 0.175 para At € {3,...,6}
Tvpcs Glcld 0.27 para At =1, 0.13 para At = 2
Tvofnd  Rinolalia 0.2, instantdneo

Tvofni  Rinolalia 0.2, instantdneo

Tabla 7.2: Parametros de la red de la figura 7.6.

forman parte del grafo de NasoNet. El resultado anterior es consecuencia de la forma
en que los entornos para el desarrollo de redes bayesianas realizan la propagacion
de la evidencia a partir de algoritmos exactos en redes con puertas probabilistas: en
primer lugar, la puerta probabilista es transformada en una familia que interactia
segun el modelo general y, entonces, se aplica un algoritmo exacto. Notese que en el
modelo general tanto el nimero de probabilidades condicionales como el tiempo para
la propagacién de la evidencia crecen exponencialmente con el niimero de padres.
Una solucién para este problema seria el uso de algoritmos exactos especificos para la
propagacién de la evidencia en redes con puertas probabilistas? [45, 49, 106, 126]. De
cualquier modo, los algoritmos de simulacién estocéstica [55, 121] permiten obtener

resultados aproximados aceptables en unos pocos minutos en NasoNet.

2La versién de NasoNet con tiempos relativos es anterior al desarrollo del trabajo sobre facto-

rizaciones descrito en la seccién 5.8.1.
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Tvpca  Tvpcld Tupcli  Tvpep  Tupcs

escl2: rin[12] 0 0 0 1 0 920/09/96
escT: rin|[7] 0 0 0 1 0 20/12/97
esc6: 7in|0] 0 0.4059 0.4072 0.0089 0.1778  “20/03/9s
esch: rin[5] 0 0.3817 0.386  0.0088 0.2233 ‘20706798
escd: rinf4] 0.022 0.364 0.3629 0 0.2509  920/00/98
esc3: rin(3] 0.0401 0.3434 0.3477 0 0.2686  “N20/12/98
esc2: rin|2] 1 0 0 0 0 20/03/99
escl: rin[l] 1 0 0 0 0 12070699
920/09/99

Tabla 7.3: Probabilidades a posteriori para tumores vegetantes primarios con loca-

lizacion temporal para cada escenario.

Tvpca  Tuvpcld Tuvpcli  Tvpcp Tupcs
escl’: rin[l], glCld[Q] 1 0 0 0 0 <—|30/06/99

920/09/99

Tabla 7.4: Nuevas probabilidades a posteriori.

El 30/12/1999 el paciente detecta ganglios en la parte derecha del cuello. Final-
mente es recibido en el Departmento de Oncologia Radioterdpica donde los oncoélogos
establecen mediante palpacién la presencia de ganglios linfaticos cervicales anorma-
les en el lado derecho. Puesto que la presencia de afectacion en los ganglios linfaticos
cervicales puede sélo ocurrir durante el semestre siguiente a la aparicion del tumor
primario (véase la tabla 7.2), inicamente un escenario es posible: rinolalia[1], glcld[2]
(véase la tabla 7.4). Por tanto, podemos sospechar que el tumor primario estéd loca-
lizado en la cara anterior nasofaringea. Este es un resultado valioso que permite una
mejor interpretacion de la informacién obtenida a partir de pruebas complementarias

posteriores.

El proceso de determinacion del conjunto de escenarios resultantes a partir de
una serie de hallazgos requiere: en primer lugar, establecer para cada hallazgo un
periodo temporal (dividido en trimestres) de posible aparicién del tumor primario

de acuerdo al hallazgo, calcular después la interseccion de los periodos anteriores vy,
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finalmente, elegir los posibles escenarios dentro de la interseccion. La figura 7.7 ilus-
tra un caso con tres hallazgos correspondientes a los eventos: A = {a[l], a[2], a[3],
a[4], a[nuncal}, B = {b[1], b[2], b[3], b[nunca]} y C = {c[1], ¢[2], c[nunca]}. Se ob-
tienen los cuatro escenarios siguientes: esc1= {a[2],b[2],¢[2]}, esc2= {a[1],b[2],¢[2]},
esc3= {a[l],b[1],c[2]} vy escd= {all],b[1],c[1]}.

A B C
o—o—o

esx:leSCZ esc3

Figura 7.7: Posibles escenarios a partir de tres hallazgos.

Si en nuestro ejemplo el paciente hubiera empezado a padecer rinolalia después
de la aparicién de afectacion en los ganglios linfaticos cervicales, habrian surgido
nuevos escenarios relacionados con la aparicion de tumor primario en otras caras
aparte de la anterior, que podrian explicar la nueva evidencia. Este hecho muestra
la importancia de usar una representacion explicita del tiempo en este dominio, ya
que el mismo tipo de eventos puede producir diagnésticos diferentes en funcion de

los tiempos de ocurrencia de los eventos.

7.4.4. Interfaz de NasoNet

La figura 7.8 muestra parte del grafo de la red bayesiana que constituye la base de
NasoNet. Tal como se aprecia en la figura 7.8, no es posible visualizar todos los nodos
en un unica pantalla, por lo que se hace necesario utilizar barras de desplazamiento
para acceder a las distintas partes del grafo. El no poder tener una imagen completa
de la red resulta algo incomodo y desorientador, incluso a pesar de las facilidades de
escalado que ofrece el entorno Elvira. Por tanto, la tarea de localizacion de un nodo
concreto en la red no es inmediata para quien no esté familiarizado con el grafo que

la forma.

Incluso en el caso de que el grafo completo de NasoNet se pudiera visualizar de



150 Capitulo 7. NasoNet, diagnostico y pronostico de cancer de nasofaringe
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Archiva Editar Wer Tareas Opciones Ventana Ayuda

DS E| & & 2] Facon =]
A ERE BRI

Figura 7.8: Parte del grafo de la red bayesiana de NasoNet.

forma completa, un grafo no parece la estructura mas adecuada para que un oncélogo
gestione de forma sencilla los datos necesarios para el estudio de la evolucion de la
enfermedad. Se necesita una manera de mostrar la informacion presente en los nodos
que reordene dicha informaciéon segin un punto de vista médico. Un buen punto
de partida para la ordenaciéon mencionada puede basarse en la clasificacion previa
establecida en la figura 7.1 en relacion a los procesos que tienen lugar en el curso de
la enfermedad: expansion del tumor, metastasis, sintomas, sindromes, hemorragias

e infecciones.

Hay ciertos datos administrativos, como los datos personales del paciente, nom-
bre del oncélogo, etc., que no quedan recogidos en una red bayesiana, debido a

que dicha informacién no influiria en el diagnodstico. Estos datos, que aparecerian
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normalmente en cualquier historia clinica, deben tener un espacio propio en el siste-
ma. Ademas, la informacién temporal registrada sobre la ocurrencia de los distintos
eventos asociados a la enfermedad debe ser tratada apropiadamente antes de poder
ser introducida en la red bayesiana, una vez elegido por el oncélogo el rango tempo-
ral que desea considerar®. Esta tarea, que no puede ser realizada directamente por

medio de la red bayesiana, debe ser completada por una interfaz creada a tal efecto.

Tras la realizacion de inferencia probabilistica en una red bayesiana de mas de un
centenar de nodos, como es el caso de NasoNet, es bastante complicado consultar las
probabilidades a posteriori obtenidas para un subconjunto cualquiera de los nodos
de la red. En ocasiones, el interés residira en poder comparar las probabilidades a
posteriori obtenidas, por ejemplo, para dos nodos muy distantes entre si en el grafo.
Para poder realizar tal comparacion de forma visual, la inica solucién es acercar lo
maximo posible entre si los dos nodos hasta que queden incluidos en la pantalla del
ordenador. Esta solucién, ademas de poco practica, dista mucho de ser recomendable
puesto que el grafo de una red bayesiana deberia permanecer estatico una vez que

ha sido diseniado.

Como consecuencia de todo lo resenado en esta seccién, queda claro que resulta
necesario disenar una interfaz para la conexion de la red bayesiana temporal que
constituye la parte central de NasoNet con el usuario, que en este caso serd en
principio un oncologo. Por ello, hemos disenado una interfaz para NasoNet utilizando
el lenguaje JAVA. Esta interfaz estd dotada de diferentes menis y botones que
permiten hacer més amigable la interaccién con el sistema (véase la figura 7.9).
Existen dos modos principales de operacion en la interfaz: introducciéon de evidencia

y visualizacion de resultados de inferencia.

3La interfaz de NasoNet trabaja con tiempos absolutos ya que no resulta facil para un oncélogo
el manejo de los diferentes escenarios que aparecen en el caso de la red de tiempos relativos. La
complejidad de la red de tiempos absolutos se puede reducir gracias al empleo de la factorizacion
que describimos en la seccién 5.8.1. A pesar de ello, la inferencia en la red con factorizaciones y
tiempos absolutos sigue siendo mas lenta que la que resulta de aplicar métodos aproximados en
la red de tiempos relativos. El empleo de factorizaciones y la construcciéon de una interfaz para

tiempos absolutos han sido en el tiempo los temas mas recientes en los que hemos trabajado.
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Figura 7.9: Pantalla principal de la interfaz de NasoNet.

Modo de introduccién de evidencia

El modo de introduccion de evidencia de NasoNet permite introducir en el sis-
tema el conjunto de eventos relacionados con la enfermedad y cuya ocurrencia co-

nocemos con certeza.

Antes de entrar en modo de introduccién de evidencia es necesario especificar
la fecha actual. También existe la posibilidad de resenar el nombre del paciente,
nombre del oncdlogo y cualquier tipo de comentario, tal como se indica en la figura
7.10.

Hemos agrupado los diferentes eventos asociados al desarrollo de un cancer de

nasofaringe en seis apartados:
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Figura 7.10: Didlogo inicial de NasoNet.

e expansion tumoral, que aparece como “TUMOR SPREAD” en la figura 7.9,

e metastasis,

e sintomas,

e sindromes,

e hemorragias e

e infecciones.

Cada uno de estos apartados dispone de una pantalla completa para la introduc-
ci6én de evidencia. (La figura 7.9 muestra la correspondiente a la expansién tumoral.)

En cada pantalla aparece una lista con una serie de eventos. Tras seleccionar uno de

los eventos de la lista, aparece la ventana mostrada en la figura 7.11, que permite
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especificar bien el mes de ocurrencia del evento seleccionado o bien la ausencia de

dicho evento hasta la fecha actual.

Event Occunrence

APPEARAMCE TIME FOR:

Anosmia

@ Januandi  © April " July " October
" February 1 May " August " Movember
™ March " June " September  Decemhber

Year i...._

Event abhsent i

Mo evidence on this event i

Accept Cancel

Figura 7.11: Ventana para la especificacion del periodo de ocurrencia de un evento.

Asociada a cada evento existe una breve explicacién de su significado desde un
punto de vista médico. A modo de ejemplo, anosmia se define como un sintoma
consistente en la pérdida completa del sentido del olfato. A través de la interfaz es
posible acceder a la explicacion creada para un evento cualquiera sin mas que situar
durante un par de segundos la flecha del ratéon sobre la etiqueta asociada al evento,
lo cual representa una ayuda para aquel usuario que no es un experto en cancer de
nasofaringe.

Toda la informacién introducida por el oncologo puede ser almacenada en un

[4

fichero de extension “.nas”, tal como el mostrado a continuacion:
>>NasoNet case <<
File casol {

Patient = ’’pacientel’’;
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Oncologist = ’’oncologol’’;
Date = ’’09/2002°’;
Comment = ’’comentarios correspondientes al casol’’;

Tumor spread events {

}

Metastasis events {
>Brain metastasis: 07/2002

>Affected cervical lymph nodes on the right side: 03/2002

}

Symptom events {

>Anosmia: 04/2002

}

Syndrome events {

}

Hemorrhage events {

}

Infection events {

1
}

Modo de visualizacién de resultados de inferencia

Una vez que hemos completado la introduccién de evidencia para un determi-
nado caso en NasoNet, podemos entrar en modo de visualizacion de resultados de
inferencia. Al entrar en este modo de operacién, lo primero que se nos pide es de-
finir el rango temporal de tres anos durante el que se va a estudiar la evolucién de
la enfermedad. La ventana mostrada en la figura 7.12 es la que se encarga de la

definicion del rango temporal anterior.
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Select the first month of the 3-year penod
& Januarg " April T July " Dctober
™ February 1 May  August ™ Movember
™ March T June " September  Decemhber

Year i........,

Time range for diagnosis

Time range for prediction

Initiate Evidence Propagation

Figura 7.12: Ventana para la definicién del rango temporal de tres anos.

Existen tres posibilidades para la eleccion del rango temporal de interés, dado

un conjunto de eventos cuya ocurrencia conocemos con certeza:

e cleccién del rango temporal para diagnoéstico,
e cleccién del rango temporal para prediccion y

e cleccién de un rango temporal cualquiera segin criterio del usuario.

Definimos el rango temporal para diagnostico como aquél que finaliza coincidien-
do con el dltimo evento conocido, tal como se indica en la figura 7.13. A su vez, el
rango temporal para prediccion seria aquél que comienza coincidiendo con el primer
evento conocido (véase la figura 7.13). La interfaz permite hallar cualquiera de los
dos rangos anteriores, una vez conocidos los eventos que forman parte de la evidencia

sobre el estado del paciente.

La apariencia de la pantalla para la visualizacion de los resultados de la inferencia
es, en principio, similar a la pantalla que aparecia en el modo de introduccion de

evidencia: varias listas de eventos agrupados segiin su relacién con la enfermedad.
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Rango para diagnostico
A
r I
Nl T
| | |

\_ 5%
Y . y
Rango para prediccion

Figura 7.13: Ejemplo de rangos temporales para diagnostico y predicciéon, dados los
eventos A, By C.

Sin embargo, las diferencias empiezan a hacerse ostensibles al seleccionar cualquiera
de los eventos. Tras dicha seleccion, se le ofrece al usuario la posibilidad de ver la
probabilidad a posteriori del evento seleccionado (véase la figura 7.14) o de obtener

una grafica de la distribucién de probabilidades mencionada.

En la pantalla que muestra las graficas de las distribuciones de probabilidad a
posteriori, existe la posibilidad de ver dibujadas varias gréficas a la vez, correspon-
dientes a varios eventos seleccionados por el usuario, tal como se muestra en la figura
7.15. El color con el que se traza cada grafica particular puede ser elegido por el
usuario. Si asi se desea en un momento dado, se pueden borrar todas las graficas
dibujadas hasta entonces para posteriormente incorporar un nuevo grupo de even-
tos. En cualquier momento seria posible regresar desde el modo de visualizacion de

probabilidades a posteriori al modo de introduccion de evidencia.

Ventajas aportadas por la interfaz de NasoNet

La interfaz descrita en parrafos previos aporta como principales ventajas las

siguientes:

e La localizacién de un evento cualquiera relacionado con la enfermedad resulta

méas rapida como consecuencia de la clasificacion y ordenacién de eventos.

o Ademés de los datos concernientes exclusivamente a la evolucién de la enfer-
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Figura 7.14: Probabilidades a posteriori numéricas para el evento “aparicién de

anosmia’ .

medad en el paciente, la interfaz permite incluir nuevos datos sobre el caso

tratado, que completan la historia clinica del paciente.

e El tratamiento de la informacién temporal se realiza automaticamente, de
manera que no es necesario calcular manualmente la correspondencia entre
las fechas en que ocurren los eventos y sus valores temporales asociados en la
red bayesiana. Ademas, dado un determinado caso con una serie de eventos

asociados, la interfaz puede obtener los rangos de diagndstico y prediccion.

e La visualizacion de los resultados de la inferencia probabilistica resulta mas

sencilla, atractiva y reveladora gracias a las utilidades graficas disenadas.

e Finalmente, resenar que realizamos un cambio cualitativo en el sistema pa-
ralelamente al disenio de la interfaz. Dicho cambio consistié en el empleo de

tiempos absolutos en todos los nodos y la creacién de una red transformada
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Figura 7.15: Pantalla para las graficas de las distribuciones de probabilidad a pos-

teriori.

segun las directrices marcadas en la seccién 5.8.1. Como consecuencia de lo
anterior, ya no se manejaron diferentes escenarios como en el caso de tiempos
relativos (véase la seccién 7.4.1), sino un unico rango temporal absoluto de

tres anos establecido por el usuario.

7.4.5. Evaluacion de NasoNet

A lo largo de esta seccién consideramos unicamente la version de NasoNet con
tiempos relativos. Esta version es anterior en el tiempo a la que hace uso de tiempos

absolutos, asi como a la factorizacién descrita en la seccién 5.8.1.

Como paso previo a la construccion final de NasoNet, desarrollamos una red
bayesiana atemporal en la que cada nodo representa la ocurrencia o no de un cierto

evento. El grafo de esta red (véase la figura 7.8) es el mismo que el de NasoNet y el
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tipo de interaccion causal para cada familia de nodos sigue el modelo de puerta O

probabilista.

Comprobamos que el conjunto de nodos de la red describiera la enfermedad con
el grado de detalle adecuado. Después de un cierto niimero de entrevistas con los ex-
pertos médicos, decidimos simplificar determinadas partes del grafo y ampliar otras.
Por ejemplo, el modelo inicial detallaba la extensién del tumor a cada uno de los
agujeros del craneo atravesados por los nervios craneales. Mas adelante decidimos
agrupar dichos agujeros para formar partes mas significativas. De modo reciproco,
inicialmente sélo consideramos el concepto general de “tumor primario en la naso-
faringe”. Posteriormente, se hizo necesario realizar una diferenciaciéon de tumores
primarios segin la pared nasofaringea en la que se habia originado. El grafo inicial
fue disenado siguiendo una estrategia en anchura, es decir, para todas las causas de
un determinado nivel del grafo se generaban todos sus efectos. Esta forma de trazar
el grafo es andloga a la forma en que el cancer se expande a lo largo del tiempo. La
verificacién de los arcos de la red fue llevada a cabo siguiendo una estrategia dife-
rente. Ordenamos los nodos alfabéticamente y asociamos a cada nodo sus posibles
causas. De esta manera forzamos a los oncdlogos a considerar el grafo en sentido
ascendente. Ademads, el orden alfabético obligaba a los oncdlogos a razonar local-
mente en la red, debido a que cada nodo no tenia ahora ninguna relacién directa con
su predecesor segun el orden alfabético. La red atemporal consta de 276 arcos con
multiples bucles. Una vez introducidas las probabilidades a priori y condicionadas en
la red, la propagacién de la evidencia mediante algoritmos de agrupamiento llevaba

alrededor de un segundo.

La introduccion de una representacién explicita del tiempo en la red motivo el
uso de variables multivaluadas, asi como del modelo de puerta O probabilista tem-
poral. El nimero medio de valores que podia tomar cada variable en la version
temporal alcanzé una valor de 9’6. La verificacién de los parametros en esta version
de NasoNet se vio facilitada por la construccién previa de la red atemporal, en la que
se establecia una probabilidad condicional para cada arco. Sin embargo, la red tem-
poral asociaba un vector de probabilidades condicionales a cada arco, de tal manera
que cada probabilidad condicional estaba relacionada con un retardo determinado
entre causa y efecto. La consistencia del sistema requeria que en cada arco la suma

de los componentes de su vector de probabilidades condicionales en la red temporal
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fuera igual a la probabilidad condicional de la red atemporal.

Hemos realizado una evaluacién previa de NasoNet partiendo de los datos con-
tenidos en ocho historias clinicas reales?, los cuales fueron comparados con los resul-
tados obtenidos para cada caso a partir de la red. Se realizaron los siguientes pasos

para cada historia clinica:

e Introduccion en la red de la evidencia disponible sobre el caso. Generalmente,

entre cuatro y ocho hallazgos temporales.
e Propagacion de la evidencia en la red.

e Comparacién del resto de la informacion presente en la historia clinica con las

probabilidades a posteriori obtenidas en NasoNet.

Para cada paciente, NasoNet proporciona un conjunto de probabilidades a pos-
teriori {p*(e[t]]),...,p*(e[tF]),p*(e[nuncal)}, donde t y t§ representan los limi-
tes del rango temporal del evento E. (E es cualquier evento que no esté incluido
como evidencia en la historia clinica del paciente.) La informacién sobre cuéndo
ocurrié realmente el evento E (t£, € {tF ... t¥ nunca}) se obtiene a partir de
la historia clinica y se compara con las probabilidades a posteriori, siguiendo tres

métodos diferentes:

1. Para cada evento £, comprobamos si se cumple

p(eltieal) = max  {p"(e[5])}

jE{tf,...,tf,nunca}

y calculamos el porcentaje de eventos de la red que hacen que la igualdad

anterior se satisfaga.

2. Otra opcion es considerar en el método previo, no sélo el valor temporal con
probabilidad a posteriori més alta, sino el par de valores temporales con pro-

babilidades a posteriori mas altas.

4En los tltimos afios, la Unidad de Oncologia Radioterdpica del Hospital Clinico Universitario
San Carlos de Madrid ha estado temporalmente fuera de servicio debido a la realizacion de di-
ferentes trabajos encaminados a su mejora. Este hecho, unido a la baja incidencia del cancer de
nasofaringe en Espana, ha imposibilitado que pudiéramos conseguir un mayor ntmero de historias

clinicas.
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3. Finalmente, es interesante estudiar el porcentaje de eventos correctamente
diagnosticados o predichos por NasoNet, independientemente del tiempo en el
que ocurrieron. En este caso, iinicamente consideramos si los eventos ocurren

o no. Ahora, un evento F es correctamente diagnosticado o predicho cuando

< zf: p*(e[j])) > p*(e[nunca)) si tE,, # nunca

.4 E
]—ti

< Zf: p*(e[j])) < p*(e[nunca)) en caso contrario

._4FE
J—t»L'

La tabla 7.5 resume los resultados obtenidos a partir de cada uno de los tres
métodos. Segun el punto de vista de los expertos médicos, dichos resultados reflejan
una ejecuciéon satisfactoria por parte del sistema en lo que se refiere a la obtencion

de diagnosticos correctos.

Obsérvese que en la columna correspondiente al segundo método, los porcentajes
de eventos correctamente diagnosticados superan en alrededor de un 5 % de media a
los porcentajes que aparecen en la primera columna. El resultado anterior no resulta
extrano si se tiene en cuenta el hecho de que, en algunos eventos, los dos primeros
valores mas altos de probabilidad a posteriori se diferencian poco. Por otra parte,
en la tabla 7.5 los porcentajes obtenidos a partir del segundo y tercer métodos son
muy similares. Por tanto, en lineas generales podemos afirmar que cuando el sistema
indica acertadamente la ocurrencia de un determinado evento (tercer método), lo

hace en el periodo temporal correcto (primer o segundo método).

7.5. Discusion

Segtun el método de REPTDs, se discretiza el tiempo y cada valor de una variable
representa el instante en el que puede ocurrir un cierto evento. Esta es la principal
diferencia con respecto a las redes bayesianas dinamicas, en las que el valor de una
variable V; representa el estado de una propiedad del mundo real en el instante ;.
Por tanto, una REPTD resulta mas apropiada para el diagnostico de fallos tem-
porales ya que solo se necesita una variable para representar la ocurrencia de un
fallo y, en consecuencia, las redes resultantes son mucho més simples que las que se

obtienen usando redes bayesianas dinamicas. Por el contrario, las redes bayesianas
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Método 1 Método 2 Método 3
paciente 1 90.1 % 92.8% 93.9%
paciente 2 84 % 92 % 90 %
paciente 3 82.7% 89.5 % 87.5%
paciente / 87 % 92.5% 91 %
paciente 5 83.5% 90 % 88.3%
paciente 6 90 % 92.5% 92 %
paciente 7 86 % 91 % 92.7%
paciente 8 85.2% 90.1 % 89.2%

Tabla 7.5: Porcentaje de eventos correctamente diagnosticados o predichos.

dindmicas son mas apropiadas para tareas de monitorizacion puesto que representan
explicitamente el estado del sistema en cada momento. Un ejemplo de este tipo de

tareas es la planificacion de terapia en diabetes [69].

Las redes bayesianas dinamicas tienen la desventaja de generar redes muy com-
plejas [9]. Si hubiéramos decidido aplicar este formalismo a nuestro dominio, habria
sido necesario copiar el grafo causal de NasoNet —con mas de un centenar de
nodos— doce veces. Sin embargo, solamente se necesita una copia si se usa una
REPTD. Ademas, la aplicacién de redes bayesianas dinamicas se restringe usualmen-
te a procesos markovianos en los que el futuro es condicionalmente independiente
del pasado dado el presente, es decir, sélo se permiten conexiones entre variables
aleatorias pertenecientes al mismo instante o a instantes consecutivos. En nuestro
dominio, por el contrario, un mecanismo causal puede en general durar un trimestre,

dos trimestres... o incluso anos.

Las REPTDs son similares a las redes bayesianas con nodos temporales de Arroyo
Figueroa y Stcar, aunque estas tltimas carecen de una formalizacién de modelos
candnicos para procesos temporales. En el caso general, es necesario asignar a cada
nodo de una red bayesiana un conjunto de probabilidades condicionales que crece
exponencialmente con el nimero de padres. Esto complica la adquisicién de los
parametros, su almacenamiento y la propagacion de la evidencia. Por estas razones se
desarrollaron nuevos modelos de interaccion causal —llamados modelos canénicos—

de cara a simplificar tanto el proceso de construccion de una red bayesiana como
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el computo de la probabilidad. En una familia de nodos que interactian segin
un modelo candnico, el nimero de parametros requeridos crece linealmente con el
nimero de padres. Las investigaciones previas a la construccion de NasoNet nos
condujeron al desarrollo de modelos candnicos temporales dentro del enfoque de
REPTDs. Existen nodos en NasoNet cuyo nimero de padres se eleva a seis. Habria
sido imposible usar el modelo general de interaccion causal en tales familias, mientras

que la elicitacion de los parametros numéricos de NasoNet resulto relativamente facil.



Capitulo 8

Diagnéstico y prediccion de fallos
en un generador de vapor de una

central termoeléctrica

Un generador de vapor de una central termoeléctrica esta sujeto a perturbaciones
que pueden provocar fallos en su funcionamiento. El diagnéstico y prediccién de estos
fallos se debe realizar teniendo en cuenta la incertidumbre propia del dominio y su

caracter dinamico.

Arroyo Figueroa y Stcar desarrollaron un formalismo denominado red bayesiana
con nodos temporales (RBNT) (véase la seccién 4.3.2), que aplicaron al modelado
de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica. A pesar de que
la fase de evaluacién del modelo produjo resultados satisfactorios, existen ciertos

aspectos del formalismo que pueden ser mejorados.

El trabajo descrito en el presente capitulo pretende, por una parte, aplicar al
mismo dominio el nuevo tipo de red bayesiana para razonamiento temporal que
hemos denominado red de eventos probabilistas en tiempo discreto y, por otra parte,
analizar si el modelo resultante produce algin tipo de mejora respecto al modelo
que aplica RBNTs.

165
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8.1. Modelado del diagnéstico y predicciéon de

fallos en un generador de vapor

La aparicién y propagacién de fallos en un generador de vapor de una central ter-
moeléctrica es un proceso dinamico no determinista. Un sistema que modele dichos

fallos debe integrar la representacién de la incertidumbre y el tiempo.

Las redes bayesianas constituyen un formalismo capaz de manejar incertidumbre,
basado en la teoria de la probabilidad. Desde su aparicién en los anos ochenta, se

han aplicado con éxito en medina, sistemas para la ensenanza, economia, etc.

Arroyo Figueroa y Stcar aplicaron el formalismo de RBNT [5, 6, 7] al diagnéstico
y prediccion de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica. Este
modelo temporal probabilista se basa en asociar a cada nodo de una red bayesiana
el cambio de estado de una variable, que puede producirse en diferentes intervalos
de tiempo. Una RBNT es un método computacionalmente mas eficiente que otros
modelos de redes bayesianas temporales [8, 72, 74, 117] cuando hay que modelar
procesos irreversibles; tal es el caso de los fallos que se producen en un generador
de vapor de una central termoeléctrica. Una desventaja que presenta el formalis-
mo de RBNTSs es que utiliza exclusivamente el modelo de interaccién general para
cualquier familia de nodos de la red. En este tipo de interacciéon es necesario es-
pecificar para cada nodo hijo un nimero de probabilidades condicionales que crece
exponencialmente con el niumero de padres. Esto representa un inconveniente para
la adquisicion, a partir de un experto o de una base de datos, de las probabilidades
condicionales asociadas a cada enlace de la red y para la propagacién de la evidencia.
Sin embargo, la utilizacién de modelos canénicos de interaccién causal (puertas O,

Y... probabilistas) ofrece grandes ventajas respecto al modelo de interaccién general

ya que:

e Requiere inicamente la especificacion para cada familia de nodos de un niimero

de probabilidades condicionales proporcional al niimero de padres.

e La adquisicién de las probabilidades condicionales y a priori asociadas a los
nodos de la red, asi como la propagacién de la evidencia, resultan menos com-

plejas que en el caso general.
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e Los modelos canodnicos de interaccién causal estan directamente relacionados
con la nocioén intuitiva humana de causalidad, por lo que es mucho mas facil
desarrollar mecanismos de explicacion del razonamiento mediante estos mode-
los. (La capacidad de explicacién del razonamiento es una de las caracteristicas

que todo sistema experto debe poseer.)

Tal como hemos visto en capitulos anteriores, una REPTD es un tipo de red
bayesiana para razonamiento temporal que resulta apropiada para dominios rela-
cionados con el diagnédstico y prediccion de fallos producidos a lo largo del tiempo.
En este método se discretiza el tiempo, se asocian nodos de la red a eventos y cada
uno de los valores que toma un nodo representa la ocurrencia de un evento en un
determinado instante o intervalo temporal. Se supone que cada evento puede ocu-
rrir s6lo una vez a lo largo del tiempo. Una ventaja fundamental de una REPTD es
que permite hacer uso de diferentes puertas probabilistas temporales que facilitan

la adquisicion y representacién del conocimiento.

El proceso de aparicién sucesiva de fallos en un generador de una central ter-
moeléctrica estd formado por una serie de eventos irreversibles. Cada uno de estos
eventos se puede representar por medio de un nodo de una REPTD. En este capitulo
mostramos la aplicacién del método de REPTDs al modelado de la evolucién de los
fallos temporales de un generador de vapor de una central termoeléctrica. Ademas,

comparamos el modelo final con aquél que resulta de la aplicacién de RBNTs.

8.2. REPTD para diagndstico y prediccion de

fallos en un generador de vapor

El generador de vapor de una central termoeléctrica esta formado por un conjunto
de equipos cuya finalidad es producir energia eléctrica por medio de la generacion
de vapor a partir de combustibles fésiles. El generador debe propocionar vapor en
condiciones adecuadas de presién y temperatura para el correcto funcionamiento de

las turbinas del generador eléctrico.

La figura 8.1 muestra la estructura general de un generador de vapor de una

central termoeléctrica.



168 Capitulo 8. Diagndstico y prediccion de fallos en un generador de vapor
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Figura 8.1: Esquema de la estructura de un generador de vapor de una central

termoeléctrica. (Tomado de [6].)

El proceso de generacién de vapor comienza con la combustion de un material
fosil en una caldera. La energia liberada se transmite a agua en estado liquido
contenida en tuberias que rodean las paredes de la caldera. El vapor saturado que se
forma es sobrecalentado y conducido a la turbina de alta presion. Una vez utilizado,
el vapor es recalentado y utilizado en turbinas de media y baja presion. Finalmente,
el vapor remanente es condensado, dando término al ciclo agua-vapor. El presente
trabajo se centra en el estudio de los siguientes subsistemas de un generador de

vapor de una central termoeléctrica:

Sistema de agua de alimentacién: Su funcién consiste en mantener un nivel
suficiente de agua dentro del domo: colector superior de la caldera donde se
produce la separacién del agua y el vapor. Dicho nivel se ajusta mediante unas
valvulas controladas por un sistema que usa como parametro el nivel de agua

del domo.
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Sistema de agua del generador de vapor: Su funcion es proveer vapor satura-
do seco para que sea posteriormente sobrecalentado. Este subsistema permite
separar el agua en estado de vapor saturado seco del agua en estado liquido
saturado. Existen una serie de véalvulas que permiten ajustar el paso de vapor

principal.

Sistema de vapor sobrecalentado: Tiene como funcién principal proveer vapor
sobrecalentado en condiciones adecuadas de presion y temperatura a la turbina
de alta presion. Existen unas vélvulas de atemperacién que se ajustan en

funcion de la temperatura del vapor sobrecalentado.

En la figura 8.2 aparecen los distintos tipos de perturbaciones que se pueden pre-
sentar durante el funcionamiento de los subsistemas considerados con anterioridad,
asi como las relaciones de causalidad existentes entre los mismos. Dicha informacion
fue obtenida a partir de expertos en el dominio y constituye el modelo causal utili-

zado por Arroyo Figueroa y Sucar para la construccion de su RBNT.

Figura 8.2: Grafo de la RBNT que modela los posibles fallos de un generador de

vapor.
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El significado de cada uno de los nodos de la figura 8.2 es el siguiente:

1. ABA: aumento de la velocidad de la bomba de agua de alimentacion.
2. AVAA: incremento en la apertura de la valvula de agua de alimentacion.
3. AVAT: incremento en la apertura de la valvula de agua de atemperacion.
4. AVVP: incremento en la apertura de la valvula de vapor principal.
5. FAA: incremento en el flujo de agua de alimentacion.
6. FAT: incremento en el flujo de agua de atemperacion.
7. FBAA: fallo en la bomba de agua de alimentacion.
8. FVAA: fallo en la valvula de agua de alimentacion.
9. FVAT: fallo en la valvula de agua de atemperacion.
10. FVP: incremento en el flujo de vapor principal.
11. IC: incremento de carga (o capacidad de generacién de la central).
12.  NLD: incremento o decremento en el nivel de agua del domo.
13. PVD: decremento en la presion del domo.

14. TVS: decremento en la temperatura del vapor sobrecalentado.

Se pueden presentar cuatro tipos principales de perturbaciones en un generador

de vapor de una central termoeléctrica:

e Si se pretende que la central incremente su capacidad de generacion de energia
(IC), se ajusta la apertura de la valvula de vapor al nuevo nivel deseado
(AVVP). Esto provoca un aumento del flujo de vapor (FVP). Por otra parte,
IC provoca un aumento de la velocidad de la bomba de agua de alimentacién
(ABA), lo cual provoca un incremento en el flujo de agua de alimentacién
(FAA). Aunque FAA tenderia a aumentar el nivel del domo (NLD se incre-

menta), el efecto provocado por FVP prevalece, de manera que finalmente se
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produce un descenso en el nivel del domo (NLD se decrementa). La disminucién
en NLD provoca un decremento de la presién del vapor sobrecalentado (PVD),
lo cual provoca una disminucién de la temperatura del vapor sobrecalentado
(TVS) antes de alcanzar las nuevas condiciones estables correspondientes al

nivel de carga solicitado.

e Si se produce un fallo en el sistema de control del agua de alimentacién
(FBAA), se incrementa la velocidad de la bomba de agua (ABA), lo cual
provoca un incremento en el flujo de agua de alimentacién (FAA). Esto pro-
voca que el nivel del domo se incremente (NLD se incrementa), la presién del
vapor sobrecalentado disminuya (PVD) y la temperatura del vapor sobreca-
lentado disminuya (TVS). Esta perturbacién puede provocar una condicién de

paro en el domo.

e Si se produce un fallo en el sistema de control del nivel de agua del domo
(FVAA), la vélvula de control de agua se abre al maximo (AVAA). Esto genera
un incremento en el flujo de agua de alimentacién (FAA), lo cual provoca que
el nivel del domo se incremente (NLD se incrementa), la presién del vapor
sobrecalentado disminuya (PVD) y la temperatura del vapor sobrecalentado
disminuya (TVS). Esta perturbacién puede provocar una condicién de paro en

el domo.

e Si se produce un fallo en el sistema de control de temperatura del vapor so-
brecalentado (FVAT), la valvula de control de flujo de atemperacién se abre
al méximo (AVAT), lo cual genera un incremento en el flujo de agua de atem-
peraciéon (FAT). Esto provoca que la temperatura del vapor sobrecalentado
disminuya (TVS). Esta perturbacién puede conducir a una condicién de pa-
ro por la baja temperatura del vapor sobrecalentado que llega a la turbina

principal.

8.2.1. Nuevo modelo causal del dominio

El modelo causal de la figura 8.2, que fue utilizado por Arroyo Figueroa y Stcar
para la construccion de su RBNT, no es directamente trasladable a una REPTD.

Esto es asi debido a que el nodo NLD, que representa la disminucién o el aumento del
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nivel del domo, no constituye un evento tnico. En realidad representa dos posibles
eventos: uno asociado al aumento en el nivel del domo debido al aumento del flujo
de agua de alimentacién (FAA), y otro asociado a su disminucién debido al aumento

del flujo de vapor principal (FVP).

El modelo causal que nosotros proponemos aparece en la figura 8.3. En este nuevo
modelo causal se introducen los nodos evento NLDA y NLDD, que representan el
aumento y disminucién a priori del nivel del domo, respectivamente. El aumento o
disminucién real del nivel del domo se establece en el nodo NLD, al igual que en
el modelo de la figura 8.2. El valor que tome NLD dependera del orden temporal
relativo entre los eventos NLDA y NLDD, tal como se explica en la préxima seccion.
Por tanto, NLDA y NLDD no son nodos observables y nunca se introducira evidencia
en ellos. La evidencia que se tenga sobre el aumento o disminucion del nivel del domo

se introducira en el nodo NLD.

Figura 8.3: Grafo de la REPTD que modela los fallos en un generador de vapor.
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8.2.2. Obtencién de los parametros de la REPTD

El rango u horizonte temporal de nuestro modelo es de 12 minutos!. Este periodo
lo dividimos en intervalos de 20 segundos. Hay, por tanto, 36 intervalos diferentes en
los que puede ocurrir cualquier evento representado en la figura 8.3. Dado cualquier
nodo evento F, la variable asociada a F puede tomar los valores {e[l], ..., €[36],
e[nunca)}, donde eli] representa que E ha tenido lugar en el intervalo 4, mientras que
e[nunca) representa que E no ha tenido lugar dentro del rango temporal considerado.
Por ejemplo, FAT = fat[3] significa “incremento en el flujo de agua de atemperacién
producido el tercer intervalo, es decir, entre los segundos 41 y 60”. Por tanto, nuestro

modelo para el generador de vapor hace uso de tiempos absolutos.

Debido a que cada variable aleatoria no puede tomar mas que un valor, su evento
asociado puede ocurrir sélo una vez a lo largo del tiempo. Esto se cumple en nuestro
dominio, donde los fallos que tienen lugar en el generador de vapor corresponden
a procesos irreversibles. Para restablecer el correcto funcionamiento del generador
después de la aparicion de un fallo, debe producirse la intervencion de un operador

humano.

Usamos la puerta O probabilista temporal como modelo de interaccién causal
dentro de la red. En este modelo, cada causa actia para producir un determinado
efecto, independientemente de la presencia o no del resto de causas. Esta propiedad
de independencia causal se satisface en nuestro dominio, segin opinién de los exper-
tos consultados. Por ejemplo, un aumento en el flujo de agua de alimentacién (FAA)
puede ser producido por un aumento en la apertura de la valvula de agua de alimen-
tacién (AVAA) o por un aumento en la velocidad de funcionamiento de la bomba

de agua de alimentacién (ABA); ambos procesos actian independientemente.

También nos indicaron los expertos que en este dominio existe invariancia tempo-
ral. Por tanto, dado un nodo evento sin padres, a cada valor asociado a la ocurrencia
del evento en un cierto intervalo le corresponde la misma probabilidad a priori, €,

proxima a 0.

En nuestro sistema, el calculo de la tabla de probabilidades condicionales aso-

ciada a una familia de nodos (excepto para el nodo NLD, que es el unico que no

'El rango temporal de 12 minutos se establecié tras consultar con los Profs. Arroyo Figueroa y

Stcar.
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interactiia con sus nodos padre mediante una puerta O probabilista temporal) re-
quiere especificar un parametro cifl[ff] para cada posible retardo entre la causa X; y
el efecto Y cuando el resto de causas estan ausentes. Es decir, dado que X, tiene
lugar en un cierto intervalo de 20 segundos, hay que especificar cudl es la proba-
bilidad de que su efecto Y ocurra en ese mismo intervalo, si el resto de sus causas
estan ausentes, ademds de la probabilidad de que Y ocurra en el siguiente intervalo
y asi sucesivamente. Los tnicos datos de los que disponiamos para calcular estos
pardmetros corresponden a los generados mediante simulacién por Arroyo Figueroa
y Stcar en la construccion de su RBNT. En concreto, hemos utilizado aquel sub-
conjunto de datos que representa los tiempos relativos de ocurrencia de un efecto Y

en relacién a una de sus causas X; cuando el resto de causas estaban ausentes. La

tabla 8.1 muestra el conjunto de datos disponibles para el arco FBAA — ABA.

10 10| 10 {10 | 11 | 11 | 11 | 11 | 12
12 12|12 12 | 12 | 12 | 12 | 13 | 13
1311315 (1515|1518 | 18| 18
18 12020 |20 ]20|20 20|20/ 20
21 121 (21|21 |21 |21 |21 21|22
22 122122 |27 |27 27|27 |29 |29
2912912912929 (29129]29 |29
29 3131|3131 (3232|3232

Tabla 8.1: Retardos (en segundos) asociados al arco FBAA — ABA para 72 pruebas

diferentes en el simulador.

Cada numero de la tabla 8.1 representa el retardo en segundos existente entre
la ocurrencia de FBAA y la de ABA para una prueba determinada. A partir de
parametros como los que contiene la tabla 8.1 es inmediato obtener los parametros
que hemos llamado éif"(At) en el capitulo 7. Estos parametros establecen, dado
que X; tiene lugar en un cierto instante, cudl es la probabilidad de que su efecto
Y ocurra en el siguiente intervalo de 20 segundos si el resto de sus causas estan
ausentes, cual es la probabilidad de que Y ocurra en el intervalo siguiente al siguiente

y asi sucesivamente. En el caso del enlace de la tabla 8.1, tenemos

chapa”(1) = &ipa”(2) =05
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Tal como se vio en la seccion 7.4.2, se verifica que

sl G (AY)  E (A4 1) .
ylji+At] — 9 + 2 ( . )

Por tanto, a partir de los datos numéricos de que disponemos, la ecuaciéon 8.1 permite
calcular los pardametros necesarios para el computo de las tablas de probabilidades

condicionales de la red.

Como hemos dicho antes, suponemos que en nuestro dominio se cumple la pro-
piedad de invariancia temporal:

xi(js] _ xi[ji+At]

Cylk) = Cylk+Ad]

Ademas, cuando ninguna causa esta presente, el efecto tampoco puede estarlo:

x;[ji=nunca]
iK] =0

Finalmente, el efecto no puede ocurrir antes que la causa que lo provoca:

xilji>k] _
y[k] =0
El nodo NLD no interactia con sus nodos padre mediante el modelo de puerta
O probabilista temporal. Este nodo puede tomar los valores { disminuye[l], ..., dis-
minuye[36], aumentall], ..., aumenta[36], sin-cambio]}. Representando disminuye

por d y aumenta por a, el tipo de interaccién que sigue el nodo NLD es el siguiente:

0 si(nld=di] onld=ali]) e (i<jei<k)
1 sinld=afily j=iy j<k

1 sinld=dji]yk=iyk<y

0.5 si (nld=d[i] o nld=ali]) e (i=j=k)

P(nld | nldalj],nldd[k]) =

El valor 0.5 previo corresponde al caso en que a priori el nivel del domo puede
aumentar o disminuir en el mismo intervalo de 20 segundos. Como en principio
no hay nada que nos dé idea de qué tipo de cambio se produce antes, asociamos
probabilidades iguales a los valores de aumento y disminucién del nivel del domo

correspondientes a ese intervalo.

Debido a que hemos utilizado un modelo de interaccién causal en la red que

requiere Unicamente un nimero de parametros proporcional al niimero de padres de
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un efecto, hemos necesitado menos datos que los requeridos para construir la RBNT
correspondiente. En concreto, sélo hemos necesitado recurrir a pruebas en las que
existia un unico fallo inicial, de manera que en cada familia de nodos como maximo
una de las causas estaba presente. Por el contrario, la construccion de la RBNT
requirio ademas simular fallos multiples, de manera que en cada familia de nodos
cualquier distribucién de valores de las causas fuera posible. Lo anterior supone una

ventaja de nuestro modelo frente al de RBNTs.

8.2.3. Ejemplo

Pretendemos estudiar la evolucién de los posibles fallos surgidos en un generador
de vapor entre las 10:00:00 hrs. y las 10:12:00 hrs. de la manana. Dicho rango queda
dividido en intervalos de 20 segundos de duracién, tal como indica la figura 8.4.

Consideramos, por tanto, 36 intervalos de tiempo diferentes.

[10:00:00| [10:00:20| [10:00:40| [10:11:20| [10:11:40| [10:12:00)

HJHJ wquw L

FT P I35 I3

Figura 8.4: Rango temporal del ejemplo.

Estamos interesados en conocer, a partir de la evidencia disponible sobre los
eventos que ocurren en el generador, qué perturbacién inicial (FVAT, FVAA, FBAA
o IC) es la més probable y en qué intervalo temporal dentro del rango considerado

se origind.

A las 10:06:50 hrs. se produce un primer hallazgo de evidencia correspondiente a
la aparicién de un incremento en la velocidad de funcionamiento de la bomba de agua
de alimentacién (ABA). Por tanto, ABA = aba|21] ya que el evento correspondiente

al fallo en la bomba ocurre dentro del intervalo I;. Si realizamos la propagacién de
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la evidencia en la red a partir de este primer hallazgo, obtenemos un importante
aumento en la probabilidad de ocurrencia de los fallos FBAA e IC, tal como se
puede apreciar en la tabla 8.2. Cabe recordar que cuando no existia evidencia, la

probabilidad a priori de estos eventos era practicamente 0 para cada uno de los

intervalos.
[15 Ilﬁ [17 [18 [19 [20 121 ... | nunca
P(fbaalaba[21]) || ... | © 0 0 0 | 0.098 | 0.197 | 0.098 | ... | 0.605
P(iclabal21]) || ... | 0.029 | 0.067 | 0.163 | 0.198 | 0.11 | 0.038 | ~0 | ... | 0.394

Tabla 8.2: Probabilidades a posteriori para aba[21].

A las 10:07:45 hrs. se produce un segundo hallazgo, consistente esta vez en la
disminucién de la temperatura del vapor sobrecalentado (TVS). En este caso, se
tiene TVS = tvs[24]. La introduccién de este nuevo hallazgo en la red tiene como
consecuencia el que la probabilidad a posteriori del nodo FBAA baje practicamente
a cero para cualquier intervalo. Por tanto, IC es ahora el tnico tipo de fallo que
permite explicar la evidencia del dominio. Las probabilidades a posteriori para cada
intervalo de tiempo asociado a IC aparecen el la tabla 8.3. Obsérvese que ahora la

probabilidad de que IC no ocurra ha bajado préacticamente a cero.

[15 ]16 Il7 Ilg ]19 120 ... | nunca

P(iclaba[21],tvs[24]) || ... | 0.002 | 0.023 | 0.182 | 0.448 | 0.283 | 0.058 | ... | ~0

Tabla 8.3: Probabilidades a posteriori para aba[21] y tvs[24].

8.3. Discusion

La REPTD que modela el proceso de propagacién de fallos en un generador de
vapor ha sido implementada utilizando la herramienta de uso libre Elvira, descrita

en el capitulo 6.
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El célculo de las probabilidades a posteriori a partir de la evidencia disponible
dura en Elvira entre unos pocos segundos y menos de un minuto, por lo que este sis-
tema podria ser utilizado en una central termoeléctrica como método de ayuda para
los operadores humanos en el diagnéstico y prediccién de fallos en tiempo real. Por
otra parte, hemos utilizado algoritmos exactos para el célculo de las probabilidades

a posteriori de la variables de la red.

La evaluacién de la RBNT de Arroyo Figueroa y Stcar se realizé6 mediante un
simulador de una unidad termoeléctrica de 350 MW, que emula el comportamiento
de la unidad termoeléctrica nimero 1 del complejo Manzanillo 1T en México [129], y
mediante un sistema de adquisicion de datos y registro de eventos. La metodologia
de evaluacion de la RBNT se basé en la determinacion de dos parametros: porcen-
taje de aciertos y medida de Brier. El proceso de simulacién permitié obtener un
conjunto de datos, de los cuales el 80 % se utilizé para determinar las probabilidades
a priori y condicionales de la red, y el 20 % restante para evaluar las capacidades de
prediccién y diagnoéstico del formalismo. En total se generaron 972 casos de prueba
correspondientes a perturbaciones simples, dobles y triples en el incremento de car-
ga, las valvulas de agua de alimentacion, las valvulas de agua de atemperacion o la
bomba de agua de alimentacion. Se considera que ocurre un fallo cuando el valor de
una variable se desvia en un 5% de su valor de normalidad. Este incremento es uti-
lizado por los operadores humanos de una central termoeléctrica para establecer si
una variable del proceso presenta un cambio significativo. Debido a problemas para
la recuperacion de los datos utilizados en su momento por Arroyo Figueroa y Stcar
para la evaluacién de su sistema, ain no hemos podido llevar a cabo la evaluacién

exhaustiva de nuestra REPTD, que esperamos poder realizar en un futuro préximo.

Aunque se puede considerar que el formalismo de RBNTs fue aplicado con éxito
al diagnostico y prediccion de fallos en un generador de vapor, este formalismo

presenta ciertas carencias que hemos intentado superar mediante el uso de REPTDs:

e Para cada familia de nodos, una RBNT utiliza un modelo general de interac-
cién causal. Dicho modelo presenta el inconveniente de requerir un niimero de
parametros que crece exponencialmente con el nimero de padres de la familia.
Este hecho dificulta el proceso de adquisicién de los parametros y el de pro-

pagacion de la evidencia en la red. La REPTD que hemos desarrollado supera
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esta dificultad haciendo uso de puertas probabilistas temporales, que consti-
tuyen una adaptacion de diferentes modelos candénicos de interaccion causal
(puerta O probabilista, puerta Y probabilista...) para procesos temporales. En
las puertas probabilistas temporales, el niimero de parametros necesario crece
proporcionalmente con el nimero de padres de la familia de nodos correspon-
diente. Ademas, al contrario que en el caso del modelo de interaccién general,
estos nuevos modelos se acercan a la nocién intuitiva humana de causalidad.
Como consecuencia de lo anterior, nuestro modelo requiere menos pruebas de
simulacion para la obtencion de las probabilidades condicionales y a priori, lo
cual simplificé en gran medida el proceso de adquisicion de los parametros de

la red.

e La introduccion de evidencia en un nodo de una RBNT requiere conocer el
tiempo de ocurrencia de ese nodo y el de uno de sus nodos padre. Si sélo se
conoce el tiempo de ocurrencia del nodo hijo, hay que considerar diferentes
escenarios, cada uno asociado a un padre diferente. Esto es debido a que los
valores que puede tomar cualquier variable se definen mediante intervalos de
tiempo relativos a la ocurrencia de sus nodos padre. Nosotros hemos superado
la dificultad de la aparicién de escenarios haciendo uso de tiempos absolutos en
lugar de tiempos relativos. Es decir, la ocurrencia de un evento en un instante
determinado constituye evidencia directa que puede ser introducida en la red,
ya que cada valor que puede tomar su nodo asociado representa un tiempo

absoluto en que dicho evento tiene lugar.

e La definicion de los valores que puede tomar un nodo con padres de una
RBNT no es lo suficientemente general, puesto que no se solapa el tiempo
relativo transcurrido entre un evento padre y el evento hijo con el tiempo
relativo transcurrido entre otro evento padre diferente y el mismo evento hijo.
Por tanto, a pesar de que para el dominio de diagndstico y prediccion de
fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica una RBNT ha
demostrado ser un método de representacion adecuado, para otros dominios
mas generales este formalismo no resulta apropiado. Sin embargo, el método
de REPTDs no esta sujeto a la restriccion anterior y se puede aplicar de forma
general a cualquier dominio que presente incertidumbre y esté caracterizado

por la aparicién de eventos temporales.
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Capitulo 9

Resultados y trabajo futuro

9.1. Evolucion de la tesis

Tal como se indicé en el capitulo 1, el objetivo inicial fijado para esta tesis docto-
ral consistia en la creacion de un sistema que modelara la evoluciéon de un céncer de
nasofaringe y sirviera de ayuda a los expertos médicos pertenecientes a una unidad
de oncologia radioterdpica. El marco conceptual dentro del cual se debia llevar a
cabo el desarrollo del sistema para cancer de nasofaringe era el proyecto DIAGEN.
Como linea de trabajo de este proyecto se establecié la transformacion de patrones
genéricos de conocimiento médico en las tareas de diagnodstico y planificaciéon de
terapia, desde su formulacion en lenguaje natural hasta sus modelos en los niveles

simbdlico o conexionista.

Después de las primeras entrevistas con los oncélogos, llegamos a la conclusién
de que habia que diferenciar dos etapas en la evolucion de un cancer: la fase en
que todavia no se ha aplicado ninguna terapia y la fase que sigue a la aplicacién de
terapia. Si bien en la primera fase entran en juego procesos irreversibles, la reversi-
bilidad es una caracteristica que hay que tener en cuenta en la segunda de las fases.
Con el fin de hacer el estudio abordable, decidimos cenirnos al analisis de la etapa
de la enfermedad en la que aiin no se ha aplicado ninguna terapia. En consecuenca,
establecimos como objetivo final la elaboracion de un modelo de crecimiento para
cancer de nasofaringe, que permitiera conocer la etapa de desarrollo alcanzada por el

cancer antes de elegir la terapia adecuada. La terapia que se debe aplicar estd condi-

183
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cionada precisamente por el desarrollo alcanzado por el cancer. Por otra parte, este
modelo también podria servir para dar un prondstico de la evolucion cancerigena en

caso de que no le fuera aplicado ningin tratamiento al paciente.

Una vez planteado el resultado final que queriamos obtener, convenia fijar una
serie de objetivos intermedios que nos fueran acercando progresivamente a nuestra
meta. Seguidamente nos referimos a estos objetivos intermedios de acuerdo con los

tres niveles propuestos por David Marr [89]: teorfa, algoritmo e implementacion.

A partir del modelado en el nivel del conocimiento realizado dentro del proyec-
to DIAGEN y una vez aprovechada la parte genérica del mismo para ser aplicada
en nuestro dominio oncolégico, necesitamos establecer qué métodos podrian permi-
tir resolver adecuadamente las tareas especificas que aparecen en nuestro dominio.
Cualquiera que fuera el formalismo finalmente elegido para abordar desde un punto
de vista tedrico la resolucion de nuestro problema, dicho formalismo debia cumplir

una serie de requisitos:

e Representar la causalidad propia de cualquier enfermedad oncolégica.
e Tratar la incertidumbre inherente a este dominio médico.

e Utilizar una representacion explicita del tiempo, que constituye una variable

fundamental en cdncer.

Ninguno de los formalismos existentes satisfacia completamente los requisitos teori-
cos planteados a priori, debido a lo cual desarrollamos un nuevo método para razona-
miento temporal con incertidumbre, que denominamos red de eventos probabilistas

en tiempo discreto, inspirado en el formalismo de RBNT de Arroyo Figueroa y Stcar.

Todo método para la representacion de conocimiento debe poseer una serie de
algoritmos asociados que permitan realizar inferencias. Estos algoritmos forman la
base de unos mecanismos de razonamiento que posibilitan la obtencion de nuevo co-
nocimiento. Cualquier tipo de algoritmo del que hiciéramos uso en nuestro sistema,
bien reutilizado a partir de cierto formalismo bien desarrollado de forma novedosa,
deberia poseer una complejidad computacional que hiciera tratable el conjunto de
tareas que pretendiamos resolver. Precisamente uno de los problemas que aparece

generalmente al aplicar cualquier método que utilice un representacién temporal es
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el de la complejidad resultante del modelo. Este inconveniente surgié también en
nuestro caso y obligd a que nos plantearamos un esquema alternativo para la reali-
zacion de la inferencia. Dicho esquema consistio en la utilizacién de la factorizacion
de las probabilidades condicionales presente en cada familia de nodos de la red de
eventos, propuesta por Diez [47], lo cual proporcioné importantes ventajas en cuan-
to a la reduccion de la complejidad del proceso inferencial. Nuestra contribucién
a este trabajo [49] consisti6 en el estudio empirico de la complejidad temporal del

algoritmo desarrollado.

El trabajo llevado a cabo con los oncélogos se vio finalmente plasmado en la
implementacion de un sistema que sirve de ayuda a la labor médica. Dicho sistema
incluye el conocimiento obtenido de los expertos médicos, las capacidades inferencia-
les necesarias y una interfaz que hemos pretendido sea lo mas amigable posible. Una
de las limitaciones de este sistema, construido mediante la introduccién de tiempos
absolutos en la red de eventos, es la lentitud que todavia se hace patente en el proce-
so inferencial. El empleo de tiempos relativos habria conducido a una red de eventos
mas simple; en cambio, habria sido necesario tener en cuenta diferentes escenarios
en el proceso de inferencial, lo cual hace que la obtencién de las probabilidades a
posteriori sea una labor algo complicada. Si bien utilizamos tiempos relativos en los
prototipos iniciales del sistema, finalmente decidimos incorporar tiempos absolutos

al modelo (véase la seccién 7.4.4).

La presente tesis doctoral, sin apartarse del camino marcado en un principio,
amplié el horizonte de sus objetivos una vez vislumbrada la utilidad general que
podian tener las redes de eventos que habiamos aplicado inicialmente en medicina.
Los nuevos objetivos marcados nos condujeron a un dominio industrial: el modelado
de fallos en un generador de vapor de una central termoeléctrica, debido a que

nuestro formalismo es una modificacién del de Arroyo Figueroa y Stucar.

9.2. Principales aportaciones

Podemos agrupar las aportaciones de la presente tesis doctoral en tres grandes
apartados: aportaciones al modelado de conocimiento en DIAGEN, aportaciones al

campo de las redes bayesianas temporales y, finalmente, aplicaciones.
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Modelado del conocimiento: DIAGEN

Dentro del marco metodolégico desarrollado en el proyecto DIAGEN, hemos
modelado la capa de conocimiento del dominio referente a las entidades y sus re-
laciones, haciendo uso de una representacion homogénea que tiene en cuenta
el caracter causal, incierto y temporal del dominio de cancer de nasofaringe. Dicha
homogeneidad nos ha permitido enlazar de forma directa la capa de conocimiento
de tareas con el formalismo de redes bayesianas. Esta conexién la hemos realizado a
través de un nuevo método para razonamiento temporal mediante redes bayesianas,
que desde el punto de vista de la reutilizacion posee la ventaja de tener acceso a
todas las capacidades que las redes bayesianas ofrecen en cuanto a representacion e

inferencia.

Redes bayesianas temporales

A nuestro juicio, el formalismo de redes bayesianas resulto ser el que mejor se
adaptaba a los requisitos que se presentaban en nuestro dominio, referentes a la
representacion de causalidad e incertidumbre. Sin embargo, en relacion a la intro-
duccion de una representaciéon explicita del tiempo en la red, ninguno de los métodos
existentes para razonamiento temporal con redes bayesianas satisfacia en su totali-
dad los requisitos planteados. A modo de ejemplo, las redes bayesianas dindmicas
son adecuadas para procesos markovianos en los que el estado de una variable pue-
de cambiar repetidas veces a lo largo del tiempo. En nuestro dominio, los procesos
existentes no tienen en general naturaleza markoviana y, ademas, son de caracter
irreversible. En cuanto a las redes bayesianas con nodos temporales, utilizan tni-
camente el modelo general de interaccion causal entre nodos de una familia. Este
modelo no es aplicable en nuestro dominio. Ademaés, este tipo de redes para razona-
miento temporal emplea tiempos relativos respecto a los nodos padre para definir los

valores de un nodo hijo, lo cual hace que el modelo pierda simplicidad y generalidad.

Nuestras aportaciones al modelado de procesos temporales mediante redes baye-

sianas se pueden enumerar del siguiente modo:

1. Como resultado fundamental fruto de la presente tesis doctoral, mencionamos

el desarrollo del método de red de eventos probabilistas en tiempo dis-
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creto (REPTD). Este tipo de redes bayesianas temporales resulta apropiado
para el modelado del proceso de crecimiento de un cancer de nasofaringe y, en
general, de cualquier otro tipo de cancer. Debido a que una REPTD incorpo-
ra variables temporales cuyo niimero de valores o estados puede ser alto, una
limitacion del nuevo método es que su complejidad computacional generalmen-
te es alta. Ademas, resulta complicado modelar procesos reversibles mediante
REPTDs, ya que habria que repetir cada variable un ntimero de veces que
coincide con el nimero de ocasiones en que puede ocurrir su tipo de evento

asociado.

2. Dentro del método de REPTDs, un aspecto fundamental consistié en el esta-
blecimiento de nuevos modelos temporales de interaccién causal. En el caso de
redes bayesianas sin representacién explicita del tiempo, estos modelos (puer-
tas O, Y... probabilistas) se denominan modelos candnicos, cuyas ventajas con
respecto al modelo de interaccién general han sido ampliamente comentadas a
lo largo de la memoria. Como novedad para el caso temporal, hemos definido
nuevos modelos candnicos de interaccion causal a través de las denominadas
puertas probabilistas temporales. Estos modelos facilitan el proceso de
adquisicion y almacenamiento de conocimiento temporal, asi como el proceso
de inferencia en la red. Ademas, estdn mas cercanos a la nocién intuitiva de

causalidad.

3. La inferencia en REPTDs queda simplificada y mejorada desde el punto de
vista de la complejidad, gracias a la factorizacién de puertas MAX y
MIN que describimos en la secciéon 5.8.1 de la memoria. Esta factorizacion
evita tener que calcular las tablas de probabilidades condicionales asociadas
a una familia de nodos que interactiian segiin un modelo de puerta probabi-
lista temporal, sin tener que renunciar por ello al empleo de los algoritmos
estandares para el calculo exacto de probabilidades a posteriori en redes ba-
yesianas. Desde el punto de vista de la complejidad, la nueva factorizacion
supone una mejora respecto a cualquier otra factorizacién anterior sugerida
para las puertas MAX y MIN probabilistas. Nuestra aportacion en relacién a
la nueva factorizacién consistié en la colaboracién con el Prof. Diez en la fase

experimental del desarrollo.
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Aplicaciones
Hemos centrado nuestros esfuerzos en dos tipos de aplicaciones:

1. Otro resultado destacable del trabajo llevado a cabo en la presente tesis docto-
ral es el desarrollo de NasoNet, fruto de la aplicacién del método de REPTDs
al caso de céncer de nasofaringe. NasoNet y el sistema de Cao et al. [17], son
las dos tnicas aplicaciones oncologicas —de las que tenemos conocimiento—
que introducen una representaciéon explicita del tiempo dentro de un marco
probabilista, como son las redes bayesianas o los diagramas de influencia. A
nuestro juicio, es primordial introducir una representaciéon explicita del tiempo
en cualquier dominio oncolégico ya que, por un lado, el tiempo determina la
etapa de desarrollo de la enfermedad y, por otro lado, el mismo tipo de eventos
relacionados con el crecimiento cancerigeno puede producir diagnésticos dife-
rentes en funcién de los tiempos de aparicién de esos eventos. A pesar de que
NasoNet se aplica a un tipo de cancer concreto, la metodologia empleada tiene
caracter general y se puede aplicar de forma analoga a cualquier otro tipo de

cancer.

Hemos implementado un sistema adaptado a las necesidades de los oncélogos,
que integra la red NasoNet, la utilizacién de las nuevas factorizaciones ya
mencionadas en esta seccion y una interfaz que permite introducir de manera
amigable los hallazgos encontrados en un paciente, ademas de visualizar de

forma grafica o numérica los resultados de la inferencia.

2. Para demostrar la generalidad del método de REPTDs, lo hemos apli-
cado a un dominio industrial como es el diagnéstico y pronéstico de los fallos
que ocurren en un generador de vapor de una central termoeléctrica. A este
mismo dominio ya se habia aplicado anteriormente el método de RBNTSs, res-
pecto a las cuales las REPTDs muestran ciertas ventajas basadas en su mayor

simplicidad.

Resumen

Se podrian enumerar del siguiente modo los logros alcanzados como resultado

del trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral:
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e Formalizacién de un nuevo método para razonamiento temporal con redes
bayesianas, que hemos denominado red de eventos probabilistas en tiempo dis-

creto.

e Formalizacién de nuevos modelos candnicos temporales de interaccién causal

a los que hemos dado el nombre general de puertas probabilistas temporales.

e Aplicacién de un nuevo tipo de factorizacién para puertas MAX y MIN pro-
babilistas.

e Aplicacién del método de REPTDs al dominio de cancer de nasofaringe, ob-

teniendo como resultado la red NasoNet.

e Demostracion del caracter general del método de REPTDs a través de su

aplicacion a un dominio industrial.

9.3. Futuras lineas de investigacion

Los resultados del trabajo realizado en la presente tesis doctoral, han abierto
nuevos horizontes en relacién a la exploracion de nuevas materias de interés. Las
lineas de investigacién abiertas que mencionamos seguidamente tienen la suficiente

relevancia como para merecer un estudio profundo en el futuro.

Representaciéon de conocimiento

En relacién al campo de la representacion de conocimiento, se pueden realizar

las siguientes consideraciones:

1. A lo largo de la presente memoria hemos descrito la aplicacién del método de
REPTDs a procesos de caracter irreversible. En procesos de caracter reversible,
el mismo tipo de evento puede ocurrir en dos o mas tiempos diferentes. Queda
por analizar cémo habria que ampliar el método de REPTDs para poder tratar
de forma eficiente el caso de procesos reversibles. Una vez resuelta esta
cuestion, el nuevo método podria ser aplicado al modelado de la evolucién de
un cancer en la fase de tratamiento, en la cual la enfermedad puede avanzar y

retroceder repetidas veces.
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En nuestro trabajo hemos considerado exclusivamente eventos consistentes en
la aparicion de una determinada anomalia. Por otra parte, en el caso de varia-
bles graduadas (véase la seccion 4.1.2) podria existir una serie de eventos
asociados a una misma variable. Cada posible evento estaria relacionado
con la adopcién de uno de los valores que puede tomar la variable graduada.
Las REPTDs podrian ser extendidas tomando en consideracién el caso an-
terior, donde varios cambios de estado diferentes se pueden producir en una

misma variable.

Los mismos pasos que hemos seguido para la definicion de una REPTD, con-
ducirfan de forma analoga al establecimiento de un nuevo método para ra-
zonamiento espacial mediante redes bayesianas. Si en el caso temporal se
discretiza el tiempo perteneciente a un determinado rango, en el caso espa-
cial se discretizaria una determinada parte unidimensional, bidimensional o
tridimensional del espacio. Si en el caso temporal cada variable representa un
evento, en el caso espacial representaria un objeto. Finalmente, si en el caso
espacial cada valor de una variable esta asociado a la aparicion de un evento
en un determinado tiempo, en el caso espacial cada valor estaria asociado a la

localizacién de un objeto en un determinado punto.

Algoritmos mas eficientes

La inferencia exacta en REPTDs queda facilitada en gran medida por la utiliza-

cién de la factorizacién para puertas MAX y MIN que hemos estudiado en la seccion

5.8.1. Los métodos aproximados de propagacion constituyen la tinica opcion valida

para la realizacion de inferencia en REPTDs de gran complejidad estructural y con

un alto nuimero de valores en sus variables. Resultaria de interés la realizacion de

un estudio de qué métodos aproximados de inferencia son viables en presencia de

puertas probabilistas temporales en la red, en las cuales resulta problematico e inefi-

ciente el desarrollo completo de sus tablas de probabilidades condicionales. Algunas

posibilidades son las siguientes:

1.

El Prof. Antonio Salmerdn, de la Universidad de Almeria, sugirié en la reunién
del proyecto Elvira que tuvo lugar en Albacete en junio de 2002 la utilizacion

de arboles de probabilidad [10, 16, 116] para la representacién de modelos
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candnicos. Resultaria de interés estudiar, por un lado, la utilizacion de arboles
de probabilidad en REPTDs y, por otro lado, la aplicacién de arboles de proba-
bilidad como método aproximado determinista para la realizaciéon de inferencia
en REPTDs. El uso de arboles de probabilidad como método aproximado de
inferencia se basa en la realizacion de podas en el arbol. A nuestro juicio, es-
tas podas estarian mas que justificadas en una REPTD, donde muchos de los

parametros probabilisticos que la definen son nulos.

2. Lamayoria de los métodos de simulacion estocastica mencionados en la seccion
4.1.1 pueden ser considerados como casos particulares del método de mues-
treo por importancia (constltese [27]). Uno de los principales factores para
que el método de muestreo por importancia converja lo mas rapidamente po-
sible es hallar una funcién de importancia para cada variable, que sea lo mas
parecida posible a la distribucion de probabilidades a posteriori que se preten-
de calcular. Se podria investigar la realizacién de inferencia en REPTDs dentro
del marco de muestreo por importancia. Para el calculo de las funciones de

importancia, mencionamos dos posibilidades:

e Utilizar un algoritmo exacto, como puede ser el de eliminacién de varia-
bles, en una red con arboles de probabilidad podados, que antes de ser
podados se utilizaban para la representacion de modelos candnicos, segin

la propuesta del Prof. Salmerén.

e Utilizar un algoritmo exacto en una red con arboles de probabilidad po-
dados, que antes de ser podados se utilizaban para la representacién de
los potenciales o parametros pertenecientes a una red con familias facto-

rizadas mediante el método propuesto por el Prof. Diez.

Aplicaciones

Quedan abiertas las siguientes lineas de investigacion en relacién a las aplicacio-

nes médicas e industriales creadas:

1. Lainterfaz de NasoNet puede ser mejorada en ciertos aspectos. Uno de ellos
es la seleccion automatica, dada cierta evidencia, de los eventos mas probables

y, por tanto, de mas interés para el oncélogo. En la actualidad, esta tarea no
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ha podido ser implementada debido a problemas de eficiencia computacional.
También seria conveniente disenar en la interfaz la capacidad de poder fijar
la visualizacion de las probabilidades a posteriori de los eventos de la red en
funcién de un trimestre seleccionado por el usuario. De este modo, se podrian
consultar las probabilidades a posteriori no sélo en funciéon de qué variable
elige el usuario sino del periodo en que estd mas interesado. Por otra parte,
convendria analizar con detenimiento qué utilidades adicionales se podrian

incorporar a la interfaz para hacerla mas completa.

2. Una vez realizada una evaluaciéon mas exhaustiva de NasoNet a partir de ca-
sos reales futuros, que permitiera la depuracion del sistema, la experiencia
acumulada con NasoNet podria resultar de gran ayuda en la construccién de
sistemas andlogos para canceres con mas incidencia que el de nasofa-
ringe. Especial interés pueden tener redes para cancer de pulmon, laringe o

mama, entre otros.

3. Queda por completar la evaluacién y depuracion del sistema que hemos
construido para el diagnéstico y prediccién de fallos en un generador
de vapor de una central termoeléctrica. Esperamos poder realizar tal
labor a partir del mismo conjunto de datos que los Profs. Arroyo Figueroa y
Sucar utilizaron para la evaluacién de su red bayesiana con nodos temporales,

que aplicaron a este mismo dominio con anterioridad a nuestro trabajo.

4. Fl caracter general de las REPTDs hace que puedan tener aplicacién en
un amplio abanico de dominios, ademas de la medicina y la industria.
Particular interés tendria la aplicacion a razonamiento espacial en robdtica de
un enfoque como el sugerido en esta misma seccion para razonamiento espacial

con redes bayesianas.

Resumen

A continuacién enumeramos las lineas de investigacién que hemos sugerido para

el futuro:

e Ampliacion del método de REPTDs de manera que sea posible el tratamiento

de procesos reversibles.
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e Aplicacién del método ampliado anterior al modelado de la evolucién de un

cancer en la fase de tratamiento.

e Extension del método de REPTDs al caso de eventos considerados a partir de

variables graduadas.

e Establecimiento de un nuevo método para razonamiento espacial con redes
bayesianas, analogo al método para razonamiento temporal desarrollado en

esta tesis.

e Desarrollo de nuevos algoritmos para la propagacion aproximada de la eviden-
cia en REPTDs.

e Mejora de la interfaz actual de NasoNet.
e Evaluacion exhaustiva de NasoNet con casos reales futuros.
e Desarrollo de sistemas analogos a NasoNet para otros tipos de cancer.

e Evaluacién y depuracion de nuestro sistema para diagnostico y prediccién de

fallos en un generador de vapor.

e Busqueda de nuevos dominios de aplicacién para el método de REPTDs.
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