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Resumen y objetivos

Las redes bayesianas 
RR�BB�� constituyen una metodolog��a para la construcci�on
de sistemas expertos� que surgi�o en la d�ecada de los � y se ha expandido notablemente
en los �ultimos seis a�nos� Su principal cualidad es que realizan el tratamiento de la
incertidumbre a partir de un modelo causal probabil��stico�

Esta tesis tiene dos objetivos principales� El primero� de naturaleza te�orica� con�
siste en un estudio de las redes bayesianas� El segundo es la aplicaci�on de las ideas
desarrolladas a la construcci�on de un sistema experto para diagn�ostico mediante eco�
cardiograf��a� denominado DIAVAL�

La introducci�on de esta memoria presenta brevemente la inteligencia arti�cial
desde un punto de vista personal� insistiendo en la representaci�on del conocimiento
y en el tratamiento de la incertidumbre� Tambi�en mencionamos los errores que suele
cometer el ser humano en la estimaci�on subjetiva de la incertidumbre� Con ello�
intentamos justi�car por qu�e hemos utilizado una red bayesiana en vez de construir
un sistema experto est�andar� es decir� basado en reglas�

La parte II realiza un estudio completo de las RR�BB�� de forma sistem�atica�
analizando para cada uno de sus aspectos la teor��a� los algoritmos y la imple�

mentaci�on� con especial inter�es por las implementaciones distribuidas�
En cuanto a la propagaci�on de la evidencia� la presente memoria introduce

la puerta OR graduada� una extensi�on de la puerta OR binaria que simpli�ca la
adquisici�on del conocimiento y ahorra tiempo de computaci�on en la inferencia� y el
condicionamiento local � un nuevo algoritmo para el c�alculo de la probabilidad en redes
con bucles� que supera ampliamente a los m�etodos de condicionamiento anteriores y
es capaz de competir con los algoritmos m�as utilizados hoy en d��a�

Proponemos tambi�en un modelo de aprendizaje secuencial 
ajuste de par�ametros�
basado en distribuciones gaussianas para las probabilidades� y un m�etodo de expli�

caci�on del razonamiento� que distingue dos tipos de interacci�on 
caso general y puerta
OR� y seis clases de enlaces� Concluimos la parte II con una valoraci�on de las RR�BB��
historia� contexto� cualidades y limitaciones�

La parte III describe la construcci�on del sistema experto DIAVAL� seg�un las cinco
etapas cl�asicas� identi�caci�on� conceptualizaci�on� formalizaci�on� implementaci�on y
evaluaci�on� Hemos intentado estudiar con detalle la obtenci�on del conocimiento en
sistemas bayesianos� desde el campo de la medicina� En cuanto a la implementaci�on
de DIAVAL� hemos puesto el mayor esmero en dotar al sistema experto de un interfaz
�exible y f�acil de manejar� conociendo la importancia de este factor en su aceptaci�on
por parte de los m�edicos� La evaluaci�on del sistema ha sido satisfactoria� aunque
todav��a es necesario mejorar el programa antes de su implantaci�on de�nitiva�

La memoria concluye resumiendo las lecciones aprendidas y las principales aporta�
ciones� valorando los logros y limitaciones de DIAVAL� y se�nalando las l��neas de
investigaci�on que quedan abiertas�
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Nota sobre el uso del idioma

Como burgal�es que soy� me siento especialmente obligado a cuidar con esmero la
lengua que naci�o en mi tierra� Ante todo� voy a intentar que la tesis est�e escrita en
espa�nol � una de las lenguas m�as hermosas que existen� y no en �espanglish�� que es un
monstruo h��brido y malsonante� No se trata de defender el inmovilismo ling�u��stico� al
contrario� esta memoria utiliza numerosos neologismos� Lo importante es que �estos se
introduzcan s�olo cuando sea necesario y se haga teniendo en cuenta criterios est�eticos�
Aunque seamos �de ciencias� no tenemos derecho a maltratar la lengua de San Juan
de la Cruz y de Cervantes�

Muchos de los atentados que se cometen contra nuestro idioma se deben al uso
continuo de bibliograf��a anglosajona� Basta observar la lista de referencias incluida en
esta tesis para comprobar que la mayor parte de los t�erminos que utilizamos proceden
del ingl�es� Pero debemos hacer un esfuerzo por buscar la mejor traducci�on y no la
primera que nos venga a la mente� En este sentido� uno de los mayores peligros que nos
amenazan son los �falsos amigos�� En inform�atica� por ejemplo� el uso ha convertido
ya en norma hablar de librer��as de programas a pesar de que la traducci�on correcta
de library es biblioteca� que �naturalmente� es m�as adecuada para denominar un
archivo donde las rutinas no se compran� sino que s�olo se consultan� Luchando
contra esta tendencia� en la presente memoria no asumiremos hip�otesis� ni clamaremos

nuestras opiniones� ni utilizaremos discos removibles�� � �

Otro de los peligros procede de los t�erminos ingleses polis�emicos� tales como lan�

guage� que puede signi�car lenguaje o idioma� Sin duda ser��a m�as correcto decir
idiomas de programaci�on en vez de lenguajes de programaci�on� tambi�en aqu�� el uso
ha impuesto una traducci�on incorrecta� Hay otros errores tan graves que� por muy
extendidos que est�en� nos negamos a admitir� Uno de ellos se debe al t�ermino random�
que puede signi�car aleatorio o arbitrario 
en los dos sentidos del t�ermino castellano��
El ordenador que hemos utilizado en nuestro proyecto tiene memoria de acceso arbi�

trario 
random access memory� RAM�� o dicho con m�as propiedad� memoria de acceso

directo� si le hubi�eramos instalado memoria de acceso aleatorio� el funcionamiento del
sistema experto ser��a impredecible�

Tambi�en hay que procurar no introducir neologismos irre�exivamente� Por ejem�
plo� la palabra �lincar� resulta innecesaria� pues existe en castellano enlazar � que es
la �el traducci�on del verbo ingl�es link� sin embargo� su uso est�a tan extendido que
probablemente acabar�a imponi�endose� Esperemos que no ocurra lo mismo con aberra�
ciones tales como �apdatear�� �rebutear� o �debujear�� �Por qu�e no decir actualizar �
reiniciar o depurar � que suenan mucho mejor 

M�as discutida fue la utilizaci�on de implementar y sus derivados� Es cierto que
existen expresiones como realizar o llevar a cabo� pero su signi�cado es m�as amplio�
por lo que �nalmente la Real Academia Espa�nola ha incluido en su diccionario este

�Suponemos que el objetivo de un disco removible ser��a poder agitar los datos� en cambio� para
almacenar y transportar informaci�on es m�as recomendable utilizar discos extra��bles �removable disks��

Hemos reunido en una lista varias docenas de falsos amigos entre el ingl�es y el espa	nol� Ser��a
incluso divertido comentar an�ecdotas que han provocado algunos de ellos� pero no es �este el lugar
apropiado�
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verbo� con el signi�cado de �poner en funcionamiento�� A nosotros nos parece con�
veniente utilizar tambi�en el t�ermino implementaci�on� con la con�anza de que alg�un
d��a la Academia dar�a su conformidad�

Por otra parte� hay algunas expresiones que a�un no tienen una traducci�on
un�animemente aceptada� As��� se habla frecuentemente de los conjuntos borrosos �
seg�un una de las posibles traducciones literales de fuzzy sets� Nosotros� en cambio�
preferimos denominarles conjuntos difusos � pues el hecho de que �estos no tengan una
frontera bien de�nida es una caracter��stica intr��nseca� mientra que el t�ermino borroso

sugiere que se trata de un fen�omeno de observaci�on� En cuanto a la traducci�on de
interface� nos parece acertada la decisi�on de la Academia al optar por interfaz � en
vez de �interfase�� que corresponder��a a interphase�

Adem�as de los t�erminos que se emplean aqu�� con sentido metaf�orico 
marcos�

demonios� facetas� � � �� utilizamos el t�ermino instancia como neologismo� para traducir
�instance�� que signi�ca ejemplo� caso particular o elemento de una clase�

Por una cuesti�on de puro gusto personal� preferimos decir indexado en vez de
indizado 
ambos est�an admitidos por la Academia�� porque el primero se utiliza con
mucha m�as frecuencia en inform�atica y porque nos suena mejor� aunque sea m�as
anglosaj�on� Igualmente� nos suena mejor dise�nador del sistema experto que ingeniero
del conocimiento�

Hay algunas expresiones realmente dif��ciles de traducir� Una de ellas es pattern

matching� En nuestra opini�on� hay que empezar reconociendo que� en este contexto� el
verbo match se emplea con dos signi�cados� El primero de ellos se re�ere al hecho de
comparar dos patrones para ver si coinciden� por eso creemos que la expresi�on anterior
debe traducirse por comparaci�on de patrones � El segundo signi�cado indica que los
patrones efectivamente coinciden� tal es el sentido en frases como �The assertion

matches the pattern�� que traduciremos como �La a�rmaci�on iguala el patr�on��

A pesar del inter�es por cuidar la lengua� tememos que esta memoria pueda con�
tener numerosos errores sem�anticos� gramaticales y estil��sticos� por lo que agradece�
remos todas las correcciones y sugerencias que recibamos�
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Cap��tulo �

Presentaci�on

��� Proyecto para ecocardiograf��a

La inteligencia arti�cial es la rama de la inform�atica que trata de reproducir las
capacidades de la mente humana mediante computadoras� Dentro de ella� los sistemas
expertos son programas de ordenador que poseen gran cantidad de conocimiento sobre
un campo concreto� que en nuestro caso ser�a la ecocardiograf��a�

�Esta es una nueva tecnolog��a de diagn�ostico que ha experimentado un extra�
ordinario desarrollo en los �ultimos veinte a�nos� Su fundamento consiste en obtener
im�agenes del coraz�on mediante el an�alisis de las ondas ultras�onicas re	ejadas� Su
cualidad principal es que se trata de una t�ecnica no invasiva 
al menos el ecocardio�
grama habitual� que es transtor�acico�� por lo que aporta gran cantidad de informaci�on
sin riesgo para el paciente� El mayor inconveniente es que las im�agenes obtenidas son
de calidad muy variable� de modo que su interpretaci�on resulta dif��cil e incluso entre
cardi�ologos con larga experiencia surgen diferencias en el diagn�ostico� Por esta raz�on
ser��a deseable aplicar al problema las t�ecnicas modernas de visi�on arti�cial� con el �n
de obtener im�agenes m�as n��tidas� de las que puedan extraerse medidas y observaciones
precisas�

Nuestro objetivo inicial fue construir un sistema experto para ecocardiograf��a que
incluyera el tratamiento digital de las im�agenes� tal como muestra la �gura ���� Este
esquema indica que el m�edico controla el ecocardi�ografo y observa en �el las im�agenes�
que son tambi�en almacenadas como grabaciones de v��deo� La tarjeta de visi�on obtiene
las im�agenes a partir del ecocardi�ografo o de la cinta de v��deo� las digitaliza y extrae
la informaci�on que contienen� la cual queda disponible para el m�edico y para el sis�
tema experto� �Este realiza el diagn�ostico utilizando� adem�as del ecocardiograma� la
historia cl��nica contenida en la base de datos y los s��ntomas� signos y pruebas
complemetarias 
electrocardiograma� anal��tica� radiograf��as� etc��� introducidos en el
sistema por el personal m�edico o param�edico� 
Ser��a deseable en un futuro que toda
la informaci�on procedente de las diversas fuentes se introdujera autom�aticamente�
liberando as�� al personal sanitario de labores administrativas� aunque este deseo es
claramente ut�opico a corto plazo��

Sin embargo� pronto se vio que el proyecto as�� de�nido resultaba demasiado ambi�
cioso para una sola tesis doctoral� por lo que se decidi�o dividirlo en dos partes� Una
se ocupar��a del tratamiento digital de los ecocardiogramas� �ltrado de im�agenes�
segmentaci�on� reconocimiento y medici�on� La otra consistir��a en la interpretaci�on de

�
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Figura ���� Sistema completo proyectado originalmente�

la informaci�on obtenida� con el �n de llegar a un diagn�ostico� La primera de ellas es
ante todo un trabajo sobre visi�on arti�cial� que est�a siendo realizado por el Prof� Jos�e
Luis Fern�andez Vindel� tambi�en en el Departamento de Inform�atica y Autom�atica de
la UNED� La segunda parte se sit�ua dentro de la inteligencia arti�cial para medicina�
y constituye el objeto de la presente tesis doctoral�

En el momento actual el sistema de visi�on se encuentra en fase de desarrollo� por
lo que el sistema experto no tiene a�un acceso directo al an�alisis del ecocardiograma�
sino que los resultados han de ser introducidos directamente por el m�edico� tal como
muestra la �gura ���� Esto plantea varios inconvenientes� El primero de ellos es que
el m�edico no puede contar con la informaci�on que proporcionar��a el sistema de visi�on�
im�agenes �ltradas de mayor nitidez� y medidas objetivas cuya obtenci�on resulta lenta
y tediosa incluso para un cardi�ologo experimentado� tampoco puede contar con el
asesoramiento que le proporcionar��a el sistema experto a la hora de realizar la prueba�
Por �ultimo� est�a el inconveniente de que el m�edico pierde tiempo introduciendo en el
ordenador los resultados obtenidos� En consecuencia� es deseable que el sistema de
visi�on se encuentre operativo lo antes posible� con el �n de que pueda integrarse con
nuestro sistema experto�

En resumen� esta tesis se centra en el desarrollo de un sistema experto para el
diagn�ostico de cardiopat��as� denominado DIAVAL� que utiliza el ecocardiograma
como fuente principal de informaci�on y los s��ntomas� signos y otras pruebas como
datos complementarios� Todos estos resultados ser�an introducidos por el m�edico o

�El nombre se debe a que� inicialmente� el sistema experto se iba a limitar al DIAgn�ostico de

VALvulopat��as� posteriormente su capacidad se extendi�o hasta abarcar toda la ecocardiograf��a� pero

mantuvo su nombre original�



���� Desarrollo� metodolog��a y objetivos �

Ecocardi�ografo

Grabaciones
de v��deo

M�edico
Sistema
experto

Base de
datos

�
�

�

� ��

�

�

�

�
� �

S��ntomas y signos

Pruebas complementarias

Figura ���� Sistema experto realizado en esta tesis�

por el personal param�edico en el sistema� el cual realiza un diagn�ostico y elabora
un informe que puede pasar a la impresora�

��� Desarrollo� metodolog��a y objetivos

Inicialmente� estaba previsto construir el sistema experto utilizando la metodolog��a
est�andar� es decir� mediante reglas de producci�on� Sin embargo� pronto la tesis tom�o
un rumbo diferente� Desde las primeras entrevistas con los m�edicos que han colabo�
rado en el proyecto� ellos mismos sugirieron utilizar un modelo pato�siol�ogico de la
evoluci�on de las enfermedades card��acas� Nos encontramos as�� con una red causal
construida por nuestros expertos� que era imposible de traducir a reglas� por las
razones que se explicar�an en la secci�on ����

Ante esta limitaci�on� desconociendo la literatura publicada sobre redes bayesianas
en los �ultimos a�nos� empezamos a investigar la aplicaci�on del teorema de Bayes con
el �n de realizar diagn�osticos a partir de nuestra red causal� As�� redescubrimos los
axiomas de independencia y sus propiedades de asimetr��a� desarrollamos la puerta
OR como modelo de interacci�on entre las causas e implementamos un primer algo�
ritmo para el c�alculo de la probabilidad� 
Esto ocurri�o en ����� el mismo a�no en
que aparecieron varios de los trabajos m�as importantes sobre este campo�� Posterior�
mente� pudimos saber que todos estos hallazgos hab��an sido realizados y superados
unos a�nos antes por varios investigadores� especialmente por el Prof� Judea Pearl� de
la Universidad de California Los Angeles� que suele ser considerado como el creador
de las redes bayesianas�

Sin embargo� el esfuerzo no fue in�util� pues el conocimiento adquirido nos permiti�o
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desarrollar posteriormente un algoritmo propio� el condicionamiento local� capaz de
competir y en ciertos aspectos superar al m�etodo m�as utilizado en la actualidad para
calcular la probabilidad en redes bayesianas� Tambi�en descubrimos que la generali�
zaci�on de la puerta OR que est�abamos utilizando hab��a sido propuesta anteriormente
por Max Henrion� aunque �el no hab��a dado una de�nici�on formal del modelo ni hab��a
aprovechado las ventaja que ofrece en la computaci�on de la probabilidad� Adem�as�
esta tesis desarrolla un modelo estad��stico de aprendizaje 
ajuste de par�ametros� y
propone un m�etodo de explicaci�on del razonamiento para redes bayesianas�

Por tanto� la metodolog��a escogida para realizar el sistema experto cardiol�ogico
fue impuesta por el propio modelo �siopatol�ogico� y consiste en la aplicaci�on estruc�
turada del teorema de Bayes en una red causal� conocida como red bayesiana�

�Este es un campo muy reciente� que surgi�o en la d�ecada de los �� y se ha ex�
pandido sobre todo en los �ultimos seis a�nos� Actualmente� numerosas universidades
de todo el mundo� incluyendo Stanford� Carnegie�Mellon y el MIT� y varias empresas
privadas est�an investigando sobre redes bayesianas� Sin embargo� pr�acticamente no
existe ninguna publicaci�on en nuestro idioma sobre este campo� Es m�as� hasta donde
conocemos� tampoco en otros idiomas existe un libro o una tesis que trate todos
los aspectos de las redes bayesianas� fundamentos� modelizaci�on� algoritmos� imple�
mentaciones 
recursiva� iterativa y distribuida�� obtenci�on del conocimiento� aprendi�
zaje y explicaci�on�

En consecuencia� esta tesis se ha propuesto dos objetivos principales� El primero
consiste en realizar un estudio a fondo sobre todos los temas relacionados con las
redes bayesianas� intentando ofrecer algunas aportaciones originales varios de ellos�
El segundo es eminentemente pr�actico� el desarrollo de un sistema experto para
ecocardiograf��a que funcione en el Servicio de Cardiolog��a del Hospital de la Princesa�
de Madrid� y desde all�� pueda implantarse posteriormente en otros centros sanitarios�

��� Organizaci�on de la tesis

La tesis est�a dividida en cuatro partes� La primera es una introducci�on� que comienza
con el presente cap��tulo� dedicado a explicar las motivaciones y objetivos del trabajo
realizado� Puesto que vamos a desarrollar un sistema experto� dedicamos el pr�oximo
cap��tulo a explicar brevemente el contexto de nuestra investigaci�on� Nuestro prop�osito
no es simplemente dar una introducci�on a la inteligencia arti�cial y los sistemas
expertos� sino mostrar una visi�on cr��tica y personal sobre el tema� En este sentido es
especialmente importante la secci�on ���� que explica por qu�e no hemos utilizado una
representaci�on basada en reglas� a pesar de ser �esta la metodolog��a m�as habitual hoy
en d��a�

El cap��tulo � es de naturaleza diferente a los dem�as� pues no trata principalmente
sobre matem�aticas� ni sobre inform�atica� ni sobre medicina� En �el se recogen varios
estudios psicol�ogicos sobre los errores que suele cometer el ser humano en la estimaci�on
de la probabilidad� Al mostrar que el sentido com�un innato tiende a equivocarse
sistem�aticamente en este tipo de problemas buscamos� por un lado� resaltar la utilidad
que un sistema basado en la teor��a de la probabilidad puede tener como ayuda a
los expertos humanos� especialmente en medicina� y por otro� intentamos refutar la
opini�on generalizada de que un sistema inteligente debe imitar el funcionamiento de
la mente humana� nosotros� en cambio� sostenemos que los sistemas de ayuda al



���� Organizaci�on de la tesis �

diagn�ostico deben fundamentarse sobre todo en los principios normativos de la teor��a
de la decisi�on�

La parte II de la tesis se dedica al estudio te�orico de las redes bayesianas� in�
dependientemente del campo de aplicaci�on� Antes de abordar las complejidades
matem�aticas� la secci�on ��� desarrolla progresivamente el ejemplo de la �gura ����
en que los nodos representan las siguientes variables�

U� � Pa��s�de�origen

U� � Tipo�sangu��neo

X � Paludismo

Y� � Gota�gruesa

Y� � Fiebre

��
��
X

��
��
U� ��

��
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��
��
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��
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�
�
�R

�
�
��

�
�
��

�
�
�R

Figura ���� Peque�no ejemplo que ser�a desarrollado en la secci�on ����

La �nalidad de esta secci�on es que el lector no familiarizado con el tema pueda tener
una visi�on intuitiva de qu�e son las redes bayesianas� por qu�e se introducen los axio�
mas de independencia y c�omo se propaga la evidencia hasta llegar a un diagn�ostico�
m�as concretamente� nos interesa aclarar el signi�cado de los mensajes � y �� que
desempe�nar�an un papel tan importante en cap��tulos posteriores� Insistiremos sobre
todo en la ��ntima conexi�on entre el sentido com�un y los resultados matem�aticos� para
mostrar que los axiomas y las propiedades que se van a introducir a continuaci�on no
son arbitrarios�

La secci�on ��� es puramente matem�atica� consiste en una de�nici�on formal de las
redes bayesianas� Por �n� el cap��tulo concluye con unas re	exiones sobre la sem�antica
de las redes bayesianas� De nuevo� insistiremos en la relaci�on entre las propiedades
matem�aticas de las RR�BB� y el razonamiento causal intuitivo�

Seg�un David Marr ����� sec� ����� en el tratamiento computacional de un problema
pueden distinguirse tres niveles� teor��a� algoritmo e implementaci�on� As��� en el ejem�
plo de la aritm�etica� tal como �el lo propone� la teor��a trata sobre las propiedades
asociativa� conmutativa� de elemento neutro� etc�� que son independientes de si la
representaci�on es decimal� binaria o romana� Los algoritmos son los m�etodos que
se utilizan para realizar las operaciones aritm�eticas� en el caso de una representaci�on
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decimal� el algoritmo consiste en las reglas que todos conocemos para la suma� resta�
multiplicaci�on y divisi�on� La implementaci�on consiste en traducir dicho algoritmo
a un lenguaje de programaci�on 
ensamblador� C� Pascal� Lisp� etc�� con el �n de que
pueda ser comprensible para el procesador de una computadora�

Siguiendo este esquema� despu�es de haber dedicado el cap��tulo � a los fundamentos
te�oricos� en los dos siguientes estudiaremos los algoritmos destinados al c�alculo de la
probabilidad� tanto para poli�arboles 
sec� ���� como para redes con bucles 
cap� ���
comparando los m�etodos previos con el que nosotros proponemos� Para cada uno de
ellos discutiremos cu�ales son las implementaciones posibles� entre ellas� nos interesa
especialmente la distribuida 
paralela�� aunque mencionaremos tambi�en la recursiva
y la iterativa�

La secci�on ��� utiliza el mismo esquema de tres niveles para el estudio de la puerta

OR� teor��a 
������� algoritmo 
������ e implementaci�on 
������� De nuevo� el esquema
se repite en el cap��tulo dedicado al aprendizaje� teor��a 
������� algoritmo 
������������
e implementaci�on 
�������

Al tratar la explicaci�on del razonamiento nos gustar��a poder aplicar el mismo
esquema de tres niveles� Lamentablemente� a�un no existe una teor��a sobre este tema�
ni en los sistemas expertos en general� ni en las redes bayesianas en particular� por
lo que nos limitaremos a de�nir los tipos de explicaci�on y a hacer una revisi�on de
los m�etodos que se han propuesto como soluciones ad hoc para resolver aspectos
parciales del problema� Despu�es� mostraremos el m�etodo de explicaci�on utilizado en
el sistema experto que hemos desarrollado y la forma de realizar una implementaci�on
distribuida�

El cap��tulo � muestra c�omo se ha implementado en nuestro sistema el razona�
miento bayesiano� Su mayor inter�es consiste en que describe la estructura y el funcio�
namiento de una herramienta concreta� GoldWorks� destinada a la construcci�on de
sistemas expertos� explicando c�omo se utilizan en la pr�actica la programaci�on orien�
tada a objetos� los marcos� las reglas� las agendas� los demonios� etc�

La parte II concluye con un cap��tulo destinado a situar las redes bayesianas en el
contexto de la inteligencia arti�cial y a discutir sus ventajas y limitaciones�

Despu�es de estudiar teor��a de las redes bayesianas� la parte III est�a dedicada al
desarrollo de una aplicaci�on concreta� el sistema experto DIAVAL� para el diagn�ostico
de enfermedades card��acas mediante ecocardiograma� con un �enfasis especial en las
valvulopat��as� El cap��tulo �� explica cu�ales han sido las fases que se han seguido a la
hora de dise�nar el sistema y describe la primera de ellas� conocida como identi�caci�on

del problema� La secci�on ���� est�a dedicada a la obtenci�on del conocimiento necesario
para construir una red bayesiana� con especial inter�es por el campo de la medicina�

El cap��tulo siguiente sintetiza los conocimientos m�edicos que hemos necesitado�
Empieza con una secci�on dedicada a los conceptos b�asicos� comunes a todas las espe�
cialidades de la medicina� diagn�ostico� pron�ostico� hallazgos patognom�onicos� etc�� y
a continuaci�on explica brevemente cu�ales son los datos que considera nuestro modelo
y las enfermedades que puede diagnosticar�

Una vez que tenemos el conocimiento m�edico necesario� vamos a mostrar c�omo
lo hemos estructurado en forma de red bayesiana y c�omo hemos dise�nado el inter�
faz� intentando ajustarnos a las caracter��sticas ideales comentadas en la sec� �������
Describiremos sobre todo la entrada de datos y la presentaci�on de los resultados�

El cap��tulo �� se ocupa de la evaluaci�on del sistema� Tras revisar en la bibli�
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ograf��a los trabajos anteriores� describe el m�etodo de evaluaci�on empleado� discute
los resultados obtenidos y� �nalmente� propone un m�etodo de evaluaci�on m�as rigurosa�

Finalmente� la parte IV contiene las conclusiones� las lecciones aprendidas� las
aportaciones realizadas� la valoraci�on de los resultados y las cuestiones que han
quedado abiertas como caminos para futuros trabajos de investigaci�on�

��� Gu��a de lectura

La primera parte consiste en una introducci�on a la tesis� El lector familiarizado con
los sistemas expertos y el tratamiento de la incertidumbre comprobar�a que la mayor
parte del cap��tulo � le resulta conocida� Puede ser interesante� sin embargo� detenerse
en la secci�on ���� en que se hace una cr��tica de los sitemas basados en reglas� pues
recopila varios art��culos relativamente recientes que no suelen aparecer en la literatura
sobre sistemas expertos� Es conveniente conocer estos temas para poder situar las
redes bayesianas en el contexto de la inteligencia arti�cial y valorar sus cualidades y
limitaciones 
cap� ����

El cap��tulo �� dedicado a los errores humanos en la estimaci�on de la probabilidad�
no es necesario para comprender el resto de la memoria�

Dentro de la parte II� los tres primeros cap��tulos presentan la teor��a y los algorit�
mos para el c�alculo de probabilidades en redes bayesianas� La presentaci�on intuitiva
de la secci�on ��� puede ayudar a entender el sentido de las de�niciones y axiomas que
aparecer�an en cap��tulos posteriores�

La secci�on ��� se limita a presentar el algoritmo de Kim y Pearl ����� ����� el
�unico detalle digno de se�nalar es que se ha modi�cado la de�nici�on de �
x� y de
�X
ui� de acuerdo con la sugerencia de Peot y Shachter ������ con el �n de permitir
un tratamiento coherente del algoritmo de condicionamiento local� que se presentar�a
en el cap��tulo siguiente� Esta secci�on es necesaria para comprender el resto de la parte
II� Tambi�en conviene conocer la puerta OR 
sec� ����� porque hablaremos de ella con
frecuencia en cap��tulos posteriores�

El cap��tulo � presenta el condicionamiento local 
sec� ����� como extensi�on del
algoritmo de Kim y Pearl mostrado en el cap��tulo anterior� La secci�on ���� �M�etodos
previos�� adem�as del inter�es que presenta por s�� misma� resulta �util para comparar
nuestro algoritmo con los m�etodos desarrollados por otros investigadores�

A continuaci�on� se encuentra el cap��tulo m�as denso en expresiones matem�aticas�
Para las cuestiones que se van a discutir posteriormente� basta saber que el algoritmo
de aprendizaje propuesto se reduce a las expresiones que aparecen en la �gura ���

p�ag� �����

El tema de la generaci�on de explicaciones ling�u��sticas 
cap� �� puede resultar mu�
cho m�as ameno y no requiere una lectura tan detenida como los anteriores� Lo mismo
puede decirse del cap��tulo siguiente� decicado a la implementaci�on del razonamiento
bayesiano� las dos primeras secciones aportar�an pocos conocimientos a quien est�e ya
familiarizado con el Lisp� la programaci�on orientada a objetos o las herramientas para
construir sistemas expertos� La secci�on ��� sirve de base al cap��tulo ��� en que se
describe la implementaci�on del sistema experto para cardiolog��a�

La parte II concluye con la valoraci�on de las redes bayesianas� Para situarlas
en el contexto de la inteligencia arti�cial y ponderar sus ventajas y limitaciones� es
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conveniente conocer los temas tratados en el cap��tulo ��

La tercera parte describe el sistema experto DIAVAL� A pesar de que se trata de
una aplicaci�on particular� la mayor parte de su contenido es v�alida para cualquier
otro campo de la medicina� especialmente si se trata de construir un sistema experto
basado en redes bayesianas� Entre los temas que aparecen en ella se encuentran los
siguientes� las fases de desarrollo de un sistema experto 
sec� ������ la obtenci�on del
conocimiento 
sec� ������ la construcci�on de la red 
sec� ������ el interfaz de usuario

sec� ����� y la evaluaci�on del sistema 
cap� ����

Quien desee conocer m�as a fondo el caso de la medicina� podr��a encontrar especial�
mente interesante el cap��tulo ��� que contiene de forma muy resumida el conocimiento
m�edico introducido en el sistema� En �el se presentan los conceptos m�edicos b�asicos

sec� ������� y las t�ecnicas de diagn�ostico 
����� y tratamiento 
����� utilizadas en
cardiolog��a� que son esencialmente las mismas utilizadas en muchas otras especiali�
dades�

En la parte IV� dedicada a las conclusiones� puede encontrarse un resumen de
los resultados obtenidos� en particular se indican all�� cu�ales son las aportaciones
m�as relevantes de esta tesis 
sec� ����� y se valora el sistema experto que hemos
construido 
sec� ������ Por �ultimo� la secci�on ���� puede ser interesante como fuente
de inspiraci�on para futuras l��neas de investigaci�on� tanto de naturaleza te�orica 
redes
bayesianas� como aplicada 
sistemas expertos� especialmente para medicina��
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��� Inteligencia arti�cial y sistemas expertos

����� Or��genes hist�oricos

En ����� Warren McCulloch y Walter Pitts ����� sugirieron la semejanza entre el
funcionamiento del cerebro y las m	aquinas de Turing y propusieron las neuronas
formales como modelo simpli
cado orientado a simular el comportamiento de las
neuronas reales�

Otro de los pioneros de la inteligencia arti
cial �I�A� fue Claude Shannon� adem	as
de realizar aportaciones de gran importancia sobre teor	�a de la informaci	on� estudi	o
en ���� la posibilidad de utilizar ordenadores para jugar al ajedrez ������ Tambi	en
los trabajos de Norbert Wiener� creador de la cibern	etica ����� ����� y los de von
Neumann� autor de la teor	�a de aut	omatas ������ ejercieron gran in�uencia en el
surgimiento de la inteligencia arti
cial�

En ����� Alain Turing discuti	o en profundidad la posibilidad de construir una
m	aquina inteligente� Para formalizar la cuesti	on� propuso el famoso test de Turing
������ una m	aquina puede considerarse inteligente si es capaz de mantener una con�
versaci	on a trav	es de un teletipo� como si fuera un ser humano� La literatura posterior
suele presentar el test de Turing poniendo el 	enfasis en la capacidad de enga�nar a una
persona� a pesar de que la formulaci	on original la cuesti	on de simular inteligencia
como un juego de imitaci	on� no como un juego de enga�no ������

A pesar de estos antecedentes� suele considerarse ���� como el a�no en que naci	o
la inteligencia arti
cial� pues el t	ermino fue acu�nado por John McCarthy al convocar
la Conferencia de Darmouth� basada en �la conjetura de que todo aspecto del apren�
dizaje o cualquier otra caracter	�stica de la inteligencia puede en principio describirse
con tanta precisi	on que pueda ser simulado mediante una m	aquina� ���� p	ag� ����

En esta conferencia� Allen Newell y Herber Simon presentaron el programa Logic
Theorist ������ capaz de demostrar teoremas matem	aticos� M	as tarde desarrollaron el
General Problem Solver �GPS� ������ entre sus numerosas aportaciones a la inteligen�
cia arti
cial�

Otros de los participantes en la conferencia fueron Marvin Minsky� que ha reali�
zado contribuciones destacadas sobre la representaci	on del conocimiento �a 	el debe�

��
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mos el concepto de marco �sec� ������� Arthur Samuel� que construy	o un jugador
de damas capaz de aprender hasta llegar a derrotar a su creador� y Alex Bernstein�
que construy	o un jugador de ajedrez� el primer programa de I�A� capaz de realizar
b	usqueda heur	�stica� entendiendo como heur��stica el conjunto de reglas que procede
m	as bien de la experiencia que de planteamientos te	oricos� y sirve para guiar el razo�
namiento�

Algunos de los campos que a�un se estudian dentro de la I�A� son los siguientes��

� Teor��a de juegos� Se estudiaron desde el sencillo tres�en�raya hasta el dif	�cil
ajedrez� Hoy en d	�a ya no suelen considerarse como problemas de I�A�� al
menos los juegos m	as simples� pues se resuelven con algoritmos de b	usqueda
que no requieren el uso de conceptos�

� Demostraci�on autom�atica de teoremas� Fue� junto con el anterior� el primer
campo donde se desarrollaron programas �inteligentes�� Sigue siendo a	un hoy
un 	area importante que aporta ideas valiosas para otros relacionados con 	el�
especialmente para los sistemas expertos�

� Visi�on arti�cial� La visi	on de bajo nivel �
ltrado no pertenece a la I�A�� pero
la de medio nivel �segmentaci	on y� sobre todo� la de alto nivel �reconocimiento
est	an dentro de ella�

� Rob�otica� Trata de dar cada vez mayor �exibilidad y autonom	�a a los robots
para que puedan adpatarse a nuevas situaciones� Est	a muy relacionado con la
visi�on arti�cial y con los problemas de plani�caci�on�

� Comprensi�on del lenguaje� 	Este es un campo muy complejo� incluso cuando el
texto est	a ya introducido en forma de caracteres en el ordenador� El problema
se complica m	as a	un cuando se trata de escritura manual o de una conversaci	on�
hasta el punto de que el reconocimiento del habla se considera en s	� mismo como
una rama de la I�A�� y el reconocimiento de caracteres escritos constituye uno
de los problemas b	asicos de la visi	on arti
cial�

� Traducci�on autom�atica� Muy relacionado con el anterior� 	este es el campo donde
se produjo el fracaso m	as estrepitoso de la I�A�� debido a que se intent	o hacer
traducciones casi palabra por palabra� sin caer en la cuenta de la complejidad
del problema� Hoy en d	�a vuelve a ser objeto de intensa investigaci	on� aunque
abordado con las t	ecnicas de comprensi	on y generaci	on de lenguaje natural��

� Programaci�on autom�atica� Consiste en el dise�no de sistemas que generen c	odigo
e
ciente a partir de especi
caciones parciales o imprecisas� La capacidad de un
sistema para programarse a s	� mismo es uno de los rasgos m	as caracter	�sticos
de la inteligencia�

� Interfaces inteligentes� Su objetivo es que el usuario pueda manejar una base
de datos o un sistema operativo� por ejemplo� en lenguaje natural y el sistema

�La palabra �a�un� indica que las fronteras de la inteligencia arti�cial se desplazan con el tiempo�
como discutiremos m�as adelante�

�Se habla de lenguaje natural al referirse a los idiomas humanos �espa	nol� ingl�es� etc�
� en contra�
posici�on a los lenguajes inform�aticos �FORTRAN� LISP� etc�
�
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�adivine� sus intenciones� corrija sus errores y le d	e los consejos oportunos� La
disponibilidad de este tipo de interfaces es fundamental para la implantaci	on
masiva de los ordenadores en la vida cotidiana�

� Sistemas expertos� Es el campo donde se han conseguido los mayores 	exitos
pr	acticos de la I�A� En la secci	on ����� trataremos su de
nici	on e historia� y
en cap	�tulos posteriores abordaremos diferentes aspectos� tales como inferencia�
aprendizaje� explicaci	on� obtenci	on del conocimiento� etc�

Hay otros cuatro campos que� por plantear cuestiones fundamentales� se encuentran
relacionadas con todos los mencionados anteriormente�

� Lenguajes de programaci�on� Aunque su importancia te	orica es de segundo
orden� en la pr	actica es muy 	util contar con las herramientas adecuadas que
faciliten el trabajo� Los lenguajes m	as caracter	�sticos de la inteligencia arti
cial
son LISP �sec� ���� PROLOG �sec� ����� y los orientados a objetos �sec� ������

� Representaci�on del conocimiento� Hoy en d	�a se reconoce como una de las
cuestiones claves de la I�A�� pues de ella dependen el almacenamiento de la
informaci	on� la expresividad� la e
ciencia del razonamiento� el aprendizaje� � �
Trataremos este punto en la secci	on ����

� Razonamiento aproximado� La incertidumbre surge en pr	acticamente todas las
aplicaciones reales de la I�A� En la secci	on ��� hablaremos sobre las fuentes de
incertidumbre y los m	etodos para tratarla�

� Aprendizaje� Este es un campo tan extenso que resulta imposible intentar citar
brevemente todos los tipos que existen� dependiendo del 	area de aplicaci	on�
fuentes de informaci	on� t	ecnicas� objetivos� etc� El cap	�tulo � est	a dedicado al
aprendizaje en redes bayesianas�

����� Ramas y tendencias en I�A�

Dentro de la I�A� podemos distinguir tres grandes ramas seg	un el m	etodo que utilizan�

Simb�olica� Su caracter	�stica esencial es que representa los conceptos mediante
s	�mbolos� El razonamiento consiste en manipular los s	�mbolos de acuerdo con
ciertas reglas obtenidas a partir de principios l	ogicos�

Probabil��stica� Se basa en el c	alculo de probabilidades� concretamente en la apli�
caci	on del teorema de Bayes� para realizar un razonamiento� Aunque la infe�
rencia se desarrolla a nivel num	erico �cuantitativo� hay luego un paso al nivel
cualitativo� pues de otro modo estar	�amos en el campo de las matem	aticas� no
en el de la inteligencia arti
cial�

Conexionista� Consiste en utilizar una red de neuronas arti
ciales �pueden ser
procesadores reales o simulados mediante ordenador� Suelen utilizarse sobre
todo en tareas de clasi
caci	on� La red se programa a trav	es de ejemplos y la
informaci	on se almacena en forma de pesos �n	umeros asociados a los enlaces
entre neuronas�
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En general� cuando se habla de inteligencia arti
cial se trata de la rama simb	olica�
pues las redes neuronales tienen un origen independiente �por cierto� anterior a la I�A�
simb	olica y se han desarrollado tanto en los 	ultimos a�nos que constituyen un campo
amplio y bien diferenciado� dotado de gran vitalidad� Los esfuerzos por integrar ambas
corrientes a	un no han dado los frutos deseados� Por otra parte� la rama probabil	�stica
permanece unida al tronco de la I�A�� pues como ya hemos mencionado� necesita
utilizar los m	etodos simb	olicos para pasar del nivel cuantitativo al cualitativo�

Como veremos en cap	�tulos posteriores� las redes bayesianas se sit	uan en la
corriente probabil	�stica en cuanto a la inferencia y al aprendizaje� sin embargo� la
capacidad de explicaci	on utiliza casi siempre procesamiento simb	olico�

Si en vez de considerar los m	etodos atendemos a los objetivos� podemos reconocer
en la I�A� tres tendencias�

Psicol�ogica� Se fundamenta en el estudio de la mente humana con el 
n de repro�
ducir sus capacidades mediante sistemas inform	aticos� La tendencia equivalente
a 	esta dentro de la computaci	on neuronal ser	�a la biol�ogica� basada en el estu�
dio de los sistemas nerviosos animales�

Te�orica� Estudia los principios te	oricos de la inteligencia que deben regir tanto al
razonamiento humano como el autom	atico� Se apoya sobre todo en el estudio
de la l	ogica� la epistemolog	�a� la teor	�a de la probabilidad� la ling�u	�stica� etc�

Pragm�atica� Supone que la forma m	as e
caz de desarrollar la I�A� consiste en
tratar de resolver problemas concretos y� a partir de la experiencia� generalizar
los resultados para poder aplicarlos a 	areas diferentes�

Personalmente� nos situamos principalmente en la tendencia te	orica� aunque sin�
tiendo gran aprecio por las otras dos� La tendencia psico�biol	ogica puede ser muy 	util
como fuente de inspiraci	on� del mismo modo que la observaci	on del vuelo de aves e
insectos puede inspirar el desarrollo de la aeron	autica� �Hay que reconocer que el ser
humano sigue siendo la 	unica �m	aquina� verdaderamente inteligente y no es previsi�
ble� al menos a medio plazo� que pueda ser superada por la I�A� Sin embargo� a la
hora de construir sistemas arti
ciales nos parece m	as provechoso �por ejemplo� el
estudio de la aerodin	amica o de los fundamentos de la inteligencia� pues no se trata
de reproducir lo que ya existe en la naturaleza sino de construir m	aquinas que nos
faciliten lo que 	esta no proporciona�

Igualmente� consideramos muy valiosa la aproximaci	on pragm	atica a la I�A� siem�
pre que busque m	etodos generales y no se limite a resolver problemas particulares
con soluciones ad hoc� pues entonces no ser	�a siquiera una ingenier	�a� mucho menos
una ciencia� Sin embargo� es muy 	util afrontar problemas concretos y reales porque
con ello se plantean nuevas cuestiones y se decantan las que son verdaderamente im�
portantes� guiando as	� la investigaci	on te	orica� La realimentaci	on teor	�a�aplicaciones
ha sido especialmente provechosa en el desarrollo de esta tesis� que no es el fruto
de elucubraciones sobre teor	�a de la probabilidad� sino que el estudio de las redes
bayesianas� la generalizaci	on de la puerta OR� el modelo de aprendizaje y el m	etodo
de explicaci	on han ido surgiendo al intentar construir un sistema experto para car�
diolog	�a� Adem	as� ser	�a absurdo sentarse a esperar una teor	�a completa sobre la
inteligencia� que quiz	a no consigamos nunca� en cambio� la tendencia pragm	atica ha
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producido sistemas expertos que� a pesar de todas sus limitaciones� est	an resultando
muy e
caces a la hora de resolver problemas concretos del mundo real�

����� Sistemas expertos� De�nici�on y estructura

Los primeros a�nos de la I�A� estuvieron dedicados a estudiar m	etodos de razonamiento
generales� basados sobre todo en la l	ogica y en t	ecnicas de b	usqueda� Despu	es de dos
d	ecadas de investigaci	on� se lleg	o a la conclusi	on de que la potencia de un sistema
depende m	as del conocimiento espec	�
co que posee sobre un campo concreto que de
las estrategias de razonamiento que utiliza ����� Surgi	o as	� en la d	ecada de los �� el
	area de los sistemas expertos� que se desarroll	o con fuerza en la d	ecada siguiente�

Las caracter	�sticas fundamentales de un sistema experto son�

�� Dominio reducido� Los SS�EE� se diferencian de otros anteriores en que� en vez
de tratar de resolver problemas generales� se especializan en un campo limitado�
como puede ser la interpretaci	on de espectrogramas qu	�micos� la prospecci	on
geol	ogica� las enfermedades infecciosas� etc�

�� Competencia en su campo� De ah	� viene su nombre� al igual que un experto
humano es una persona que sabe mucho sobre su especialidad� de modo que
puede dar respuestas r	apidas y 
ables� un sistema experto debe resolver los
mismos problemas con una e
ciencia comparable a la de un especialista humano�
La complejidad de los problemas abordados diferencian los SS�EE� de muchos
programas anteriores de I�A�� que no trataban cuestiones del mundo real� sino
modelos muy simpli
cados �en ingl	es� toy problems� problemas �de juguete��

Sin embargo� los sistemas expertos se est	an aplicando en varios tipos de
problemas del mundo real� las tareas que realizan pueden clasi
carse como
interpretaci	on� predicci	on� diagn	ostico� dise�no� plani
caci	on� monitorizaci	on�
depuraci	on� reparaci	on� instrucci	on y control ����� ����� El libro de Water�
man ����� contiene un estudio de los SS�EE� m	as importantes que se hab	�an
desarrollado hasta ���� en agricultura� computaci	on� control de procesos� dere�
cho� electr	onica� fabricaci	on� f	�sica� geolog	�a� ingenier	�a� matem	aticas� medicina�
meteorolog	�a� qu	�mica� tecnolog	�a espacial� tratamiento de la informaci	on y�
lamentablemente� aplicaciones militares�

�� Separaci�on conocimiento � inferencia� En nuestra opini	on� 	esta es una carac�
ter	�stica presente en todos los programas de I�A�� y distingue los SS�EE� de
programas anteriores �por ejemplo� las ayudas al diagn	ostico m	edico basadas
en 	arboles de decisi	on� en que el conocimiento sobre el campo estaba impl	�cito
en el c	odigo del programa�

Esta separaci	on tiene como primera ventaja la facilidad de ampliar o depurar
el conocimiento que posee el sistema� sin tener que modi
car el algoritmo de
inferencia�

�� Capacidad de explicaci�on� Es otra ventaja de la propiedad anterior� Al tener
representado expl	�citamente el conocimiento� el sistema puede �re�exionar�
sobre la informaci	on que posee y la forma en que la ha utilizado� En cap	�tulos
posteriores insistiremos en su importancia para que el usuario 
nal acepte el
consejo que ofrece la m	aquina�
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�� Flexibilidad en el di�alogo� Consiste en la capacidad de generar preguntas de
acuerdo con el razonamiento� tal como puede hacer �por ejemplo� un m	edico
en su consulta� a diferencia de los programas que presentan un cuestionario
r	�gido con gran cantidad de preguntas irrelevantes�

�Los SS�EE� destinados a la interpretaci	on de datos constituyen una excepci	on�
pues en este caso toda la informaci	on est	a disponible desde el primer momento
y no es necesario generar preguntas�

�� Tratamiento de la incertidumbre� Esta caracter	�stica es una consecuencia de
la complejidad de los problemas que abordan los SS�EE�� pues en el mundo real
hay muchas fuentes de incertidumbre� asociadas a los datos �inexactitudes e
imprecisiones� al dominio en s	� �relaciones probabil	�sticas o al conocimiento
disponible �informaci	on incompleta� causas desconocidas� falta de acuerdo entre
los expertos� etc�� En la secci	on ��� estudiaremos detenidamente los tipos de
incertidumbre� especialmente en el campo de la medicina�

Estructura de los sistemas expertos

La estructura cl	asica de un sistema experto se encuentra representada en la 
gura ����
En ella se observa que el motor de inferencia es el elemento central encargado de coor�
dinar todos los dem	as� Entre ellos� tiene especial importancia la base de conocimiento
pues� como su nombre indica� contiene el conocimiento relativo al dominio� ya sea un
campo de la medicina� de la ingenier	�a� etc� Generalmente consta de un conjunto
de reglas� un conjunto de marcos� una red o una combinaci	on de varios de ellos �ver
la sec� ���� En la 
gura ��� se puede observar que hay una �echa desde la base de
conocimiento hasta el motor de inferencias pero no a la inversa� lo cual indica que
	este lee la base de conocimiento pero no la modi
ca� ya que en los sistemas expertos
convencionales no hay aprendizaje�

Base de
conocimiento

Base de
datos

Motor de
inferencia

Interfaz de
usuario

Base de
a�rmaciones

� �
� �

�

�

�

Figura ���� Estructura convencional de un sistema experto�

A diferencia de la base de conocimiento� que es est	atica� existe una base de a�r�
maciones din	amica� donde el motor de inferencia almacena las conclusiones que va
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obteniendo� y a su vez busca en ella las premisas que le permitan obtener otras nuevas�
El contenido de la base de a
rmaciones es diferente para cada consulta que se realiza�

El tercer elemento clave de un sistema experto es el interfaz de usuario� Aparente�
mente� su importancia es secundaria� Sin embargo� la aceptaci	on de un sistema ex�
perto por parte de sus destinatarios depende en gran medida de que el interfaz sea
potente� f	acil de manejar y agradable� En la secci	on ���� describiremos con detalle
las caracter	�sticas ideales de un buen interfaz�

Por 	ultimo� hay un componente de poca importancia conceptual� pero que resulta
imprescindible en la pr	actica� una base de datos gestionada por el programa� pues en
casi todas las aplicaciones de la vida real se hace necesario almacenar y recuperar de
forma e
ciente grandes cantidades de informaci	on�

Conviene insistir en la diferencia entre base de datos y base de conocimiento�
La primera almacena informaci	on puntual� por ejemplo� �el paciente tiene �� a�nos�
pesa �� Kg�� mide ����� padeci	o 
ebre reum	atica� etc��� La base de conocimiento� en
cambio� contiene informaci	on sobre como relacionar los datos y los conceptos entre
s	�� �la 
ebre reum	atica produce estenosis mitral en el ��� de las personas menores
de �� a�nos��

	Esta es la estructura cl	asica� aplicable sobre todo a los sistemas basados en reglas�
En los sistemas basados en marcos� por el contrario� tanto la informaci	on relativa al
dominio como las conclusiones que obtiene el sistema se almacenan dentro de los mar�
cos� de modo que no es posible establecer la distinci	on entre base de conocimiento
y base de a
rmaciones� Algunos sistemas basados en redes almacenan la nueva in�
formaci	on a�nadiendo nodos y arcos� con lo que tampoco es aplicable para ellos la
distinci	on anterior�

����� Ejemplos cl�asicos de sistemas expertos

Describimos en esta secci	on cinco sistemas cl	asicos �DENDRAL� MYCIN� PIP� CAS�
NET y PROSPECTOR especialmente relacionados con las redes bayesianas� Existen
otros sistemas expertos famosos� tales como INTERNIST CADACEUS en medicina�
que no vamos a estudiar porque no presentan ninguna caracter	�stica relevante en
relaci	on con el tema de esta tesis�

DENDRAL

Es considerado por muchos como el primer sistema experto� Fue desarrollado en la
Universidad de Stanford a partir de ���� ���� ���� En 	el observamos muchas de las
caracter	�sticas b	asicas de los sistemas expertos� dominio reducido �su objetivo era
determinar la estructura de mol	eculas qu	�micas mediante espectrometr	�a de masas�
separaci	on conocimiento  inferencia �introdujo el uso de reglas para representar el
conocimiento� razonamiento simb	olico �utiliza conceptos como cetona y aldeh	�do�
formaci	on de hip	otesis� b	usqueda heur	�stica �una b	usqueda exhaustiva ser	�a imposi�
ble y alcanz	o una e
cacia superior a cualquier experto humano�

MYCIN

Es sin duda el sistema experto m	as famoso� el que ha contado con m	as recursos� el
que ha dado lugar a m	as proyectos derivados� el que ha marcado el paradigma de



�� Cap��tulo �� Fundamentos de inteligencia arti�cial

los sistemas expertos en la actualidad� Se desarroll	o tambi	en en la Universidad de
Stanford en la d	ecada de los �� ����� como sistema de consulta para el diagn	ostico y
tratamiento de enfermedades infecciosas�

Su base de conocimiento contiene unas ��� reglas y su motor de inferencia utiliza
encadenamiento hacia atr	as �sec� ������ el tratamiento de la incertidumbre se basa la
combinaci	on de factores de certeza �sec� ������ Una de las novedades m	as signi
ca�
tivas que introdujo MYCIN fue la capacidad de explicaci	on� que comentaremos en el
cap	�tulo ��

Una extensi	on de MYCIN fue TEIRESIAS ���� ���� que introdujo el uso de meta�
reglas �es decir� reglas sobre c	omo utilizar otras reglas con tres 
nes� construir la base
de conocimiento mediante un di	alogo con el experto humano� guiar el razonamiento
mediante objetivos expl	�citos y mejorar la capacidad de explicaci	on a partir de dichos
objetivos�

La separaci	on conocimiento  inferencia de que hemos hablado permiti	o utilizar
ambas componentes de forma independiente� Por una parte� la base de conocimiento
fue utilizada en GUIDON para construir un sistema tutor que instruyera a los estu�
diantes sobre enfermedades infecciosas ���� ���� Por otra parte� al �vaciar� el sistema
de las reglas sobre enfermedades infecciosas� qued	o EMYCIN �el nombre signi
ca
Essential MYCIN ����� ����� que incluye las estrategias de razonamiento y las facili�
dades de explicaci	on� y fue utilizado para construir nuevos sistemas expertos ���� ����

Dos de los sistemas m	as importantes surgidos a partir de MYCIN fueron CEN�
TAUR� en que Aikins combin	o el uso de marcos y reglas en lo que llam	o prototipos
��� ��� y ONCOCIN� destinado a la gesti	on de protocolos de oncolog	�a� en que el
razonamiento temporal desempe�na un papel esencial ���� p	ags� ���!�����������

CASNET

Fue desarrollado en la Universidad de Rutgers por Weiss y Kulikowski ����� ���� entre
principios y mediados de los a�nos �� para el diagn	ostico del glaucoma� A pesar de ser
uno de los primeros sistemas expertos� incluye caracter	�sticas ausentes en la mayor
parte de los sistemas posteriores�

El conocimiento se representa mediante una red causal� Causal ASociational NET�
work� Los nodos se agrupan en tres niveles� observaciones� estados pato
siol	ogicos y
enfermedades� m	as un cuarto grupo correspondiente a planes terap	euticos� Los ar�
cos representan relaciones causales� temporales y jer	arquicas �de clasi
caci	on� Cada
relaci	on causal tiene asociado un factor de con
anza que indica �informalmente� la
probabilidad de que se produzca el efecto� El diagn	ostico consiste en hallar caminos
que unan estados 
siol	ogicos entre s	� y con las observaciones disponibles� tratando de
explicar los hallazgos y la evoluci	on de la enfermedad�

La evaluaci	on del sistema produjo resultados muy satisfactorios �ver las referencias
anteriores y� del mismo modo que MYCIN di	o lugar a EMYCIN� CASNET di	o
lugar a EXPERT� una herramienta con la que se construyeron sistemas expertos para
reumatolog	�a y endocrinolog	�a�

La representaci	on del conocimiento de CASNET tiene mucha semejanza con la
de las redes bayesianas en cuanto que se trata de una red causal� aunque existen en
realidad grandes diferencias� que se mani
estan sobre todo en el m	etodo de razona�
miento empleado� en las RR�BB� la propagaci	on es puramente num	erica� mientras
que CASNET utiliza t	ecnicas predominantemente heur	�sticas�
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PROSPECTOR

La experiencia de MYCIN inspir	o la construcci	on de PROSPECTOR ���� ��� en el
Stanford Research Institute� SRI� Se trata de un sistema destinado a la exploraci	on
geol	ogica� en el cual el conocimiento viene representado por una red de reglas y la
inferencia se realiza mediante t	ecnicas bayesianas� Sin embargo� se diferencia de las
redes bayesianas principalmente en tres puntos�

�� PROSPECTOR utiliza una red de inferencia que relaciona hallazgos con
hip	otesis� aunque sin asignar un signi
cado causal a los enlaces�

�� El modelo matem	atico de PROSPECTOR es informal �m	as bien deber	�amos
decir que es inconsistente� como veremos en la secci	on ������ En realidad� no
se trata un sistema verdaderamente bayesiano�

�� La inferencia de PROSPECTOR examina s	olo ciertas reglas� de acuerdo con
la evidencia recibida� mientras que los algoritmos de redes bayesianas deben
propagar la evidencia sobre toda la red�

A pesar de las de
ciencias que presenta desde el punto de vista matem	atico�
PROSPECTOR constituy	o el primer 	exito comercial de la I�A�� pues este sistema
experto ayud	o a detectar un dep	osito de molibdeno valorado en ��� millones de
d	olares� �El otro gran 	exito comercial fue el sistema experto R�� tambi	en llamado
XCON� que a	un se utiliza en Digital Equipment Corporation para con
gurar las
estaciones de trabajo VAX ������

PIP

El sistema experto PIP �Present Illness Program se desarroll	o durante los a�nos ��
en el M�I�T� ����� ����� Su inter	es en relaci	on con la presente tesis se debe a que
es el primer sistema experto basado en marcos �sec� ������ La 
gura ��� muestra
un ejemplo en que podemos observar los diferentes campos que caracterizan una
determinada entidad cl	�nica� el s	�ndrome nefr	otico� Observamos que hay diferentes
tipos de hallazgos relativos a una hip	otesis� algunos de ellos bastan por s	� mismos
para con
rmarla ��es�su
ciente� o para descartarla ��no�puede�haber�� mientras
que otros s	olo aportan una cierta evidencia que debe ser ponderada en el contexto
de los dem	as hallazgos� Esta distinci	on re�eja los dos tipos de razonamiento m	edico
que Szolovits y Pauker identi
can en la pr	actica m	edica� categ	orico y probabil	�stico
������

En cuanto al control del razonamiento� hay tres estados en que puede encontrarse
un marco� Inicialmente� todos ellos est	an inactivos � Cuando se introduce en el
sistema un determinado hallazgo� los marcos correspondientes a las enfermedades
que podr	�an explicarlo son activadas y los marcos relacionados con ellos �por ejemplo�
mediante los campos �puede�complicarse�por� o �diagn	ostico�diferencial�� pasan a
estar semiactivos � Con ello� se pretender simular el comportamiento del m	edico que
investiga una las razones a favor o en contra de una determinada enfermedad �un
marco activo� aunque teniendo en cuenta otras enfermedades relacionadas con ella
�marcos semiactivos� hasta llegar 
nalmente a una conclusi	on que englobe toda la
informaci	on disponible�
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Nombre� S��ndrome nefr�otico

Es�un�tipo�de� Estado cl��nico
Hallazgo� Concentraci�on de alb�umina baja
Hallazgo� Proteinuria intensa
Hallazgo� Proteinuria � �� gramos 	 �
 horas
Hallazgo� Edema sim�etrico masivo
Hallazgo� Edema sim�etrico y facial o peri�orbitario
Hallazgo� Concentraci�on de colesterol elevada
Hallazgo� L��pidos en la orina presentes
No�debe�haber� Proteinuria ausente
Es�su�ciente�

Edema masivo y proteinuria � �� gramos 	 �
 horas
Criterios mayores�

Concentraci�on de sero�alb�umina
Baja� ��
Alta� ���

Proteinuria
� �� gramos 	 �
 horas� ��
Intensa� ��
Ausente o leve� ���

Edema
�� � � �

Criterios menores�

Concentraci�on de colesterol
Elevada� ��
No elevada� ���

L��pidos en la orina
Presentes� ��
Ausentes� ���

Puede�estar�producida�por�

Glomerulonefritis aguda
Glomerulonefritis cr�onica
Drogas nefrot�oxicas
S��ndrome nefr�otico idiop�atico
�� � � �

Puede�complicarse�por�

Hipovolemia
Celulitis

Puede�producir�

Retenci�on de sodio
Diagn�ostico�diferencial�

Si presi�on venosa yugular elevada�
considerar� pericarditis constrictiva

Si ascitis presente�
considerar� cirrosis

�� � � �

Figura ���� Ejemplo de marco utilizado en el sistema experto PIP�
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Otros sistemas expertos

En la Universidad de Santiago de Compostela se han desarrollado varios sistemas
expertos� que nos han servido de inspiraci	on en este proyecto� El programa CAEMF�
desarrollado por Roque Mar	�n en ����� es �seg	un nuestros conocimientos� el primer
sistema experto espa�nol ������ Un a�no m	as tarde� Sen	en Barro present	o un sistema
de monitorizaci	on inteligente para unidades de cuidados coronarios� que nos result	o
	util como referencia por su relaci	on con la cardiolog	�a ����� Dentro del mismo grupo
de trabajo� Ram	on P	erez Otero dise�n	o la herramienta MEDTOOL ����� ����� que ha
sido utilizada posteriormente para la implementaci	on de TAO� un sistema consejero
para oncolog	�a ��� ���� En el cap	�tulo �� mencionaremos el interfaz gr	a
co de dicho
programa� que aparece descrito en ����� y ������

Dentro de los sistemas expertos basados en redes bayesianas� los m	as conocidos
son PATHFINDER y MUNIN� cuyo avanzado desarrollo ha dado lugar a productos
comercializados� Hablaremos de ambos sistemas con m	as detenimiento en la sec�
ci	on �������

����	 Ventajas y limitaciones de los sistemas expertos

Entre las principales ventajas� podemos se�nalar las siguientes �adaptando la descrip�
ci	on de ����� p	ags� ��!����

� Permanencia� Los expertos humanos pueden morir� cambiar de empresa o
perder facultades por la edad o la falta de ejercicio� malogr	andose as	� el fruto
de largos a�nos de formaci	on� problema que no existe en absoluto para un sistema
experto�

� Duplicaci�on� El experto humano se encuentra en un 	unico lugar f	�sico y es�
obviamente� irreproducible� mientras que cuando hemos construido un sistema
experto podemos fabricar un n	umero ilimitado de copias destinadas a todos los
lugares donde sean necesarias�

� Fiabilidad� Un sistema experto responder	a siempre de la misma manera ante
un cierto problema� mientras que un experto humano puede estar condicionado
por factores emocionales� prejuicios personales� tensi	on� fatiga� etc�

� Rapidez� Un experto humano razona con rapidez cuando se trata de las
cuestiones que resuelve cotidianamente� pero necesita un tiempo considerable
cuando se le presenta un caso poco frecuente y debe consultar informaci	on tal
como informes anteriores� datos de cat	alogo o referencias bibliogr	a
cas�� sin
embargo� un sistema experto puede realizar casi instant	aneamente no s	olo el
c	alculo num	erico y la gesti	on de bases de datos �historia del paciente� datos
de cat	alogo� sino tambi	en la consulta de bases de conocimiento sobre temas
especializados�

�Por ejemplo� observ�e en cierta ocasi�on que� ante un enfermo procedente de un pa��s tropical� una
doctora de medicina general declar�o que necesitaba consultar un libro especializado que en ese
momento no se encontraba en el consultorio para poder diagnosticar o rechazar cierta enfermedad�
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� Bajo coste� Es cierto que puede resultar caro inicialmente construir un sis�
tema experto� pero una vez construido produce grandes bene
cios� Adem	as
de la posibilidad de duplicaci	on antes citada� los sistemas expertos funcionan
generalmente en computadores de precio reducido y pueden estar activos ��
horas al d	�a� incluso en ambientes perjudiciales y lugares peligrosos�

A pesar de ello� presentan tambi	en grandes carencias�

� Sentido com�un� Para un ordenador no hay nada obvio� Un sistema experto
m	edico puede admitir f	acilmente que hay un paciente var	on de �� g� de peso
y ��� m� de estatura que est	a embarazado desde hace tres a�nos� salvo que
el dise�nador del programa haya indicado expl	�citamente que 	esos son datos
absurdos� Por m	as que nos esforcemos en depurar la base de conocimiento�
nunca podremos estar completamente seguros de que el sistema experto no va
a dar un resultado contrario al sentido com	un m	as elemental�

� Flexibilidad� La �exibilidad de un ser humano es ilimitada� inmediatamente re�
conoce cu	ando se trata de una excepci	on o cu	ando el caso excede sus conocimien�
tos� y puede adaptarse a situaciones inesperadas buscando nuevas soluciones�
mientras que� a pesar de los continuos progresos que se est	an realizando� los
sistemas expertos de la actualidad y del futuro pr	oximo seguir	an siendo terri�
blemente r	�gidos�

� Lenguaje natural� Todav	�a estamos muy lejos de tener un sistema que pueda
formular preguntas �exibles y mantener una conversaci	on informal con un usua�
rio o con un paciente� Lo mismo podemos decir en cuanto a la capacidad de
generar explicaciones e informes�

� Experiencia sensorial� Casi todos los sistemas expertos de la actualidad se
limitan a recibir informaci	on mediante un teclado y un rat	on� S	olo algunos
disponen de tratamiento de im	agenes� y aun 	este resulta rid	�culo comparado
con la capacidad visual humana� por no hablar de la capacidad auditiva� t	actil
y olfativa�

� Perspectiva global� Un experto humano es capaz de detectar inmediatamente
con gran 
abilidad cu	ales son las cuestiones centrales y c	uales son secundarias�
y saber que hay detalles que encierran la clave del problema mientras que una
in
nidad de ellos es realmente insigni
cante�

En el caso de la ecocardiograf	�a se observan claramente todas estas limitaciones y
algunas m	as� Un m	edico experto es capaz rechazar a primera vista datos absurdos�
de adaptarse a casos extra�nos� y mientras realiza el eco puede hablar con el paciente�
captar el latido del coraz	on� observar su peso� estatura� color de la piel y mil de�
talles m	as� considerar su situaci	on familiar y laboral� comprender su estado an	�mico�
tranquilizarle cuando sea necesario� y tener en cuenta una cantidad ilimitada de in�
formaci	on que nunca estar	a disponible para un sistema experto� Por tanto� la idea
de sustituir un m	edico por un ordenador� a parte de todos los problemas jur	�dicos�
	eticos y psicol	ogicos que pueda plantear� es irrealizable hoy en d	�a y seguir	a si	endolo�
al menos durante muchos a�nos�
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����
 Juicio cr��tico

En ����� Marvin Minsky a
rm	o que �en una generaci	on� el problema de crear in�
teligencia arti
cial estar	a resuelto� ����� p	ag� ��� Hoy en d	�a las expectativas son
mucho m	as limitadas� A medida que conocemos m	as sobre la inteligencia� caemos
en la cuenta de lo compleja que es la mente humana y lo dif	�cil que resulta duplicar
incluso algunas de las capacidades aparentemente m	as sencillas�

Si miramos retrospectivamente la historia de la I�A�� podemos concluir que los
mayores fracasos se han dado al intentar abarcar problemas generales� el proyecto de
traducci	on autom	atica que se desarroll	o en EE�UU� en la d	ecada de los �� constituye
el m	as famoso de ellos� por las expectativas puestas en 	el� por el dinero invertido y
por los disparates que se generaban en las traducciones� Igualmente� el Proyecto de
la Quinta Generaci�on� desarrollado en Jap	on entre ���� y ���� con un presupuesto
de mil millones de d	olares� ha quedado muy lejos de alcanzar sus objetivos�

Por el contrario� la I�A� ha cosechado 	exitos notables al reducir su campo de apli�
caci	on� El m	as destacado� tanto por los resultados obtenidos como por la repercusi	on
comercial y por la cantidad de investigaci	on generada� lo constituyen los sistemas
expertos� En el campo de la medicina son varios los sistemas que han alcanzado una
competencia comparable o incluso superior a la de expertos humanos�

Por otro lado� hoy en d	�a ya no se considera importante que las m	aquinas
dupliquen o superen las capacidades del ser humano� sino que colaboren con 	el�
aprovechando las cualidades que cada uno posee� En este sentido� es signi
cativa
la a
rmaci	on que aparece como �informaci	on para los autores� en la revista Knowl�
edge Acquisition��

Lo importante no es la inteligencia arti�cial � sino la extensi	on de la
inteligencia natural mediante sistemas basados en conocimiento�

Por tanto� al desarrollar en esta tesis un proyecto de inteligencia arti
cial� no tratamos
de construir un sistema experto que sustituya a los m	edicos� tan s	olo aspiramos a
poner en sus manos un instrumento que les ayude a realizar el diagn	ostico con mayor
rapidez y 
abilidad�

��� Representaci�on del conocimiento y razonamiento

En los primeros a�nos de la I�A�� se insisti	o sobre todo en buscar mecanismos de razo�
namiento potentes y e
cientes aplicables a todo tipo de problemas� Posteriormente�
fue descubri	endose de forma progresiva el valor del conocimiento que posee el sistema
y� por tanto� la importancia de la forma de representarlo� hasta el punto de que hay
quien considera que 	esta es la piedra angular de la inteligencia arti
cial ����� El apren�
dizaje autom	atico es otro de los aspectos en que la representaci	on del conocimiento
desempe�na un papel esencial�

Brachman y Levesque se�nalan la necesidad de buscar un compromiso entre expre�
sividad y e�ciencia al escoger el m	etodo de representaci	on ����� La expresividad puede
de
nirse grosso modo como la capacidad de realizar a
rmaciones no expl	�citas� As	��
el �lenguaje� de una base de datos es muy poco expresivo� no podemos a
rmar �hay
al menos una persona con ingresos superiores a ������� ptas� mensuales� a menos

�Tomado de W� J� Clancey ����� Cursiva en el original�
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que indiquemos qui	en es 	esa persona y cu	ales son sus ingresos exactos� La l	ogica de
predicados� en el otro extremo� es mucho m	as expresiva� pero resulta completamente
ine
ciente incluso en problemas muy reducidos�

El debate sobre cu	al es el m	etodo de representaci	on m	as adecuado est	a lejos de lle�
gar a una conclusi	on� Por ello� gran parte de la investigaci	on actual ha adoptado una
tendencia pragm	atica� que consiste en estudiar qu	e combinaci	on de los m	etodos exis�
tentes puede resultar m	as conveniente en cada caso concreto� Es lo que se conoce como
representaciones h	�bridas� de las que hablaremos al 
nal de esta secci	on� �Muchos de
los art	�culos m	as importantes sobre este tema se encuentran recogidos en ����� Para
una introducci	on sencilla� ver ������

����� L�ogica

El empleo de la l	ogica en I�A� se remonta a los or	�genes de este campo� como hemos
mencionado anteriormente� Sin embargo� el decidir hasta qu	e punto la l	ogica resulta
v	alida y 	util para resolver problemas del mundo real sigue siendo tema de intenso
debate en el que no vamos a entrar� �Dos referencias recientes que representan las
dos tendencias opuestas son ����� y �����

En I�A� se ha utilizado sobre todo la l	ogica de predicados� desarrollada por Frege en
el siglo pasado� pues la l	ogica proposiciones� de Boole� es tan sencilla que resulta poco
expresiva� La l	ogica de predicados� en cambio� admite los cuanti
cadores universal
�� y existencial ���

La principal ventaja de la l	ogica es su expresividad� frente a otros m	etodos de
representaci	on� en que algunos problemas ni siquiera pueden enunciarse� Su mayor
desventaja desde el punto de vista pr	actico es la ine
ciencia� debida a la falta de
estructuraci	on� Otra gran desventaja pr	actica es que resulta dif	�cil y engorroso� casi
imposible� tratar la incertidumbre en la l	ogica de predicados�

Existen en la actualidad numerosas extensiones de la l	ogica� las m	as importantes
dentro de la I�A� son las pertenecientes a las ramas modales� no�mon	otonas y mul�
tivaluadas� �Para no incluir aqu	� una lista interminable de referencias� remitimos al
lector a la Encyclopedia of Arti�cial Intelligence ������

PROLOG

Por 	ultimo� dentro de este apartado suele citarse el lenguaje PROLOG� dise�nado por
A� Colmeraruer y P� Roussel en la Universidad de Marsella �Francia hacia ���� a
partir de las ideas de R� A� Kowalski sobre programaci�on l�ogica� la cual pretende ser
una implementaci	on de la l	ogica de predicados� aunque con importantes diferencias�

� Este lenguaje no incluye toda la expresividad de la l	ogica de predicados� sino
que s	olo admite cl	ausulas de Horn �cl	ausulas del tipo P� � � � �� Pn � C�

� La deducci	on de PROLOG se basa en la hip�otesis del mundo cerrado� toda
a
rmaci	on que no se encuentra entre las a
rmaciones expl	�citas ni se puede
deducir de ellas� se considera falsa�

� Para que el razonamiento sea m	�nimamente e
ciente en problemas reales hace
falta incluir instrucciones de control� con lo que se pierde la ventaja m	as prego�
nada de la programaci	on l	ogica� su car	acter puramente declarativo�
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� Otra cuesti	on� tambi	en relacionada con el problema del control de la ejecuci	on�
es que el orden de la inferencia depende de la ordenaci	on de las cl	ausulas� por
lo que la e
ciencia exige tener muy en cuenta este factor a la hora de escribir
un programa� 	este es otro motivo por el que se pierde el car	acter puramente
declarativo de la programaci	on l	ogica�

����� Reglas

Como acabamos de explicar� el principal problema de la l	ogica es que resulta muy ine�

ciente incluso en problemas relativamente reducidos� Por eso surgieron los sistemas
basados en reglas� que sacri
can la expresividad a cambio de la e
cacia� Aunque las
reglas se hab	�an utilizado ya en sistemas anteriores� fue MYCIN el primer sistema
experto que las utiliz	o en la forma en que hoy es habitual� Seg	un Gregorio Fern	andez
�����

Desde el punto de vista de la l	ogica formal� �MYCIN� utiliza l	ogica de
proposiciones con algunas extensiones que la aproximan a la l	ogica de
predicados �existencia de predicados prede
nidos y ciertas posibilidades
cuanti
car y a las l	ogicas multivaluadas �factores de certidumbre�

El procedimiento de inferencia en MYCIN consiste en buscar una regla que nos
permita con
rmar la hip	otesis buscada� Por ejemplo� para saber si un organismo es
bacteroide escogemos la regla siguiente ����� p	ag� ����

��AND �SAME CNTXT GRAM GRAMNEG�

�SAME CNTXT MORPH ROD�

�SAME CNTXT AIR ANAEROBIC��

�CONCLUDE CNTXT IDENTITY BACTEROIDES TALLY ���

que signi
ca

SI el organismo es gram�negativo
Y tiene forma de bast	on
Y es anaer	obico

ENTOCES el organismo es bacteroide �con una certeza de ����

�Observar que el t	ermino CNTXT corresponde a una variable que se asociar	a al orga�
nismo correspondiente en cada caso� Como hemos mencionado anteriormente� 	esta
es una de las caracter	�sticas que sit	ua las reglas m	as cerca de la l	ogica de predicados
que de la l	ogica proposicional�

Para poder ejecutar la regla y concluir que se trata de un organismo bacteroide�
hace falta con
rmar cada una de sus premisas� El sistema trata primero de ver si
es gram�negativo buscando en la base de a
rmaciones otra regla de la que podamos
deducirlo �y as	� sucesivamente� en lo que se conoce como encadenamiento hacia atr�as
de las reglas o preguntando al usuario que est	a introduciendo la informaci	on� Si
se con
rma la primera premisa� el sistema tratar	a de con
rmar la segunda� y si se
con
rman todas� concluir	a que es bacteroide� si no� examinar	a otras reglas�

El encadenamiento hacia atr	as corresponde a una inferencia basada en hip�otesis �
pues son 	estas el objetivo que gu	�a la b	usqueda� Existe tambi	en la inferencia basada
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en datos � un dato con
rmado puede disparar una o m	as reglas� lo cual puede provo�
car que se disparen otras� y as	� sucesivamente� este proceso se conoce como encade�
namiento hacia delante �es el que utiliza� por ejemplo� el sistema PROSPECTOR�

Las reglas constituyen la representaci	on est	andar para los sistemas expertos ac�
tuales� A pesar de sus innegables ventajas� a la hora de aplicarlas en la pr	actica
resultan no ser tan declarativas ni tan modulares como proclaman sus defensores� En
la secci	on ��� trataremos la cr	�tica de las reglas� tanto desde el punto de vista de la
representaci	on del conocimiento como en lo relativo al tratamiento de la incertidum�
bre�

����� Redes asociativas

A 
nales de los ��� Ross Quillian ����� introdujo las redes en I�A� como modelo
asociativo de la memoria humana� concretamente en el campo del lenguaje natural
�comprensi	on y traducci	on� para ello� desarroll	o redes que representaran el signi
cado
de las palabras �vocabulario ingl	es� Un m	etodo similar fue utilizado por Patrick
Winston ����� en su sistema de aprendizaje aplicado a visi	on arti
cial �el ejemplo m	as
t	�pico es la representaci	on de un arco� por Jaime Carbonell� en el sistema SCHOLAR
����� por Roger Shank ������ cuyo objetivo era representar conceptos� en lugar de los
t	erminos de un idioma particular� por John Sowa ������ en sus grafos conceptuales y
por muchos otros ������

Las redes de Quillian fueron llamadas redes sem�anticas porque representaban el
signi
cado de las palabras de la lengua inglesa� Otros formalismos inspirados en su
trabajo suelen ser llamados tambi	en redes sem	anticas� aunque �en nuestra opini	on�
resulta incorrecto utilizar dicho t	ermino cuando se trata� por ejemplo� de redes de
clasi�caci�on o de redes causales � La denominaci	on adecuada para los sistemas de
representaci	on que relacionan conceptos mediante nodos y arcos es redes asociativas �

Las dos caracter	�sticas que� a nuestro juicio� distinguen los distintos tipos de redes
son�

Tipo de conocimiento representado� Las redes sem	anticas� como su propio
nombre indica� representan el signi�cado de los conceptos� En consecuencia� sus
arcos corresponden a relaciones ling�u	�sticas� espaciales� temporales� causales y
de muchos otros tipos� por lo que llevan etiquetas como �produce�� �es�parte�
de�� �pertenece�a�� �desemboca�en�� etc�� Las redes de clasi
caci	on� en cambio�
s	olo admiten dos tipos de arcos� �instancia�de� y �subclase�de�� En las redes
causales hay un solo tipo de arco� que va siempre de la causa al efecto� �La
red de CASNET mencionada anteriormente� las redes bayesianas y las redes
cualitativas �sec� ������ son casos particulares de redes causales�

M�etodo de inferencia� Como consecuencia de lo anterior� las redes sem	anticas
tienen un mecanismo de inferencia propio� basado en el signi
cado de cada
arco� Por ejemplo� un arco del tipo �pertenece�a� y otro del tipo �desemboca�
en� dar	an lugar a conclusiones muy diferentes� Las redes de clasi
caci	on� en
cambio� suelen utilizarse principalmente como forma estructurada de almace�
nar informaci	on� pues el 	unico mecanismo de razonamiento que admiten por

�Existen redes sem�anticas con un solo tipo de arco� que act�ua simplemente como conector� sin
otro signi�cado� pero no vamos a hablar de ellas aqu�� para no complicar la exposici�on�
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s	� mismas es la herencia de propiedades y valores� en estos modelos� la mayor
parte de la inferencia suele realizarse por otro m	etodo� como puede ser un con�
junto de reglas �sistemas h	�bridos� Las redes causales� por su parte� utilizan
mecanismos de inferencia propios� que nada tienen que ver con los anteriores�

El concepto de red es tan importante y tan 	util que aparece con frecuencia de una
u otra forma en todos los tipos de representaci	on avanzados� Veamos a continuaci	on
un ejemplo� los marcos�

����� Marcos

El concepto de marco �frame fue introducido por Marvin Minsky en ���� ����� como
forma estructurada y �exible de representar el conocimiento� con el 
n de reproducir
la e
ciencia del sentido com	un en los problemas del mundo real� A pesar del tiempo
transcurrido �o quiz	a debido a ello� el signi
cado y la utilizaci	on de los marcos
tambi	en es objeto de un intenso debate �ver referencias en ���� y ����� cap� ���

En la p	agina �� ya hablamos del programa PIP� el primer sistema experto basado
en marcos� En la 
gura ��� mostr	abamos un ejemplo de c	omo se pueden utilizar los
marcos para representar el conocimiento m	edico de cara al diagn	ostico�

En nuestra opini	on� existen b	asicamente dos modos en que los marcos son utiliza�
dos�

�� Patrones para la comparaci�on 	pattern matching
� En este caso� los marcos
son 
jos� en el sentido de que la informaci	on que contienen no se modi
ca�
Podemos de
nir� por ejemplo� cada enfermedad como una instancia� El m	etodo
de diagn	ostico consiste en activar las instancias cuyas propiedades coincidan
con la informaci	on disponible y desactivar las que son inconsistentes con los
datos hasta seleccionar aqu	ella que mejor se ajusta a los datos�

�� Almacenes din�amicos de informaci�on� Dentro de esta l	�nea hay un rango
muy amplio de posibilidades� dependiendo de la capacidad de procesamiento
asociada a cada instancia� En un extremo� 	estos constituyen una especie de ar�
marios en cuyos cajones �slots se almacenan los datos� separados del mecanismo
de inferencia� que suele venir dado por un conjunto de reglas� la representaci	on
correspondiente a los marcos ser	�a entonces equivalente a una l	ogica de predica�
dos sin cuanti
cadores �casi una l	ogica proposicional� pero con una estructura

ja para la informaci	on� semejante a una base de datos relacional� En el otro ex�
tremo� cada marco �o cada instancia se convierte en un procesador conceptual
que realiza toda la inferencia� al estilo de la programaci	on orientada a objetos�
Existen adem	as sistemas h	�bridos� como los prototipos de Janice Aikins ��� ���
en que las reglas se almacenan en las propiedades �slots de las instancias� de
donde pasan al motor de inferencias�

Una de las caracter	�sticas m	as t	�picas de los marcos� tal como se conciben en
la actualidad� es su ordenaci	on jer	arquica �una relaci	on de orden parcial� en que
un nodo superior indica una clase m	as amplia� Los que est	an por debajo no s	olo
heredan las propiedades de sus superiores� sino que pueden heredar tambien valores
y m	etodos �procedimientos asociados a ellas� La herencia de valores constituye as	�
un mecanismo de razonamiento por defecto� muy t	�pico de los sistemas basados en
marcos y de la programaci	on orientada a objetos�
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����	 Sistemas h��bridos

Como hemos dicho al principio de esta secci	on� no parece que el debate para decidir
cu	al es el mejor m	etodo de representaci	on vaya a llegar una conclusi	on� Probable�
mente incluso resulta err	oneo plantear as	� la cuesti	on� y ser	�a m	as productivo estudiar
problema por problema qu	e m	etodo �o qu	e combinaci	on de m	etodos� se adec	ua
mejor a cada caso� Hoy en d	�a hay pocas aplicaciones basadas en un s	olo tipo de
representaci	on� As	�� la mayor parte de los sistemas expertos est	an construidos a base
de reglas� aunque utilizan tambi	en objetos que� en mayor o menor medida� utilizan
muchas de las ideas propuestas para los marcos� y a su vez tanto las reglas como los
objetos suelen agruparse en una red o en varias de ellas simult	aneamente atendiendo
a diferentes criterios� como es el caso del sistema experto desarrollado en esta tesis�
que combina una red de clasi
caci	on con una red causal �ver la sec� �����

��� Tratamiento de la incertidumbre

Al hablar de la inteligencia arti
cial� dijimos que el tratamiento de la incertidumbre
constituye uno de los campos fundamentales� que afecta en mayor o menor medida a
todos los dem	as� En particular� al de
nir las caracter	�sticas esenciales de los sistemas
expertos� vimos que una de las m	as t	�picas y complejas es el tratamiento de la in�
certidumbre� Las fuentes m	as habituales de incertidumbre pueden agruparse en tres
tipos� de
ciencias de la informaci	on� caracter	�sticas del mundo real y de
ciencias del
modelo� Podemos ver que en medicina se dan todas ellas�

� Informaci�on incompleta� En muchos casos la historia cl	�nica completa no est	a
disponible� y el paciente es incapaz de recordar todos los s	�ntomas que ha experi�
mentado y c	omo se ha desarrollado la enfermedad� Adem	as� en otras ocasiones�
las limitaciones pr	acticas impiden contar con todos los medios que deber	�an
estar disponibles� por lo que el m	edico debe realizar su diagn	ostico en base a la
informaci	on que posee� aunque 	esta sea muy limitada�

� Informaci�on err�onea� En cuanto a la informaci	on suministrada por el paciente�
puede que 	este describa incorrectamente sus s	�ntomas e incluso que trate de
mentir deliberadamente al m	edico� Tambi	en es posible que el diagn	ostico ante�
rior� contenido en la historia cl	�nica� haya sido err	oneo� Y tampoco es extra�no
que las pruebas de laboratorio den falsos positivos y falsos negativos� Por estas
razones� el m	edico siempre debe mantener una duda razonable frente toda la
informaci	on disponible�

� Informaci�on imprecisa� Hay muchos datos en medicina que son dif	�cilmente
cuanti
cables� Tal es el caso� por ejemplo� de los s	�ntomas como el dolor o la
fatiga� Incluso en un m	etodo tan t	ecnico como la ecocardiograf	�a hay muchas
observaciones que en la pr	actica deben ser cuanti
cadas subjetivamente� como
son el prolapso valvular o la aquinesia ventricular�

� Mundo real no determinista� A diferencia de las m	aquinas mec	anicas o el	ec�
tricas� cuyo funcionamiento se rige por leyes deterministas� los profesionales de
la medicina comprueban a diario que cada ser humano es un mundo� en que
las leyes generales no siempre resultan aplicables� Muchas veces las mismas
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causas producen efectos diferentes en distintas personas� sin que haya ninguna
explicaci	on aparente� Por ello� el diagn	ostico m	edico debe estar siempre abierto
a tratar con la probabilidad y con las excepciones�

� Modelo incompleto� Por un lado� hay muchos fen	omenos m	edicos cuya causa a	un
se desconoce� Por otro� es frecuente la falta de acuerdo entre los expertos de un
mismo campo� Finalmente� aunque toda esta informaci	on estuviera disponible�
ser	�a imposible� por motivos pr	acticos� incluirla en un sistema experto�

� Modelo inexacto� Por 	ultimo� todo modelo que trate de cuanti
car la incer�
tidumbre� por cualquiera de los m	etodos que existen� necesita incluir un elevado
n	umero de par	ametros� por ejemplo� en el caso de las redes bayesianas� necesita�
mos especi
car todas las probabilidades a priori y condicionales� Sin embargo�
esta informaci	on nunca est	a disponible� por lo que debe ser estimada de forma
subjetiva� Es deseable� por tanto� que nuestro modelo de razonamiento pueda
tener en cuenta sus propias inexactitudes�

En resumen� el tratamiento de la incertidumbre es esencial en el dise�no de sistemas
expertos� muy especialmente en el caso de la medicina� Veamos a continuaci	on cu	ales
son los m	etodos m	as utilizados� Puede encontrarse una revisi	on m	as extensa en ������

����� M�etodo probabil��stico cl�asico

El desarrollo de programas de diagn	ostico basados en t	ecnicas bayesianas comenz	o
en los a�nos ��� Entre los sistemas de esa d	ecada destacan el de Warren� Toronto y
Veasy para el diagn	ostico de cardiopat	�as cong	enitas ������ los de Gorry y Barnett
���� ��� y el programa creado por de Dombal y sus colaboradores para el diagn	ostico
del dolor abdominal agudo �����

El fundamento de estos sistemas se encuentra en la aplicaci	on del teorema de
Bayes� Supongamos que tenemos un conjunto de diagn	osticos� d�� � � � � dn y un con�
junto de hallazgos o evidencias e�� � � � � em� La probabilidad del conjunto de hip	otesis
dado el conjunto de evidencia es� seg	un dicho teorema�

P �d�� � � � � dnje�� � � � � em "
P �e�� � � � � emjd�� � � � � dn � P �d�� � � � � dnX

d�

�
�����d�

n

P �e�� � � � � emjd
�

�� � � � � d
�

n � P �d
�

�� � � � � d
�

n
����

Sin embargo� esta expresi	on es imposible de aplicar por la enorme cantidad de
informaci	on que requiere� necesitar	�amos conocer todas las probabilidades a priori
P �d�� � � � � dn y todas las probabilidades condicionales P �e�� � � � � emjd�� � � � � dn�

Por ello se introduce la hip�otesis de que los diagn	osticos son exclusivos �no puede
haber dos de ellos a la vez y exhaustivos �no hay otros diagn	osticos posibles� Hay�
por tanto� una variable de n valores que corresponde al diagn	ostico� y haym variables
�binarias en general� correspondientes a los posibles hallazgos� tal como muestra
la 
gura ���� En consecuencia� la probabilidad de un diagn	ostico cualquiera� di� se
expresa como

P �dije�� � � � � em "
P �e�� � � � � emjdi � P �diX
j

P �e�� � � � � emjdj � P �dj
����
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Figura ���� M	etodo cl	asico de diagn	ostico probabil	�stico�

Aun as	�� la f	ormula resulta inaplicable incluso en problemas reducidos� debido a la
necesidad de conocer las probabilidades condicionales P �e�� � � � � emjdj para todas las
combinaciones posibles de hallazgos� Por tanto� se hace necesario introducir una nueva
hip�otesis � la de independencia condicional � los hallazgos �los s	�ntomas� podr	�amos
decir son independientes entre s	� para cada diagn	ostico��

En forma matem	atica� se expresa as	��

P �e�� � � � � emjdi " P �e�jdi � � � � � P �emjdi� �di ����

Con esto tenemos por 
n una f	ormula con un n	umero mucho m	as reducido de
par	ametros�

P �dije�� � � � � em "
P �e�jdi � � � � � P �emjdi � P �diX

j

P �e�jdj � � � � � P �emjdj � P �dj
����

A partir de ella� resulta muy sencillo comparar la probabilidad de dos diagn	osticos�
con la posibilidad de incorporar secuencialmente nuevos hallazgos�

P �dije�� � � � � em

P �dj je�� � � � � em
"
P �e�jdi

P �e�jdj
� � � � �

P �enjdi

P �enjdj
�
P �di

P �dj
����

Esto es lo que se conoce como m	etodo cl	asico de diagn	ostico probabil	�stico�

Discusi�on

Aunque este m	etodo sirvi	o de base a los sistemas de diagn	ostico ya citados� con
resultados satisfactorios para peque�nos problemas� presenta serias de
ciencias�

�� La hip	otesis de diagn	osticos exclusivos y exhaustivos es pocas veces aplicable en
casos reales ������ En la mayor parte de los problemas de diagn	ostico en medi�
cina� por poner un ejemplo� pueden darse dos enfermedades simult	aneamente�
con lo que el m	etodo cl	asico resulta totalmente inadecuado� Por otra parte� suele
ser muy dif	�cil o imposible especi
car todas las causas que pueden producir un
conjunto de hallazgos�

�� Igualmente� la hip	otesis de independencia condicional� tal como se introduce
en el m	etodo cl	asico� es muy cuestionable ������ Normalmente� los hallazgos
correspondientes a cada diagn	ostico est	an fuertemente correlacionados� por lo

�Para una exposici�on m�as detallada de la independencia condicional� con discusi�on cr��tica� ver el
cap��tulo ��
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que dicha hip	otesis resulta inadmisible� pues lleva a sobreestimar la importancia
de los hallazgos asociados entre s	�� �M	as adelante veremos que las redes baye�
sianas resuelven este problema introduciendo causas intermedias� con lo que la
hip	otesis de independencia condicional resulta ser mucho m	as razonable�

�� Adem	as� sigue existiendo el problema de la gran cantidad de par	ametros nece�
sarios en el modelo� incluso despu	es de introducir las dos hip	otesis anteriores�
Por ejemplo� si queremos considerar nd diagn	osticos y ne hallazgos posibles�
necesitamos nd�ne probabilidades condicionales� P �ej jdi� m	as nd probabilidades
a priori� P �di� con lo que necesitamos un total de nh � �ne # � par	ametros� Si
pensamos en el n	umero de diagn	osticos existentes y� sobre todo� en la cantidad
de hallazgos habituales en cualquier campo de la medicina� vemos que el n	umero
de par	ametros resulta imposible de tratar incluso limitando considerablemente
el alcance de nuestro modelo�

�� Por 	ultimo� desde el punto de vista de la construcci	on de sistemas expertos� el
m	etodo probabil	�stico cl	asico presenta el inconveniente de que la informaci	on
no est	a estructurada� lo cual conlleva dos consecuencias negativas� por un lado�
resulta complicado el mantenimiento de la base de conocimiento� ya que 	esta
consiste exclusivamente en un mont	on de par	ametros� por otro lado� la falta
de estructura impide explicar por qu	e se ha escogido un diagn	ostico y se han
descartado los dem	as�

A lo largo de esta tesis iremos viendo c	omo las redes bayesianas resuelven cada
uno de estos problemas� tratando de demostrar que las objeciones tradicionales contra
el uso de la probabilidad en inteligencia arti
cial han perdido ya su validez�

M�etodo bayesiano subjetivo

Antes de concluir esta secci	on dedicada a los m	etodos probabil	�sticos� debemos men�
cionar otro modelo bayesiano� importante por su aplicaci	on en el sistema experto
PROSPECTOR� del que ya hemos hablado en la secci	on ������ El modelo matem	atico
se encuentra descrito en el art	�culo original de Duda� Hart y Nilsson �����

Como dijimos anteriormente� PROSPECTOR es un sistema experto basado en
reglas de producci	on� Para el tratamiento de la incertidumbre� a cada una de ellas se
le a�naden dos par	ametros probabil	�sticos� que indican su
ciencia y necesidad� Com�
binando los factores de cada regla con los de sus premisas� obtenemos dos nuevos
factores para la conclusi	on correspondiente �uno mide la evidencia a favor de la con�
clusi	on y otro la evidencia en contra� que ser	an propagados sucesivamente al disparar
nuevas reglas� Como estas probabilidades y factores proceden de estimaciones subje�
tivas realizadas por el experto� la red ser	a en general inconsistente �es decir� contendr	a
infomaci	on contradictoria� por lo que es necesario recurrir a m	etodos de interpolaci	on
para obtener aproximaciones razonables�

Al igual que en el m	etodo cl	asico� este modelo recurre a la independencia condi�
cional para poder actualizar la probabilidad� aunque aqu	� la hip	otesis no se aplica de
forma global a toda la evidencia disponible� sino a los distintos hallazgos relacionados
con una misma hip	otesis�

Podemos concluir� por tanto� que el m	etodo bayesiano subjetivo� aunque basado
en la teor	�a de la probabilidad� se aparta de ella debido a las di
cultades pr	acticas
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que 	esta presenta� En la p	agina �� ya mencionamos que� a pesar de las apariencias�
la 
losof	�a y el m	etodo de las redes bayesianas son completamente diferentes de los
utilizados en PROSPECTOR�

����� Factores de certeza �MYCIN�

Como consecuencia de las di
cultades que presentaba el m	etodo probabil	�stico cl	asico�
los creadores del programaMYCIN dise�naron un modelo ad hoc que� en vez de buscar
un fundamento te	orico� trataba de reproducir la forma en que el ser humano combina
intuitivamente distintas fuentes de informaci	on�

La idea b	asica es la misma que en PROSPECTOR� utilizar dos factores�
MB�H�E y MD�H�E� que miden la fuerza con que la evidencia E act	ua a fa�
vor o en contra de la hip	otesis H � respectivamente� De estas dos medidas se deduce
un 	unico factor de certeza� CF � que se utiliza en la propagaci	on de las reglas�

CF �H�E�MB�H�E�MD�H�E ����

Este factor puede calcularse directamente a partir de las probabilidades P �H y
P �H jE mediante la siguiente expresi	on ���� �����

CF �H�E "

����
���

P �H jE� P �H
�� P �H

si P �H jE 	 P �H

P �H jE� P �H
P �H

si P �H jE � P �H
����

Cuando tenemos una conjunci	on de premisas como antecedente de una regla�
la medida de evidencia a favor de la conclusi	on viene dada por el m	�nimo de las
medidas correspondientes a las premisas� para medir la evidencia en contra� se toma
el m	aximo�

MB�H� �H�� E " min�MB�H�� E � MB�H�� E ����

MD�H� 
H�� E " max�MD�H�� E � MD�H�� E ����

Para una disyunci	on de premisas se intercambian el papel del m	aximo y del m	�nimo�
Si hay varias reglas que aportan evidencia a favor o en contra de una hip	otesis� hace

falta una f	ormula que indique c	omo combinar los factores de certeza correspondientes�
Buchanan y Shortli$e ���� cap� ��� explican por qu	e la f	ormula original utilizada en
MYCIN resultaba insatisfactoria y c	omo fue sustituida por la f	ormula de van Melle
������

CFcomb�x� y "

������
�����

x# y��� x si x � � e y � �

x# y
��min jxj� jyj

si x � y � �

�CFcomb��x��y si x � � e y � �

�����

Discusi�on

A pesar del 	exito que obtuvo MYCIN en cuanto a la calidad de sus resultados ������
el modelo de los factores de certeza fue duramente criticado� Los creadores del pro�
grama� insatisfechos con el modelo� consultaron con el matem	atico J� Barclay Adams�
quien se�nal	o varias de
ciencias e inconsistencias ����
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�� El modelo de factores de certeza incluye tambi	en hip	otesis de independencia
condicional �volveremos sobre este punto m	as adelante�

�� La ecuaci	on ���� puede dar un factor de certeza mayor a la hip	otesis que deber	�a
tenerlo menor seg	un la de
nici	on de CF a partir de probabilidades�

�� La utilizaci	on de m	aximos y m	�nimos para ponderar las premisas de cada regla
�ecs� ���� y ���� signi
ca introducir nuevas hip	otesis sobre las correlaciones
entre ellas� que vienen a coincidir con las de la l	ogica difusa� de la que hablaremos
en la secci	on siguiente� y que en general no se cumplen�

�

La cr	�tica m	as fuerte que se ha hecho contra los factores de certeza procede de
Heckerman� quien� bas	andose en una interpretaci	on probabil	�stica de los factores de
certeza� demostr	o las graves inconsistencias a que estos dan lugar� incluso con reglas
tan sencillas como �E "� H� �reglas de una s	ola premisa� tanto en la propagaci	on
paralela �varias fuentes de evidencia apuntando a una misma hip	otesis como en la
secuencial �encadenamiento de reglas ������ Para que este modelo fuera consistente
deber	�an cumplirse varias hip	otesis muy exigentes que no aparecen expl	�citamente en
su planteamiento y que son falsas en general�

Horvitz y Heckerman ����� demostraron� adem	as� que la utilizaci	on de factores
de certeza es inconsistente porque� dicho grosso modo� el factor de certeza de la
regla �E "� H� incluye tanto la probabilidad a priori de H como el cambio en la
probabilidad de H debido a E� por lo que al combinar varias reglas de forma paralela
estamos incluyendo repetidamente la probabilidad a priori en lugar de considerarla
una sola vez�

Adem	as de estas inconsistencias espec	�
cas del modelo de MYCIN� existen otras
que� por ser comunes a todos los sistemas basados en reglas� ser	an tratadas en la
secci	on ������

����� L�ogica difusa

La l	ogica difusa� fue desarrollada por Lofti Zadeh como una extensi	on de la teor	�a
de conjuntos difusos que 	el mismo hab	�a creado ������ Esta teor	�a surgi	o ante la
necesidad de tratar matem	aticamente conjuntos cuyos l	�mites no est	an bien de
nidos�
Por ejemplo� el conjunto de personas casadas tiene l	�mites claros� mientras que el
conjunto de personas altas no los tiene� si tres hombres miden respectivamente �����
���� y ����� su grado de pertenencia a dicho conjunto es diferente� pero no se puede
establecer un l	�mite para el conjunto�

Los conjuntos cl	asicos pueden considerarse como un caso particular de conjuntos
difusos� e igualmente las operaciones cl	asicas de uni	on� intersecci	on y complemen�
tariedad resultan ser un caso particular de las correspondientes en la nueva teor	�a�

�Cuando David Heckerman inicio su tesis doctoral� su director de tesis� Edward Shortli�e le indic�o
que estudiase la teor��a de Dempster�Shafer con el �n de corregir el modelo de factores de certeza de
MYCIN� Sin embargo� insatisfecho tambi�en con esta teor��a� pre�ri�o utilizar redes bayesianas en su
tesis doctoral ����� �comunicaci�on personal
� Heckerman es hoy en di�a uno de los investigadores m�as
brillantes en este nuevo campo�

�La explicaci�on de por qu�e utilizamos el t�ermino �difusa� en vez de �borrosa� se encuentra en el
apartado Nota sobre el uso del idioma� al comienzo de esta tesis �p�ag� xvii
�
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La pertenencia a un conjunto difuso induce una distribuci�on de posibilidad ������
semejante a una distribuci	on de probabilidad� aunque generalmente no est	a norma�
lizada� Sobre estas distribuciones podemos de
nir modi�cadores difusos � que son
operadores matem	aticos correspondientes a los modi
cadores del lenguaje natural�
muy� un poco� bastante� extremadamente� � � ������ Del mismo modo podemos hablar
de cuanti�cadores difusos � casi todos� muchos� pocos� algunos� etc� ������

Se comprueba f	acilmente que casi todos los conceptos que utilizamos en la vida
real corresponden a conjuntos difusos� incluso en medicina� que es el campo que m	as
nos interesa� presi	on alta� dolor agudo� fatiga leve� tumor grande� s	�ntoma evidente�
t	ecnica sensible� diagn	ostico complejo� pron	ostico grave� terapia arriesgada� alta mor�
talidad� etc�� etc�

A partir de la teor	�a de conjuntos difusos� podemos de
nir la l�ogica difusa� que
utiliza reglas cuyas premisas incluyen a
rmaciones difusas� Por ejemplo�

SI la curva es cerrada
Y la velocidad es alta

ENTONCES la curva resulta casi siempre muy peligrosa�

Vemos que esta regla incluye adem	as dos modi
cadores difusos� �casi siempre� y
�muy��

Hemos presentado aqu	� la l	ogica difusa de forma cualitativa� sin entrar en el
formalismo matem	atico sobre grados de pertenencia� distribuciones de posibilidad�
modi
cadores difusos y propagaci	on de evidencia mediante encadenamiento de reglas�
Una exposici	on sencilla del funcionamiento de las reglas difusas realizada por el propio
Zadeh puede encontrarse en ������

Discusi�on

La l	ogica difusa constituye una forma sencilla de representar expl	�citamente las im�
precisiones del lenguaje natural que aparecen en todos los campos de la actividad
humana� como ya hemos comentado� Por ello� no es extra�no que la teor	�a de Zadeh
se haya desarrollado de forma tan prodigiosa en los 	ultimos a�nos� dando lugar a gran
cantidad de libros� revistas y congresos� y a numerosas aplicaciones pr	acticas� no s	olo
en el campo de los sistemas expertos� sino tambi	en en la construcci	on de m	aquinas y
aparatos�

Sin embargo� desde el punto de visto te	orico han surgido fuertes cr	�ticas contra
ella� En cuanto a la teor	�a de conjuntos difusos� existe la cuesti	on de la sem	antica�
	Este problema se mani
esta a la hora de dar una de
nici	on operativa del grado de
pertenencia� Por ejemplo� si una persona mide ����� %cu	al es su grado de pertenencia
para el conjunto de personas altas& Si le asignamos ���� %por qu	e no podr	�amos
haberle asignado ��� 	o ���& La 	unica forma conocida de dar no s	olo un sentido
objetivo sino tambi	en una de
nici	on operativa para los grados de pertenencia y las
distribuciones de posibilidad es traducirlos a a
rmaciones probabil	�sticas� tal como
proponen independientemente Giles ���� y Cheeseman ����� As	�� grado de pertenencia
de ��� para el conjunto de personas altas midiendo ���� signi
car	�a que la probabilidad
de que una persona que mide ���� sea considerara alta es del ����	

	Existe adem�as el problema del contexto� Por ejemplo� una mujer que mida ���� puede conside�
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Aqu	� surge un dilema para los defensores de la l	ogica difusa� Si rechazan esta
interpretaci	on� tendr	an que buscar una sem	antica alternativa y de ella deducir de�ni�
ciones operativas para el grado de pertenencia y para la posibilidad� a nuestro juicio�
que quiz	a se deba a la ignorancia sobre el tema� no existe tal interpretaci	on como fun�
damento universalmente aceptado de la l	ogica difusa� Por el contrario� si se acepta
la interpretaci	on probabil	�stica de los grados de pertenencia� la forma de combinarlos
vendr	a dictada por las leyes de la probabilidad� Tratarlos de otro modo signi
ca
introducir inconsistencias o� en el mejor de los casos� aplicar aproximaciones cuya
validez habr	�a que demostrar�

No es extra�no� por tanto� que en la l	ogica difusa se encuentren hip	otesis impl	�citas
que� por ser falsas� pueden llevar a conclusiones err	oneas� Por ejemplo� seg	un la
regla del m	�nimo para combinaci	on de conjuntos difusos� la posibilidad de la con�
junci	on de dos proposiciones A y B es el m	�nimo de sus correspondientes posibili�
dades� Pos�A � B " min�Pos�A � Pos�B� sin embargo� en el caso de que A y B
sean sucesos excluyentes entre s	�� la posibilidad de su conjunci	on es exactamente cero
���� ����� Podr	�amos utilizar medidas diferentes del m	�nimo� pero todas ellas est	an
introduciendo hip	otesis de correlaci	on o independencia� sin que en muchos casos sean
conscientes de ello quienes las est	an aplicando� Otras inconsistencias de la l	ogica
difusa aparecen en ����� sec� ����

Por 	ultimo� un argumento m	as para criticar el uso de la regla del m	�nimo y preferir
el uso de t	ecnicas bayesianas se debe a la p	erdida de sensibilidad que introduce dicha
regla ������ Por ejemplo� si tenemos dos premisas con posibilidades de ��� y ���
respectivamente� el valor de la conclusi	on que resulta de aplicar el m	�nimo ser	�a el
mismo que si tuvi	eramos ��� y ����

Adem	as de estas cr	�ticas espec	�
cas de la l	ogica difusa� hay otras de
ciencias
comunes a todos los sistemas basados en reglas� que ser	an tratadas en la secci	on ����

Nuestra opini	on personal es que los conjuntos difusos constituyen una aportaci	on
muy valiosa a la inteligencia arti
cial� aunque para que los grados de pertenencia
tengan un signi
cado objetivo hay que apoyarse en la teor	�a de la probabilidad�

Sin embargo� pasar de ah	� a la l	ogica difusa es un salto en que se introducen de
forma injusti
cada axiomas� hip	otesis y aproximaciones que en unos casos son innece�
sarios y en otros inconsistentes� A nuestro entender� resultar	�a m	as correcto adherirse
a la interpretaci	on probabil	�stica de los grados de pertenencia y desarrollar con ayuda
de la teor	�a de la probabilidad un m	etodo semejante a la l	ogica difusa� pero en que
todas las hip	otesis estuvieran expl	�citas y todas las aproximaciones justi
cadas� No
pretendemos a
rmar que sea 	esta una tarea f	acil� pero creemos que deber	�a intentarse
el esfuerzo�

����� Otros m�etodos

Entre las t	ecnicas num	ericas para el tratamiento de la incertidumbre hay que citar la
teor	�a de Dempster�Shafer ���� ����� una extensi	on de la teor	�a de la probabilidad que
mide para cada proposici	on tanto la evidencia a favor como la evidencia en contra� Sin

rarse alta� pero no un hombre de la misma estatura� El concepto de �joven�� por poner otro ejemplo�
es especialmente sensible al contexto� un estudiante de �� a	nos se considera mayor� mientras que un
catedr�atico de la misma edad se considera joven� El m�etodo bayesiano acepta de forma natural el
contexto� al considerarlo como una de las variables que condicionan la probabilidad�
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embargo� su formalismo matem	atico es complejo� por lo que no la vamos a desarrollar
aqu	�� �Una presentaci	on clara� con un ejemplo bien desarrollado se encuentra en
������ Adem	as� esta teor	�a debe considerar cada combinaci	on posible de hip	otesis
que desea evaluar� la explosi	on combinatoria resultante hace que este m	etodo sea
inaplicable en problemas del mundo real� a menos que se utilicen aproximaciones�
Por esta raz	on� aunque el m	etodo de Dempster�Shafer sigue estudi	andose en la teor	�a�
pr	acticamente no se emplea hoy en d	�a para la construcci	on de sistemas expertos�

Existen adem	as otros m�etodos no num�ericos para el tratamiento de la incer�
tidumbre� basados fundamentalmente l	ogicas no monot	onicas� tales como los modelos
de razonamiento por defecto �el m	as conocido es el de Reiter ������ los sistemas de
suposiciones razonadas �originalmente llamados truth maintenance systems� aunque
ser	�a m	as correcto denominarlos reason maintenace systems de Doyle ���� y la teor	�a
de justi
caciones �theory of endorsements de Cohen y Grinberg ���� ���� Estos
m	etodos consisten en que� cuando no hay informaci	on su
ciente� se hacen suposi�
ciones que posteriormente podr	an ser corregidas al recibir nueva informaci	on� El
problema principal que presentan se debe a su naturaleza cualitativa� por lo que no
pueden considerar los distintos grados de certeza o incertidumbre de las hip	otesis�
Suelen presentar adem	as problemas de explosi	on combinatoria� En consecuencia� se
estudian m	as por su importancia te	orica �fundamentaci	on de la inteligencia arti
cial
que por las aplicaciones pr	acticas a que puedan dar lugar�

Dentro de los m	etodos no num	ericos debemos incluir tambi	en las redes cualitativas
de Wellman ����� ����� aunque no vamos a tratar de ellas aqu	� sino en la sec� �������
al hablar de los modelos simpli
cados de redes bayesianas�

��� Cr��tica de los sistemas basados en reglas

Hoy en d	�a el m	etodo m	as utilizado para la construcci	on de sistemas expertos consiste
en el encadenamiento de reglas� En cambio� esta tesis toma un camino completamente
diferente� tanto para la representaci	on del conocimiento y el razonamiento como para
el tratamiento de la incertidumbre� El objetivo de esta secci	on es explicar por qu	e
hemos decidido apartarnos del camino habitual y explorar una t	ecnica novedosa�

����� Representaci�on del conocimiento

La ventaja m	as pregonada de los sistemas basados en reglas es su modularidad� que
se traduce en la posibilidad de seguir a�nadiendo nuevas reglas a medida que se obtiene
nueva informaci	on� el motor de inferencia se encargar	a despu	es de encadenar y com�
binar todas las reglas que se encuentran en la base de conocimiento� Otra de las
ventajas de las reglas es la �exibilidad� que se deriva de utilizar una representaci	on
modular�

Sin embargo� estas ventajas tienen su contrapartida� En efecto� basta pensar que
modularidad implica representaci	on no estructurada� En consecuencia� a medida que
la base de datos va creciendo� resulta m	as dif	�cil de mantener� por varias razones�

La primera es que la modularidad nunca es tan grande en la pr	actica como algunos
a
rman en la teor	�a� En efecto� suele decirse que las reglas permiten representar el
conocimiento de forma declarativa en vez de tener que preocuparse de detalles de
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programaci	on� Pero esto no es cierto� A la hora de construir la base de conocimiento�
el dise�nador debe tener muy en cuenta c	omo ordena las reglas y c	omo ordena las
premisas dentro de cada regla� imaginando cu	al va a ser el �ujo de informaci	on en la
ejecuci	on del programa� De otro modo� las preguntas que genere el sistema probable�
mente parecer	an ca	oticas al usuario que est	a realizando una consulta� En consecuen�
cia� una de las cuestiones fundamentales es ordenar cuidadosamente las cl	ausulas de
cada regla para determinar en qu	e orden van a ser examinadas las premisas� y or�
denar tambi	en las reglas dentro de la base de conocimiento para ver cu	al de las que
se pueden aplicar en un caso determinado va a ser investigada en primer lugar�

Un m	etodo muy habitual para controlar el razonamiento consisten en asignar
prioridades a las reglas� Otro m	etodo tambi	en muy usado se basa en incluir ciertas
cl	ausulas con el 
n de tener en cuenta el contexto de la consulta� El resultado de
todas estas t	ecnicas ad hoc es que las reglas acaban perdiendo sus caracter	�sticas m	as
esencial� el car	acter declarativo� A la larga� puede resultar mucho m	as complicado
predecir c	omo va a comportarse un sistema de este tipo que escribir un algoritmo�
Hay t	ecnicas m	as so
sticadas para controlar el razonamiento� tales como las meta�
reglas �p	ag� ��� que a	un no se han desarrollado lo su
ciente como para ser pr	actica
habitual en la construcci	on de sistemas expertos�

Otra consecuencia negativa de la falta de estructura de una base de conocimiento
es la di
cultad para veri
car su contenido� Cuando un sistema basado en reglas crece
por encima de cierto l	�mite� resulta casi imposible predecir qu	e efecto va a tener
la adici	on de una nueva regla y comprobar que no va a generar inconsistencias� El
m	etodo habitual para la evaluaci	on de sistemas expertos consiste no en su veri
caci	on
sino en su validaci	on� ver c	omo se comporta ante un conjunto limitado de casos y
comparar los resultados con los ofrecidos por expertos humanos �ver el cap� ��� Sin
embargo� aunque el sistema haya funcionado correctamente en los ejemplos de prueba�
no tenemos garant	�a de que vaya a actuar correctamente en casos futuros�

Podemos resumir estas cr	�ticas diciendo que la �exibilidad y la modularidad de
las reglas� aunque en principio parecen facilitar la labor de construir sistemas exper�
tos� plantean quiz	a m	as problemas de los que resuelven� Si esto es as	� en cuanto a
la representaci	on del conocimiento� resulta a	un m	as claro en el tratamiento de la in�
certidumbre� como vamos a mostrar a continuaci	on� Luego� en cap	�tulos posteriores�
veremos c	omo las redes bayesianas� al basarse en una representaci	on estructurada del
conocimiento resuelven los problemas que aqu	� hemos planteado�

����� Tratamiento de la incertidumbre

Hemos presentado tres m	etodos de tratamiento de la incertidumbre basados en reglas�
el m	etodo bayesiano subjetivo �PROSPECTOR� los factores de certeza �MYCIN
y la l	ogica difusa� La teor	�a de Dempster�Shafer puede utilizarse sobre una red�
aunque la mayor parte de las aplicaciones se han construido en forma de reglas� Cada
uno de dichos m	etodos presenta de
ciencias espec	�
cas que fueron comentadas en
las secciones correspondientes� Vamos a dedicar ahora este apartado a discutir los
problemas inherentes a toda representaci	on basada en reglas� cualquiera que sea el
mecanismo que utilice para combinar los grados de credibilidad�

Hemos comentado anteriormente que la ventaja m	as pregonada de las reglas es
su modularidad� y hemos visto tambi	en los problemas que 	esta origina en cuanto a
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la representaci	on del conocimiento� Mostraremos a continuaci	on que los problemas
relativos al tratamiento de la incertidumbre proceden tambi	en de dicha modularidad�
�Un tratamiento m	as detallado puede encontrarse en ����� sec� ���� y en ����� cap� ���

Empezaremos considerando un ejemplo sencillo� Supongamos que una alteraci	on
C puede tener dos causas A y B� y un efecto D� como indica la 
gura ���� Al intentar
construir un sistema basado en reglas que nos permita realizar inferencias sobre este
modelo tan simple� encontramos varias di
cultades�
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Figura ���� Nodo C con dos causas y un efecto�

La primera consiste en que las reglas no permiten establecer inferencias bidirec�
cionales� En efecto� seg	un nuestro modelo� la presencia de C nos hace sospechar la
presencia de A como mecanismo causante� Rec	�procamente� si descubrimos A� pen�
saremos que probablemente ha producido C� Ahora bien� si incluimos en la base de
conocimiento dos reglas� �A "� C� y �C "� A�� el aumento de la credibilidad de
una de ellas aumenta la credibilidad de la otra� y viceversa� dando lugar a un ciclo
sin 
n�

Existen dos formas de intentar solucionarlo� Una de ellas consiste en incluir s	olo
una de las dos reglas� con lo cual estamos limitando la capacidad de inferencia de
nuestro sistema� La otra consiste en no actualizar la credibilidad de cada proposici	on o
variable m	as que una sola vez �	esta es la soluci	on adoptada por GoldWorks� sec� ������
El inconveniente de esta segunda opci	on es que entonces las actualizaciones de la
credibilidad no se transmiten a las reglas encadenadas� As	�� en nuestro ejemplo
anterior� una vez que la regla �A "� C� dispara la regla �C "� D�� la credibilidad
de D no se modi
car	a aunque B aporte nueva evidencia a favor o en contra de C� El
resultado es que el orden de llegada de la informaci	on puede alterar las conclusiones
derivadas�

La segunda di
cultad reside en que las reglas no distinguen entre causas y efectos�
En el ejemplo anterior� vemos que tantoA comoB comoD pueden aportar evidencia a
favor de C� pero de forma diferente� En efecto� al observar D aumenta la credibilidad
de C y� por tanto� aumenta la credibilidad de B �y tambi	en de A como causa posible�
Supongamos que luego observamos tambi	en A� De nuevo aumenta la credibilidad de
C pero en este caso la credibilidad de B no aumentar	a sino que disminuir	a� pues
A puede explicar la presencia de C� con lo cual disminuye nuestra sospecha sobre
B� En resumen� un aumento en la credibilidad de C puede conducir a un aumento
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o a una reducci	on de la credibilidad de B� dependiendo de cu	al sea el origen de la
evidencia� Sin embargo� en un sistema basado en reglas� �C "� B� har	a aumentar
la credibilidad de B� sea cual sea el origen de la evidencia�

Por supuesto� podemos escribir reglas m	as so
sticadas� tales como �C �
�A "� B�� pero entonces el sistema se vuelve mucho m	as complejo� pues los ca�
sos imaginables son casi ilimitados� por lo que en la pr	actica esta soluci	on se hace
inviable�

La tercera di
cultad est	a relacionada con la anterior� Imaginemos que hemos
deducido B a partir de D� pero luego observamos A� con lo cual debe disminuir la
credibilidad de B� Sin embargo� no nos est	a permitido incluir la regla �A "� �B
ni otras similares� pues la presencia de A por s	� misma no excluye B� ambas causas
pueden estar presentes�

Existe� 
nalmente� un cuarto problema� Supongamos que tenemos dos informes
m	edicos �o dos indicios de cualquier clase que apuntan a un mismo diagn	ostico�
Ahora bien� si descubrimos que el segundo de ellos se bas	o en el diagn	ostico del
primero� la 
abilidad conjunta de ambos informes es menor que si los dos m	edicos
hubieran llegado a la misma conclusi	on independientemente� La incapacidad de tratar
fuentes de evidencia correlacionadas es otra de las limitaciones de los sistemas basados
en reglas�

Heckerman y Henrion ����� ���� llegaron a la conclusi	on de que el origen de los
problemas mencionados consiste en aplicar al razonamiento con incertidumbre un
m	etodo� las reglas� que es v	alido solamente en el campo de la l	ogica� donde todas las
proposiciones son ciertas o falsas� pero nunca dudosas� En efecto� en el campo de la
l	ogica s	� existe la modularidad sem�antica� la cual signi
ca que podemos deducir una
conclusi	on a partir de unas premisas

�independientemente de c	omo fueron deducidas dichas premisas� e
�independientemente de que existan otras proposiciones o reglas�

Estas dos propiedades se denominan desacoplo �detachment y localidad �locality�
respectivamente ����� p	ag� ��� Sin embargo� en el razonamiento incierto no se cumplen
dichas propiedades� tal como hemos discutido en los ejemplos anteriores� De aqu	�
se deduce que solamente es correcto utilizar reglas en dominios determi�

nistas� pues 	estas son incapaces de tratar las correlaciones que surgen a causa de la
incertidumbre�

Hemos mencionado anteriormente que los m	etodos de tratamiento de la incer�
tidumbre basados en reglas� especialmente el de PROSPECTOR y el de MYCIN�
surgieron ante las di
cultades que presentaba el tratamiento probabil	�stico cl	asico�
principalmente por las hip	otesis de independencia que requer	�a� Sin embargo� un es�
tudio en profundidad demuestra que los m	etodos basados en reglas no aportan una
soluci	on alternativa� sino que inconscientemente introducen las mismas hip	otesis e in�
cluso otras mucho m	as estrictas� Como tales hip	otesis son generalmente falsas en las
aplicaciones reales� los sistemas basados en reglas� incluida la l	ogica difusa� realizan
un tratamiento inconsistente �y por tanto incorrecto� de la incertidumbre�

En cap	�tulos posteriores veremos c	omo las redes bayesianas resuelven de forma
natural estos problemas mediante la construcci	on de modelos causales en que todas las
hip	otesis de dependencia e independencia se encuentran expl	�citamente representadas�
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����� Conclusi�on

El debate sobre cu	al es el m	etodo m	as adecuado para representar la incertidumbre
sigue abierto hoy en d	�a� Aunque a	un estamos lejos de llegar a un acuerdo� podemos
a
rmar que el m	etodo probabil	�stico vuelve a ser un serio candidato como soluci	on
al problema� Esta v	�a cuenta cada vez con m	as adeptos que la de
enden� muchos de
ellos de forma apasionada�

Como se�nala Glenn Shafer ������ se han superado ya aquellos tiempos en que
el tratamiento puramente probabil	�stico era menospreciado por la mayor	�a de los
estudiosos de la inteligencia arti
cial� Este hecho tiene una explicaci	on hist	orica�
cuando surgi	o este nuevo campo� los ordenadores resultaban muy 	utilies en el c	alculo
num	erico intensivo� pero no eran inteligentes� Precisamente la inteligencia arti
cial
se esforzaba en distinguirse de los m	etodos algor	�tmicos dedicados al tratamiento de
n	umeros� Adem	as� la inteligencia humana razona a nivel simb	olico y no funciona como
una m	aquina calculadora� Por eso� contin	ua Shafer� �los prejuicios contra los n	umeros
en general y contra la probabilidad en particular no han desaparecido completamente
de la inteligencia arti
cial�� As	� se entiende por qu	e han surgido tantos m	etodos no
num	ericos para el tratamiento de la incertidumbre �sec� ������

Afortunadamente� estos prejuicios van retrocediendo� Una de las razones es que
hoy en d	�a se comprende mejor que en la resoluci	on de problemas hay varios niveles�
La distinci	on de David Marr entre teor	�a� algoritmo e implementaci	on es realmente
clari
cadora ����� sec� ����� As	�� lo que hace que un sistema experto sea tal no es que
utilice reglas en lugar de algoritmos probabil	�sticos� sino que sea capaz de razonar a
nivel conceptual� aunque tenga por debajo un nivel num	erico�algor	�tmico�

Otra de las razones a favor de la utilizaci	on de n	umeros es de orden pr	actico� los
factores cuantitativos han resultado sumamente 	utiles en todos los sistemas expertos
en que han sido empleados� empezando por MYCIN y PROSPECTOR� mientras que
los m	etodos no num	ericos� a pesar de su inter	es te	orico� resultan muy poco e
cientes
en las aplicaciones reales�

Por 	ultimo� en la psicolog	�a cognitiva se han realizado numerosos estudios que
demuestran que la mente humana no siempre alcanza la soluci	on 	optima� sino que
tiende a cometer cierto tipo de errores� �A este tema dedicamos el pr	oximo cap	�tulo�
Por tanto� la I�A� ya no insiste tanto en imitar el modo de razonamiento humano�
sino en complementarlo en aquellos aspectos en que es m	as de
ciente� y es natural
pensar que para esta meta debamos emplear t	ecnicas diferentes de las que utiliza la
mente humana�

Y dentro de los m	etodos num	ericos� la teor	�a de la probabilidad vuelve a gozar de
un puesto relevante� y contin	ua ganando posiciones frente a t	ecnicas alternativas� La
raz	on principal es que con el surgimiento de las redes bayesianas se han superado las
objeciones m	as fuertes que exist	�an contra el m	etodo probabil	�stico cl	asico�

Por un lado� se han realizado varios estudios emp	�ricos que la se�nalan como su�
perior a los dem	as m	etodos empleados habitualmente ����� ���� ���� ����� Por otro�
hay argumentos te	oricos �algunos ya han sido se�nalados anteriormente para justi
car
por qu	e la probabilidad es no s	olo el mejor m	etodo sino el �unico adecuado�

El estudio m	as extenso� redactado en el lenguaje agresivo que caracteriza a su
autor� es el realizado por Peter Cheeseman ����� Otro art	�culo suyo sobre el mismo
tema se encuentra en ����� Su conclusi	on es que �los problemas tratados t	�picamente
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con m	etodos difusos pueden ser tratados mejor probabil	�sticamente� �����
Otro de los defensores m	as apasionados de la probabilidad es Dennis Lindley� quien

a
rma� �La 	unica descripci	on satisfactoria de la incertidumbre es la probabilidad�
����� y explica por qu	e los dem	as m	etodos resultan insatisfactorios�

Igualmente� Heckerman y Horvitz plantean desde un punto de vista axiom	atico
cu	ales son las propiedades deseables en un sistema de razonamiento incierto� y llegan a
la conclusi	on de que el m	etodo probabil	�stico es el 	unico que cumple estas condiciones
����� �����

Como era de esperar� no todos los investigadores est	an de acuerdo con estas
a
rmaciones� Shafer� naturalmente� de
ende su propia teor	�a �ver ����� y las r	eplicas
que aparecen a continuaci	on de ese art	�culo� mientras que Zadeh ����� y Kosko
����� sostienen que la l	ogica difusa resuelve problemas que escapan al tratamiento
probabil	�stico� Es de prever que este intenso debate se prolongar	a durante mucho
tiempo� De todos modos� resulta interesante la siguiente re�exi	on� teniendo en cuenta
que procede Davis� Buchanan y Shortli$e ����� los creadores del MYCIN� quienes al
comentar el art	�culo que en ���� publicaron en la revista Arti�cial Intelligence ����
a
rman�

� � � � � En la 	ultima d	ecada� la investigaci	on sobre tratamiento de la incer�
tidumbre en I�A� ha avanzado notablemente� Muchas de las restricciones
que limitaban las opciones para tratar la incertidumbre en MYCIN �en
particular� los argumentos en contra de adoptar un m	etodo bayesiano es�
tad	�stico cl	asico ya no son v	alidos� Por ejemplo� las redes bayesianas
proporcionan ahora un m	etodo viable para construir grandes sistemas
de diagn	ostico sin utilizar las hip	otesis burdas e inherentemente defectu�
osas de MYCIN sobre la independencia condicional y la modularidad del
conocimiento �ver� por ejemplo� ���� �����



��



Cap��tulo �

Estimaci�on subjetiva

de la incertidumbre

Antes de introducirnos en el estudio de las redes bayesianas� vamos a dedicar un breve
cap��tulo a revisar algunos de los estudios psicol�ogicos sobre la estimaci�on subjetiva
de la probabilidad y de la utilidad� especialmente en el campo de la medicina� con el
�n de mostrar en qu�e medida los sistemas expertos bayesianos pueden ser �utiles para
el diagn�ostico�

La referencia cl�asica es el libro de Kahneman� Slovic and Tversky� �Judgement

under uncertainty� Heuristics and biases	 
���� en que se recogen varios art��culos
sobre el tema� En el primer p�arrafo de esta obra� los autores a�rman��

El enfoque del estudio del juicio que este libro representa procede de
tres l��neas de investigaci�on que se desarrollaron en los a�nos �� y ��� la
comparaci�on de la predici�on cl��nica con la predicci�on estad��stica� iniciada
por Paul Meehl� el estudio de la probabilidad subjetiva en el paradigma
bayesiano� introducido en la psicolog��a por Ward Edwards� y la investi�
gaci�on de las heur��sticas y las estrategias de razonamiento� para las cuales
Herbert Simon ofreci�o un programa y Jerome Bruner un ejemplo� 
 � � � 

Con la introducci�on de las ideas bayesianas en la investigaci�on psi�
col�ogica� por Edwards y sus colaboradores� los psic�ologos dispusieron por
primera vez de un modelo de actuaci�on �optima ante la incertidumbre�
con el cual poder comparar los juicios humanos� La adecuaci�on de �estos
a los modelos normativos hab��a de convertirse en uno de los principales
paradigmas de investigaci�on sobre el juicio en presencia de incertidumbre�

En la �ultima secci�on del cap��tulo discutiremos la importancia de estas investiga�
ciones en relaci�on con el tema de esta tesis�

�Hemos traducido judgement por juicio� aunque tambi�en tiene aqu�� el sentido de opini�on o esti�

maci�on�

��
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��� Errores en la estimaci�on de la probabilidad

����� Estudios psicol�ogicos

El primer trabajo importante sobre este tema es el art��culo de Tversky y Kahneman

���� publicado en ����� en que� a partir de experimentos psicol�ogicos� muestran
algunos errores t��picos en la estimaci�on de la probabilidad� Estos autores identi�can
tres heur��sticas que emplea el ser humano� representatividad � disponibilidad y ajuste

y anclaje� cada una de ellas lleva a una serie de errores� Mostramos ahora los que se
relacionan con estas tres y a continuaci�on los que afectan al razonamiento causal�

Representatividad

A la hora de juzgar la probabilidad de que A pertenezca a la clase B o de que A
haya sido producido por B� la gente suele considerar �unicamente en qu�e medida A es
representativo de B� sin tener en cuenta otros factores� como la probabilidad a priori
o el tama�no de la muestra� Algunos de los errores originados por esta heur��stica son
los siguientes�

� Insensibilidad a la probabilidad a priori� Cuando a los sujetos que participa�
ban en el estudio se les indicaba solamente la composici�on de la muestra �por
ejemplo� �hay un ��� de X y un ��� de Y 	�� ellos estimaban adecuadamente
la probabilidad ���� y ���� respectivamente�� pero al introducir informaci�on
irrelevante� los sujetos ignoraban la probabilidad a priori� a�rmando que ambas
probabilidades eran iguales� ���� M�as adelante veremos los equ��vocos que sufren
muchos m�edicos acerca de la probabilidad a priori�

� Conservadurismo� En varios estudios se ha demostrado que el ser humano tiende
a mantener su juicio inicial sobre la probabilidad� subestimando la fuerza de la
evidencia recogida posteriormente� M�as a�un� se ha comprobado tambi�en que el
ser humano tiende a valorar excesivamente la evidencia a favor de su hip�otesis
inicial� minusvalorando la que se opone a ella� La resistencia al cambio y la
ponderaci�on selectiva de la evidencia puede tener consecuencias importantes�
especialmente en el campo del diagn�ostico m�edico�

� Equ��vocos sobre el azar� Hay varios ejemplos curiosos sobre este punto� As���
muchos sujetos piensan que al lanzar una moneda al aire varias veces es m�as
probable obtener una secuencia como �C�C��C	� en que las caras �C� y las
cruces ��� est�an distribuidas al azar� que una secuencia como �CCC���	� en
que las caras y las cruces est�an ordenadas� del mismo modo� consideran que�
para una moneda sin trucar� la secuencia �CCCCCC	 es menos probable que
las anteriores� Otro ejemplo es la falacia del jugador � por la que se supone que
un n�umero tiene m�as probabilidades de aparecer cuando no ha aparecido en las
�ultimas veces que se ha lanzado el dado�� Detmer et al� 
�� mostraron en un

�Hace unos meses� cierto peri�odico madrile�no daba algunos consejos sobre c�omo jugar a la loter��a
primitiva� Dec��a m�as o menos as��� �En principio� todas las combinaciones son igualmente probables�
Sin embargo� bas�andonos en la experiencia� podemos excluir algunas que no han aparecido nunca�
Por ejemplo� no ha habido ning�un caso en que salieran seis n�umeros consecutivos� Tampoco han
salido nunca seis n�umeros de la misma decena� ni seis n�umeros terminados en la misma cifra� � � 	
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experimento que una parte de los cirujanos encuestados ca��a en este error al
presentarles un problema similar sobre un hospital imaginario�

� Equ��vocos sobre la regresi�on� Existe un fen�omeno estad��stico� conocido como
regresi�on a la media� por el que despu�es de haber obtenido un resultado alto
es m�as probable que el siguiente sea inferior al primero� y viceversa� Este
fen�omeno aparece en muchos casos en la vida cotidiana� por ejemplo en cuanto
al rendimiento de un individuo en pruebas consecutivas o en cuanto a la estatura
o la inteligencia de los hijos respecto de los padres� Sin embargo� esto lleva
muchas veces a conclusiones err�oneas� tal como narran Tverky y Kahneman�

En una discusi�on sobre entrenamiento de pilotos� instructores ex�
perimentados se�nalaron que a la felicitaci�on por un aterrizaje ex�
cepcionalmente suave suele seguir un aterrizaje peor que el anterior�
mientras que a una dura reprimenda por un aterrizaje brusco suele
seguir una mejora en el siguiente� Los instructores concluyeron que
las recompensas verbales perjudican el aprendizaje� mientras que los
castigos verbales lo bene�cian� en contra de la doctrina psicol�ogica
establecida�

Disponibilidad

Al estimar la probabilidad de un suceso� la gente se basa en el n�umero de casos que
recuerda �no hay otro modo de hacer una estimaci�on subjetiva�� Sin embargo� esta
heur��stica puede llevar a varios tipos de errores�

� Hay casos que se graban con m�as fuerza en la memoria� lo cual puede dar lugar
a una estimaci�on de su frecuencia �y por tanto de su probabilidad� mayor que
la real�Tversky 
��� a�rma� �El impacto que el ver una casa ardiendo produce
sobre la probabilidad subjetiva de tales accidentes es probablemente mayor que
el impacto de leer en el peri�odico la noticia de un incendio�	 Existe compro�
baci�on emp��rica de este fen�omeno que� por otra parte� todos hemos experimen�
tado en la vida cotidiana�

� Puede darse una explicaci�on para el hecho de que muchas veces se observen
correlaciones espurias e� inversamente� que se pasen por alto correlaciones exis�
tentes� la raz�on es que cuando la asociaci�on de dos fen�omenos se recuerda mejor
que otras asociaciones� esto puede dar lugar a la �observaci�on	 de que ambos
fen�omenos est�an correlacionados� y viceversa�

Ajuste y anclaje

Muchas veces� la gente estima una cantidad a partir de un valor inicial� realizando
un ajuste para el problema planteado� Tversky y Kahneman denominan anclaje a la
in�uencia que el valor inicial ejerce sobre la respuesta de los sujetos estudiados�

� Ajuste insu�ciente� En un experimento� a los sujetos de un grupo se les pidi�o
que juzgaran si la proporci�on de pa��ses africanos en las Naciones Unidas era
superior al ���� y qu�e porcentaje estimaban como correcto� A un segundo
grupo se le pregunt�o si la proporci�on era mayor del ���� y c�ual era la que ellos
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estimaban� La respuesta promedio del primer grupo fue el ��� y la del segundo
el ����

� Errores sobre conjunci�on y disyunci�on de sucesos� Para la conjunci�on de suce�
sos� la probabilidad es menor que la de cada uno de ellos� para la disyunci�on�
la probabilidad es mayor� Por un fen�omeno similar al del ajuste insu�ciente�
el ser humano tiende a atribuir a la conjunci�on una probabilidad mayor que la
que le corresponde en realidad� y para la disyunci�on ocurre lo mismo en sentido
contrario�

Atribuci�on causal

Hay varios experimentos que con�rman la tendencia del ser humano a ordenar su
percepci�on del mundo de modo causal� Sin embargo� esto puede dar lugar a inconsis�
tencias y paradojas en los modelos resultantes� Algunas de ellas son las siguientes�

� Causalidad �cticia� La tendencia a percibir la realidad en forma causal puede
llevar a percibir causalidad donde se sabe que no existe� cayendo as�� en una
contradicci�on encubierta� De este modo� sujetos que reconocen que entre peso
y estatura hay correlaci�on pero no de causalidad� a�rman que es m�as razonable
decir �Juan pesa mucho porque es alto	 que �Juan es alto porque pesa mucho	�

� Asimetr��a en la inferencia� Existen problemas en que la relaci�on entre dos
variables es completamente sim�etrica� y sin embargo la gente tiende a realizar
inferencias en un sentido con mayor con�anza que en el contrario� Por ejemplo�
a muchas personas les parece m�as �able precedir la edad del hijo a partir de
la del padre que realizar la predicci�on inversa� cuando en realidad ambas son
equivalentes� Existen otros experimentos que con�rman que el ser humano
tiende a poner m�as con�anza en el razonamiento deductivo�causal �inferir el
efecto a partir de la causa� que en el razonamiento de diagn�ostico �inferir la
causa a partir del efecto��

� Efecto retrospectivo� Algunos sucesos que a priori se juzgaban como improbables
pueden parecer �razonables	 o �muy posibles	 una vez que el sujeto conoce que
han sucedido� e incluso �este encuentra con relativa facilidad una explicaci�on de
por qu�e ten��a que suceder as���

����� Errores en medicina

La capacidad de un m�edico para diagnosticar y tratar las enfermedades se debe sobre
todo a los conocimientos que ha acumulado durante largos a�nos de estudio y expe�
riencia� Sin embargo� es de suponer que a la hora de aplicar dichos conocimientos
utiliza las mismas heur��sticas que hemos comentado anteriormente� por lo que en
medicina pueden presentarse los mismos riesgos de error que acabamos de comentar�

En efecto� Detmer et al� 
�� comprobaron que m�edicos experimentados tambi�en
puede cometer el mismo tipo de errores cuando se les plantean cuestiones similares
sobre casos cl��nicos� m�as concretamente� estos autores observaron la insensibilidad al
tama�no de la muestra� la falacia del jugador� el efecto retrospectivo y otros relaciona�
dos con la disponibilidad�
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En un trabajo m�as extenso� Berwick� Fineberg y Weinstein 
�� elaboraron un
questionario con informaci�on sobre enfermedades �cticias �para evitar que la expe�
riencia pudiera interferir con los resultados de la investigaci�on� y lo distribuyeron
a ��� sujetos de varios grupos� estudiantes de medicina� residentes� m�edicos investi�
gadores y m�edicos dedicados en exclusiva a la pr�actica cl��nica� La conclusi�on es que
este �ultimo grupo obtuvo unos resultados mucho peores que los tres anteriores� Las
de�ciencias m�as importantes observadas fueron las siguientes�

�� Falta de acuerdo sobre el signi�cado de conceptos b�asicos� El ��� de los m�edicos
dedicados en exclusiva a la pr�actica sanitaria respondieron incorrectamente
cuando se les pregunt�o el signi�cado de conceptos b�asicos� como la prevalencia�
la incidencia y el valor p�

�� Desconocimiento de los principios estad��sticos fundamentales� como el regreso
a la media y el teorema del l��mite central� Solamente el ��� de los encuesta�
dos respondieron correctamente a una pregunta que consist��a en simplemente
en aplicar el teorema de Bayes� entre los m�edicos dedicados en exclusiva a la
pr�actica cl��nica� tan s�olo el ��� respondi�o correctamente�

�� Aceptaci�on de conclusiones injusti�cadas� debido principalmente a la �de�
tecci�on	 de correlaciones donde un sencillo an�alisis estad��stico hubiera mostrado
que las coincidencias eran puramente casuales� En otros casos se dio precisa�
mente el fen�omeno contrario� el rechazo de conclusiones que s�� pod��an deducirse
de los datos disponibles�

�� Estimaci�on incorrecta de la utilidad� Incluso de�niendo la utilidad simplemente
en t�erminos de mortalidad� sin tener que considerar tampoco el coste y el riesgo
de las pruebas� muchos m�edicos evaluaron incorrectamente la conveniencia de
intervenir quir�urgicamente en la enfermedad hipot�etica� en general� eran reacios
a operar incluso cuando los riesgos de no hacerlo superaban el peligro de la
intervenci�on�

Los errores m�edicos debidos al desconocimiento de la probabilidad no se dan
solamente en experimentos de laboratorio sobre casos �cticios� El trabajo de Eddy

�� es sumamente interesante para conocer la gravedad de los errores que pueden
cometerse incluso en publicaciones de revistas prestigiosas� Al repasar la literatura
sobre la utilidad de la radiograf��a para detectar el c�ancer de mama� muestra que
en numerosas referencias se confunde la sensibilidad con el valor predictivo positivo
�ver el ap�endice de este cap��tulo�� lo cual conduce a una estimaci�on incorrecta de la
probabilidad �en una ocasi�on el error alcanza un factor de ����� incluso hay cierto
autor que desaconseja la realizaci�on de la prueba� en contra de las m�as elementales
nociones de teor��a de la decisi�on�

Otra de las conclusiones del estudio de Eddy es la confusi�on que existe en muchos
m�edicos sobre el papel que la probabilidad a priori desempe�na en el diagn�ostico� hasta
el punto de que algunos de ellos a�rman que para un paciente particular �esta no es
aplicable y hay que considerar �unicamente los datos disponibles sobre cada persona�
El despreciar la prevalencia es probablemente el error que con m�as frecuencia se repite
en la bibliograf��a m�edica �ver tambi�en 
�����
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����� Discusi�on

Hemos revisado varios estudios que muestran la tendencia del ser humano a cometer
cierto tipos de errores ante la estimaci�on de la incerdumbre� Los profesionales de
la medicina tampoco est�an exentos de tropezar en las sutilezas y paradojas de la
teor��a de la probabilidad� Sin embargo� no conviene exagerar la importancia de este
peligro� Los estudios de Christensen�Szalanski et al� demuestran que en la pr�actica
m�edica el efecto de estas tendencias es s�olo cuantitativo �es decir� no conlleva erro�
res cualitativos� 
�� y que la gravedad de los errores disminuye considerablemente
cuando existe un aprendizaje ligado a la experiencia 
���

Ciertamente� estos trabajos cuestionan hasta qu�e punto los resultados de los expe�
rimentos psicol�ogicos son v�alidos en la vida real� pero tampoco los invalidan por com�
pleto� De hecho� los ejemplos que Dawes 
�� ofrece sugieren que tambi�en en la vida
real el ser humano comete el mismo tipo de errores en la estimaci�on de la probabi�
lidad� Y el trabajo de Eddy 
�� mencionado anteriormente demuestra que incluso en
trabajos escritos y re�exionados es posible que aparezcan errores a la hora de calcular
la probabilidad�

La conclusi�on es que el ser humano tiende a equivocarse sistem�aticamente cuando
se enfrenta a problemas de incertidumbre� el peligro existe tambi�en en el campo de
la medicina y� a pesar de que a veces se ha exagerado su importancia� hay evidencia
su�ciente de que este tipo de errores se dan y de que pueden llevar a conclusiones
totalmente equivocadas�

��� Expresiones cualitativas de la probabilidad

Hemos mencionado algunos de los errores que aparecen en medicina como consecuen�
cia por desconocimiento de la teor��a de la probabilidad� Vamos a abordar ahora
otra fuente de imprecisiones e incluso de graves errores� la utilizaci�on de expresiones
cualitativas de la probabilidad�

Willian Schwartz 
��� fue uno de los primeros en se�nalar los peligros de esta
imprecisi�on�

Un con�icto aparentemente irreconciliable relativo a la conveniencia
de una operaci�on puede explicarse con frecuencia como resultado de los
diferentes signi�cados asociados por dos m�edicos al t�ermino �baja proba�
bilidad	� Para uno puede signi�car bastante menos del ��� mientras que
para otro signi�ca el �� o incluso el ����

Bryant y Norman 
�� realizaron un estudio en que pidieron a �� m�edicos que asig�
naran probabilidades num�ericas a �� expresiones cualitativas extra��das de informes
cl��nicos� S�olo � de estas asignaciones tuvieron un rango de variaci�on inferior al ����
En algunos casos el rango fue incluso superior al ���� lo cual indica la casi total
incertidumbre sobre el signi�cado de tales expresiones�

En un experimento similar� Kong et al� 
��� obtuvieron valores num�ericos dife�
rentes� aunque la ordenaci�on de las expresiones �seg�un la probabilidad asignada� fue
la misma� Lo m�as interesante de este trabajo es el estudio de la in�uencia que el
contexto ejerce sobre la estimaci�on de la probabilidad�

Nakao y Axelrod 
��� publicaron un trabajo con un t��tulo muy expresivo� �Num�

bers are better than words� Verbal speci�cations of frequency have no place in
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medicine	� En �el� estudiaron la asignaci�on de probabilidad para �� t�erminos� di�
vidiendo a los sujetos del estudio en dos grupos� m�edicos y no m�edicos� Para ��
de los t�erminos hubo una concordancia mayor entre los m�edicos que entre los dem�as
participantes� no obstante� incluso las diferencias que aparecieron dentro del primer
grupo fueron tan signi�cativas que los autores concluyen� �Las expresiones cualita�
tivas de frecuencia deben ser eliminadas de las comunicaciones m�edicas� de no ser
posible� el autor deber��a especi�car num�ericamente la frecuencia que quiere indicar
al utilizar tal expresi�on	�

Algunos experimentos psicol�ogicos revelan que las personas suelen preferir expre�
sar la incertidumbre cualitativamente pero pre�eren recibir la informaci�on cuanti�
tativamente 
��� �Esta referencia contiene adem�as bastantes resultados curiosos o
sorprendentes sobre la actitud psicol�ogica ante ambos tipos de expresiones��

��� Conclusi�on

Como s��ntesis de lo expuesto hasta aqu��� podemos a�rmar que el tratamiento humano
de la incertidumbre est�a sujeto a numerosas fuentes de error e imprecisi�on� En el
campo de la medicina se han llevado a cabo m�ultiples estudios que con�rman e incluso
ampl��an el abanico de peligros existentes� Entre ellos� Komaro� 
��� ofrece varios
ejemplos de la variabilidad e inexactitud de los datos en medicina� a parte de los ya
mencionados�

Ante esta situaci�on� varios investigadores de la inteligencia arti�cial especializados
en aplicaciones m�edicas han se�nalado las ventajas que la implantaci�on de ordenadores
podr�a aportar en la pr�actica cl��nica� Entre ellos� Willian Schwartz 
��� propone el
an�alisis de la decisi�on� una rama de la teor��a de la probabilidad� como soluci�on a
estos problemas� tratando de responder a las objeciones planteadas� Tambi�en Pauker
y Kassirer 
��� insisten en las ventajas de esta t�ecnica� mostrando c�omo aplicar
a la medicina el an�alisis de la sensibilidad y los procesos de Markov� Igualmente�
Shortli�e� Buchanan y Feigenbaum 
��� hicieron una amplia revisi�on de los m�etodos
disponibles en ese momento ������� tanto dentro como fuera de la inteligencia arti��
cial� destacando su utilidad de cara a la medicina�

Las posibilidades de aplicaci�on de los ordenadores al campo sanitario son ilimi�
tadas� Ni siquiera se ha explotado todav��a una peque�na parte de su utilidad en labores
de gesti�on� Pero no es �ese el tema que nos interesa ahora� sino las aportaciones que
la ciencia de la computaci�on puede realizar a un nivel superior� el del razonamiento
m�edico�

La discusi�on de los temas tratados en este cap��tulo nos lleva a concluir que hay al
menos dos puntos en que la medicina puede bene�ciarse de la implantaci�on de sistemas
inteligentes� Por un lado� estos programas avanzados pueden conducir a los m�edicos
a un razonamiento m�as riguroso y a una expresi�on m�as precisa de sus conclusiones�
Por otro lado� los sistemas expertos pueden colaborar de forma sinerg��stica con el
m�edico con el �n de lograr el mejor rendimiento posible� En este sentido� conviene
recordar lo que� bas�andose en el trabajo de Clarke 
��� a�rma Schwartz 
����

Si extraemos el conocimiento probabil��stico de un m�edico y lo com�
binamos usando un c�alculo normativo� puede dar como resultado una
precisi�on en el diagn�ostico superior a la del m�edico�
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Aunque nosotros preferir��amos expresar la misma idea de forma diferente�

Si ponemos en manos de un m�edico un sistema experto normativo que
le ayude a sacar el m�aximo provecho del conocimiento que posee� el m�edico
podr�a realizar diagn�osticos mucho m�as precisos�

As�� enlazamos ya los temas planteados en este cap��tulo con el objetivo de la
presente tesis doctoral� La relaci�on entre ellos es triple� Por un lado� la demostraci�on
experimental de que el ser humano sistem�aticamente se equivoca en la estimaci�on
subjetiva de la probabilidad es un fuerte argumento a favor de la introducci�on de
sistemas expertos m�edicos que puedan apoyar a los especialistas en aqu�ellos aspectos
en que la mente humana se muestra m�as propensa a cometer errores�

Por otro lado� esta inclinaci�on psicol�ogica al error es un argumento en contra de los
sistemas basados en reglas� que fueron dise�nados para imitar la forma de razonamiento
que utiliza el ser humano� A la luz de estas investigaciones� podemos concluir que el
hecho de que una m�aquina imite a las personas no siempre es una virtud� Nuestro
objetivo� en cambio� consiste en construir sistemas normativos � es decir� sistemas que
tengan un s�olido fundamento te�orico� aunque para ello deban emplear un modo de
razonamiento distinto al de la mente humana�

En tercer lugar� a la hora de construir una red bayesiana pocas veces se conocen
las probabilidades objetivas que vamos a necesitar� por lo que deberemos basarnos en
estimaciones subjetivas de los expertos humanos que colaboran en nuestro proyecto
�en la sec� ���� hablaremos detenidamente sobre el problema de la obtenci�on del
conocimiento�� El conocer las desviaciones t��picas que suele cometer el ser humano
en este tipo de problemas puede ayudarnos a ser extremadamente cautos y a plantear
las preguntas de modo que reduzcamos las posiblidades de error� En esta l��nea� los
cap��tulos �� a �� del libro de Kahneman� Slovic y Tversky 
��� estudian la forma de
corregir estas desviaciones� entre ellos� el trabajo de Fishho� 
�� ofrece sugerencias
concretas y pr�acticas que pueden resultarnos �utiles en la interacci�on con los m�edicos
a la hora de extraer el conocimiento�

Tambi�en la secci�on ��� es importante en cuanto a la obtenci�on del conocimiento
para un sistema experto probabil��stico� pues las referencias citadas aportan una
valiosa informaci�on al establecer una correspondencia� basada en experimentos psi�
col�ogicos� entre las expresiones cualitativas que encontramos en la bibliograf��a o que
obtenemos de nuestros expertos y las probabilidades cualitativas que necesitamos
para construir la red bayesiana�

Ap�endice� Prevalencia� sensibilidad y especi�cidad

Repasamos en este ap�endice brevemente algunas de las de�niciones b�asicas sobre
probabilidad� que tienen un inter�es especial en el campo de la medicina� Hay un
concepto� la prevalencia� que afecta a una sola variable� mientras que los otros cuatro
se re�eren siempre a la relaci�on entre dos variables��

�En una interpretaci�on objetivista 
nuestra postura personal
 cada probabilidad se corres�
ponde con una frecuencia� por tanto� existe una denici�on operacional que nos permite realizar
experimentos en que la probabilidad sea calculada a partir de estudios estad��sticos� Puede ocurrir
que� en ausencia de datos experimentales� debamos recurrir a una estimaci�on subjetiva de la proba�
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Prevalencia� Es la frecuencia con que aparece una determinada enfermedad dentro
de una poblaci�on� Suele expresarse en tanto por ciento o en tanto por mil� Esta
frecuencia coincide con la probabilidad de que una determinada persona �de
la que no poseemos m�as informaci�on� padezca la enfermedad E� Es decir� la
prevalencia viene dada por P ��e���

Sensibilidad� Es la probabilidad de que aparezda cierto hallazgo H en presencia de
cierta enfermedad E� P ��hj�e�� El hallazgo puede ser un s��ntoma� un signo� el
resultado de una prueba de laboratorio� etc� Una sensibilidad elevada �cercana
al ����� signi�ca que la enfermedad casi siempre produce dicho hallazgo�

Especi�cidad� Es la probabilidad de que cierto hallazgo H est�e ausente cuando la
enfermedad E est�a ausente� P ��hj�e�� Una especi�cidad elevada signi�ca que
P ��hj�e� es muy peque�na�

P ��hj�e�  �� P ��hj�e� �����

y� por tanto� que es muy improbable que la presencia de H se deba a otras
causas distintas de E�

Valor predictivo positivo� Es la probabilidad de que exista la enfermedad E en
presencia del hallazgo H � P ��ej�h�� Se relaciona con los tres conceptos ante�
riores mediante el teorema de Bayes�

P ��ej�h�  
P ��e�P ��hj�e�

P ��h�

 
P ��e�P ��hj�e�

P ��hj�e�P ��e� � P ��hj�e�P ��e�

 
P ��e�P ��hj�e�

P ��hj�e�P ��e� � 
�� P ��hj�e� � 
�� P ��e�
�����

Por tanto� los factores que m�as in�uyen en el valor predictivo positivo son la
prevalencia y la sensibilidad�

Valor predictivo negativo� Es la probabilidad de que la enfermedad E se en�
cuentre ausente en ausencia del hallazgo H � P ��ej�h�� Se relaciona con los
tres primeros conceptos tambi�en mediante el teorema de Bayes�

P ��ej�h�  
P ��e�P ��hj�e�

P ��h�

 
P ��e�P ��hj�e�

P ��hj�e�P ��e� � P ��hj�e�P ��e�

 

�� P ��e�P ��hj�e�


�� P ��hj�e�P ��e� � P ��hj�e�
�� P ��e�
�����

bilidad �en la sec� ���� hablaremos sobre la obtenci�on del conocimiento en la construcci�on de un
sistema experto bayesiano�� pero eso no signica que nos adhiramos a la interpretaci�on subjetivista�
del mismo modo que estimar �a ojo	 el peso de una persona no signica aceptar que �este sea un dato
subjetivo�

�Para una variable binaria X� el valor �x corresponde al valor �presencia de X	 o �resultado
positivo en el test X	� El valor �x signica �ausencia de X	 o �resultado negativo en el test X	�
Mantendremos la misma notaci�on a lo largo de toda esta memoria�
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El valor predictivo negativo depende� sobre todo� de la prevalencia y de la
especi�cidad�

Existen adem�as otros conceptos� como la raz�on de probabilidad � que se introducen
solamente para simpli�car algunas ecuaciones� y carecen de una interpretaci�on inme�
diata� Tampoco nos detenemos a comentar la incidencia �el n�umero de casos nuevos
de una enfermedad que aparecen en una cierta poblaci�on en un determinado periodo
de tiempo�� porque en esta tesis no vamos a abordar los aspectos del razonamiento
temporal�



Parte II

REDES BAYESIANAS





Cap��tulo �

Fundamentos de

redes bayesianas

��� Presentaci�on intuitiva

Antes de presentar formalmente la teor��a matem�atica de las redes bayesianas� in�
tentaremos explicar mediante ejemplos sencillos el signi�cado intuitivo de las de�ni�
ciones y axiomas que luego introduciremos� para que no d�e la impresi�on de que esta�
mos haciendo mera teor��a sin conexi�on con el razonamiento de sentido com�un� Puesto
que esta tesis se orienta esencialmente al desarrollo de una aplicaci�on cardiol�ogica� los
ejemplos est�an tomados del campo de la medicina� Aunque hemos tratado de que sean
lo m�as realistas posible� hemos buscado sobre todo una aproximaci�on cualitatitiva y
no pretendemos que los factores num�ericos sean exactos�

En una red bayesiana� cada nodo corresponde a una variable� que representa a su
vez una entidad del mundo real� como puede ser la edad o el sexo de un paciente�
la presencia de una enfermedad� un s��ntoma o el resultado de una prueba de labo�
ratorio� De aqu�� en adelante hablaremos indistintamente de nodos y variables� y los
denotaremos con letras may�usculas� tales como X � Utilizaremos la misma letra en
min�uscula� x� para indicar un valor cualquiera de la variable X �

Entendemos por probabilidad a priori la probabilidad de una variable estimada
a partir de la experiencia previa� es decir� antes de tener en cuenta la informaci�on
relevante para el caso particular que estamos diagnosticando�

Ejemplo �� La red bayesiana no trivial m�as simple que podemos imaginar consta
de dos variables� que llamaremos X e Y�� y un arco desde la primera a la segunda� como
indica la �gura ��	� Por el momento� baste decir que el arco indica in�uencia causal 

m�as adelante precisaremos el sentido de esta expresi�on� Utilizaremos frecuentemente
el t�ermino enlace como sin�onimo de arco�

Por concretar el ejemplo� podemos suponer que X representa Paludismo e Y�
representa Gota�gruesa� la prueba m�as habitual para determinar la presencia de dicha
enfermedad�

Cuando X es una variable binaria correspondiente a una anomal��a� �x indica la
presencia de dicha anomal��a �en nuestro ejemplo signi�car��a el paciente tiene palu�
dismo�� y �x indica su ausencia �el paciente no tiene paludismo��� Si X representa

��
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��
��
X

��
��
Y�

�

Figura ��	� Nodo X con un hijo Y��

un test �por ejemplo� Gota�gruesa�� �x indica que el test ha dado un resultado positivo

y �x un resultado negativo�
En la pr�actica� la informaci�on cuantititativa de una red bayesiana viene dada por la

probabilidad a priori de los nodos que no tienen padres �P �x�� y por la probabilidad
condicional de los nodos con padres �P �y�jx��� As��� en nuestro ejemplo� se supone
que conocemos �

P ��x� � �����

P ��x� � �����

lo cual signi�ca que el � por mil de la poblaci�on padece paludismo y� por tanto� la
probabilidad a priori de que una persona tenga la enfermedad �es decir� la probabi�
lidad cuando no conocemos nada m�as sobre esa persona� es del ����� En medicina�
esta probabilidad a priori se conoce como prevalencia de la enfermedad�

Tambi�en debemos conocer P �yjx�� que es la probabilidad del efecto condicionada
en el valor de la causa��

P ��y�j�x� � ����� P ��y�j�x� � ������

P ��y�j�x� � ����� P ��y�j�x� � ������

�

El signi�cado de esta probabilidad condicional es el siguiente� cuando hay Paludismo�
el test de la Gota�gruesa da positivo en el ����� de los casos� Este valor se conoce
como sensibilidad del test� Cuando no hay paludismo� el test da positivo �se dice
entonces que ha habido un falso positivo�� en el ����� de los casos� La probabilidad
de que el test d�e negativo cuando la enfermedad buscada est�a ausente �en nuestro
caso es el ������� se llama especi�cidad � En todos los problemas de dign�ostico� no
s�olo en el campo de la medicina� tratamos de encontrar las pruebas que ofrezcan el
grado m�as alto de sensibilidad y especi�dad con el menor coste posible �en t�erminos
de dinero� tiempo� riesgo� etc����

Naturalmente� �
P ��y�j�x� � P ��y�j�x� � 	

P ��y�j�x� � P ��y�j�x� � 	

o� en forma abreviada� X
y�

P �y�jx� � 	� �x ���	�

�Recordemos que esta de�nici�on de sensibilidad y especi�cidad es aplicable solamente a un enlace
entre variables binarias de tipo presente�ausente o positivo�negativo�
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Conociendo la probabilidad a priori de X y la probabilidad condicional P �Y�jX��
podemos hallar la probabilidad a priori de Y���

P ��y�� � P ��y�j�x� �P ��x� � P ��y�j�x� �P ��x�

P ��y�� � P ��y�j�x� �P ��x� � P ��y�j�x� �P ��x�

que puede escribirse en forma abreviada como

P �y�� �
X
x

P �y�jx� � P �x� �����

En nuestro ejemplo� �
P ��y�� � �������

P ��y�� � �������

Esto signi�ca que si hacemos el test de la gota gruesa a una persona de la que no
tenemos ninguna informaci�on� hay un ������ de probabilidad de que d�e positivo y
un ������� de que d�e negativo�

Vamos a ver ahora c�omo podemos calcular la probabilidad a posteriori� es decir�
la probabilidad de una variable dada la evidencia observada e�

P ��x� � P �xje� �����

a� Supongamos que la gota gruesa ha dado positivo� e � f�y�g� �Cu�al es ahora
la probabilidad de que nuestro paciente tenga paludismo� Si la prueba tuviera una
�abilidad absoluta� responder��amos que el 	���� Pero como es posible que haya
habido un falso positivo� buscamos P ���x�� es decir� P ��xj�y�� Para ello� aplicamos
el teorema de Bayes�

P ���x� � P ��xj�y�� �
P ��x� � P ��y�j�x�

P ��y��
�

����� � �����

�������
� ������� �����

Es decir� de acuerdo con el resultado de la prueba� hay un ��� de probabilidad de
que el paciente tenga paludismo�

Tambi�en podemos calcular P ���x��

P ���x� � P ��xj�y�� �
P ��x� � P ��y�j�x�

P ��y��
�

����� � ������

�������
� ��	���� �����

Esto signi�ca que hay un 	���� de probabilidad de que haya habido un falso positivo�
Naturalmente� se cumple que

P ���x� � P ���x� � 	 �����

La expresi�on general del teorema de Bayes que hemos aplicado es

P ��x� � P �xjy� �
P �x� � P �yjx�

P �y�
�����

Por razones que quedar�an claras m�as adelante� vamos a reescribirla como

P ��x� � � � P �x� � �Y��x� �����
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donde hemos introducido dos nuevas magnitudes

�Y��x� � P �ejx� � P �y�jx� �����

� � �P �e� �� � �P �y�� 
�� ���	��

La propiedad fundamental de � es que no depende de x� Poco a poco iremos viendo
su importancia�

Vamos a repetir ahora el c�alculo anterior aplicando esta reformulaci�on del teorema
de Bayes� En primer lugar tenemos que� cuando el test da positivo�

e � f�y�g ��

�
�Y���x� � P ��y�j�x� � �����

�Y���x� � P ��y�j�x� � ������
���		�

Esto signi�ca que un resultado positivo en la prueba se explica mucho mejor
con la enfermedad presente que con la enfermedad ausente �en la proporci�on de
�����!�������	������ lo cual concuerda� naturalmente� con el sentido com�un�

Por tanto� �
P ���x� � � � ����� � ����� � � � �������

P ���x� � � � ����� � ������ � � � ��������

Podr��amos calcular � a partir de su de�nici�on ���	��� pero resulta mucho m�as sencillo
aplicar la condici�on de normalizaci�on �ec� ������� de donde deducimos que

� � �������� � �������� ��

y �nalmente �
P ���x� � �������

P ���x� � ��	����

que es el mismo resultado que hab��amos obtenido anteriormente por la aplicaci�on del
teorema de Bayes en su forma original�

Examinando la ecuaci�on ����� vemos que en la probabilidad a posteriori� P ��x��
in"uyen dos factores� por un lado� la probabilidad a priori P �x� y por otro el resultado
del test �Y��x�� En esta ecuaci�on tambi�en aparece � que� aunque tiene un signi�cado
bien de�nido� act�ua aqu�� como si fuera simplemente una constante de normalizaci�on�

b� Y si la gota gruesa diera un resultado negativo� e � f�y�g� �cu�al ser��a la
probabilidad de que el paciente tuviera paludismo� En ese caso�

e � f�y�g ��

�
�Y���x� � P ��y�j�x� � �����

�Y���x� � P ��y�j�x� � ������
���	��

Es decir� un resultado negativo en la prueba de la gota gruesa se explica mucho mejor
�en la proporci�on de ������!����� � 	��� cuando no hay paludismo que cuando lo
hay�

Aplicando la ecuaci�on ����� como en el caso anterior� obtenemos

�
P ���x� � � � ����� � ����� � ��������

P ���x� � � � ����� � ������ � ��������
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donde hemos calculado � a partir de la condici�on de normalizaci�on�
El resultado tan bajo para P ���x� se explica por dos razones� por un lado� la

probabilidad a priori era de s�olo un ����
 por otro� la alta sensibilidad de la prueba
�������� es un argumento convincente para descartar la enfermedad�

En resumen� la ecuaci�on ����� nos dice que la probabilidad de una hip�otesis ��x
�o �x� dada cierta evidencia ��y� �o �y�� en nuestro ejemplo� es mayor cuanto m�as
probable fuera dicha hip�otesis a priori y cuanto mejor explique esa hip�otesis la evi�
dencia observada�

Ejemplo �� Vamos a ampliar el modelo anterior a#nadiendo un nuevo efecto
producido por el paludismo� la Fiebre� que representaremos mediante la variable Y��
tal como muestra la �gura ����

��
��
X

��
��
Y� ��

��
Y�

�
�
��

�
�
�R

Figura ���� Nodo X con dos hijos�

La probabilidad condicional para este segundo enlace XY� viene dada por�
P ��y�j�x� � ���� P ��y�j�x� � ���	�

P ��y�j�x� � ���� P ��y�j�x� � �����

�

que indica la probabilidad de que un paciente �una persona� en general� tenga �ebre
depediendo de si tiene o no paludismo� Vemos aqu�� que� para el paludismo� la �ebre
tiene mucha menor especi�cidad ������� que la gota gruesa ��������� As��� este
sencillo modelo tiene en cuenta que hay muchas otras causas que pueden producir
�ebre� aunque no las incluya expl��citamente�

Podemos calcular la probabilidad a priori de que un enfermo tenga �ebre�

P ��y�� �
X
x

P ��y�jx� � P �x� � ���	���

pero �este es un resultado que carece de importancia para el diagn�ostico�

a� Supongamos que encontramos un paciente con �ebre� e � f�y�g� y quere�
mos hallar la probabilidad de que tenga paludismo� En primer lugar� expresamos el
teorema de Bayes en la forma

P ��x� � � � P �x� � �Y��x� ���	��

Ahora � vale �P ��y�� ��� pero podemos prescindir de su signi�cado y considerarla
simplemente como una constante de normalizaci�on�

Para un paciente con �ebre�

e � f�y�g ��

�
�Y���x� � P ��y�j�x� � ����

�Y���x� � P ��y�j�x� � ���	�
���	��
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de modo que �
P ���x� � � � ����� � ���� � ��	��

P ���x� � � � ����� � ���	� � �����

lo cual signi�ca que hay un 	���� de probabilidad de que el paciente tenga paludismo�
Comp�arese con el ����� correspondiente a un resultado positivo de la gota gruesa
�ec� ������� La diferencia se debe de que esta prueba es un signo muy espec���co de la
enfermedad� mientras que la �ebre puede estar producida por muchas otras causas�

b� Vamos a estudiar ahora el caso en que tenemos las dos observaciones y ambas
indican la presencia de la enfermedad� e � f�y���y�g� Al intentar calcular la
probabilidad de que esa persona tenga paludismo� P ��xj�y���y�� nos damos cuenta
de que nos falta informaci�on� pues para aplicar el teorema de Bayes�

P ��xj�y���y�� �
P ��y���y�jx� � P �x�

P ��y���y��
���	��

necesitamos conocer P ��y���y�jx� y P ��y���y���
Con la informaci�on disponible es imposible calcular estas expresiones� Por ello

vamos a introducir la hip�otesis de independencia condicional � Examinemos primero
el caso en sabemos con certeza que hay paludismo �X � �x�� Entonces es razonable
pensar que la probabilidad de que el paciente tenga o no tenga �ebre no depende de
si hemos realizado el test de la gota gruesa ni del resultado que �este haya dado� la
�ebre depende s�olo de si hay paludismo �dando por supuesto� como parece razonable�
que las dem�as causas de �ebre no in"uyen en el resultado del test�� La a�rmaci�on
conociendo X�x� el valor de y� no depende del de y�� se expresa matem�aticamente
como

P �y�j�x� y�� � P �y�j�x� ���	��

o dicho de otro modo�

P �y�� y�j�x� � P �y�j�x� � P �y�j�x� ���	��

Observar que estas expresiones son sim�etricas para Y� e Y��
Supongamos ahora que no hay paludismo �X � �x�� La probabilidad de que el

paciente presente �ebre no depende de si la gota gruesa ha dado negativo �como era
de esperar� o ha dado un falso positivo por alguna extra#na raz�on� As�� tenemos

P �y�j�x� y�� � P �y�j�x� ���	��

o lo que es lo mismo

P �y�� y�j�x� � P �y�j�x� � P �y�j�x� ���	��

Uniendo ���	�� y ���	��� tenemos

P �y�� y�jx� � P �y�jx� � P �y�jx� ������

�Ambas expresiones son equivalentes cuando P ��x� �	 
� pues

P �y�� y�j�x� 	
P �y�� y���x�

P ��x�
	

P �y�jy���x� � P �y���x�

P ��x�
	 P �y�j�x�y�� � P �y�j�x�
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que es lo que se conoce como independencia condicional � De�niendo

��x� � P �y�� y�jx� ����	�

podemos expresar dicha propiedad como

��x� � �Y��x� � �Y��x� ������

Con esta hip�otesis ya podemos calcular la probabilidad buscada� La ecua�
ci�on ���	�� es equivalente a

P ��x� � � � P �x� � ��x� ������

En nuestro ejemplo� a partir de ���		� y ���	�� tenemos

e � f�y���y�g ��

�
���x� � �����	�

���x� � �����	��
������

El valor de � se calcula al normalizar� de modo que tenemos

�
P ���x� � ������

P ���x� � ������

Naturalmente� cuando tenemos dos hallazgos a favor del paludismo� la probabi�
lidad resultante ������� es mayor que la correspondiente a cada uno de ellos por
separado ������ y 	������

c� En el caso de que tengamos un hallazgo a favor y otro en contra� podemos
ponderar su in"uencia mediante estas mismas expresiones� Por ejemplo� si hay �ebre
��y�� pero hay un resultado negativo en la prueba de la gota gruesa ��y��� las ecua�
ciones ���	��� ���	�� y ������ nos dicen que

e � f�y���y�g ��

�
���x� � ����� � ���� � �������

���x� � ������ � ���	� � ���	���
������

Vemos que hay m�as evidencia a favor de �x que de �x �en la proporci�on aproximada
de � a 	�� debido sobre todo al ����� correspondiente a la gota gruesa� lo cual es un
re"ejo de la alta sensibilidad de esta prueba �������� Es decir� si hubiera paludismo�
es casi seguro que lo habr��amos detectado
 al no haberlo detectado� tenemos una
buena raz�on para descartarlo�

Al tener en cuenta adem�as la probabilidad a priori de la enfermedad� nos queda
�nalmente �

P ���x� � � � ����� � ������� � ����	�

P ���x� � � � ����� � ���	��� � ������

Por tanto� la ponderaci�on de la evidencia ha modi�cado la probabilidad desde ����
�valor a priori� hasta ��	�� �valor a posteriori��

d� A�un podemos obtener m�as informaci�on de este ejemplo� Imaginemos que
tenemos un paciente con �ebre �Y� � �y�� y todav��a no hemos realizado la prueba
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de la gota gruesa� �Qu�e probabilidad hay de que �esta d�e un resultado positivo o
negativo� Es decir� �cu�anto vale P �y�j�y���

Por la teor��a elemental de la probabilidad sabemos que

P ��y�� � P �y�j�y�� �
X
x

P �y�j x��y�� � P �xj�y��

�
X
x

P �y�j x��y�� �
P �x��y��

P ��y��

Aplicando la independencia condicional dada en ���	�� y de�niendo�

�Y��x� � P �x��y�� � P �x� � P ��y�j x� ������

� � �P ��y�� 
�� ������

podemos reescribir la expresi�on anterior como

P ��y�� � � �
X
x

P �y�jx� � �Y��x� ������

Sustituyendo los valores num�ericos� tenemos que

e � f�y�g ��

�
�Y���x� � ����� � ���� � �������

�Y���x� � ����� � ���	� � ���	���
������

y �nalmente �
P ���y�� � ��	��	�

P ���y�� � �������
������

Resulta muy interesante comparar la ecuaci�on ������ con ������ Al buscar la
probabilidad a priori P �y�� utiliz�abamos P �x�
 ahora� al calcular P ��y��� utilizamos
�Y��x�� que indica la probabilidad de X tras considerar la evidencia relativa a X

diferente de Y��
Vemos as�� c�omo la informaci�on que aporta el nodo Y� modi�ca la probabilidad de

X � y en consecuencia tambi�en la de Y�� El car�acter simult�aneamente ascendente y
descendente del mecanismo de propagaci�on es lo que nos permite utilizar la red tanto
para inferencias abductivas �cu�al es el diagn�ostico que mejor explica los hallazgos�
como predictivas �cu�al es la probabilidad de obtener cierto resultado en el futuro�� Un
mismo nodo Y� puede ser fuente de informaci�on u objeto de predicci�on� dependiendo
de cu�ales sean los hallazgos disponibles y el objetivo del diagn�ostico�

Ejemplo �� Consideremos una red bayesiana en que un nodo X � que representa
la variable Paludismo� tiene dos padres� U� � Pa��s�de�origen y U� � Tipo�sangu��neo�
dos de los factores que in"uyen en la probabilidad de contraer la enfermedad� tal
como muestra la �gura ����

La variable U� podr��a tener muchos valores� tantos como pa��ses de origen
quisi�eramos considerar� Sin embargo� vamos a suponer que los agrupamos en tres
zonas� de alto� medio y bajo riesgo� que denotaremos por u�� � u�� y u�� � respectiva�

mente� La variable U� �Tipo�sangu��neo� puede tomar dos valores� uy� �o uz��

��Y��x� lleva este sub��ndice porque recoge toda la evidencia relativa a X diferente de Y��
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��
��
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��
��
U� ��

��
U�

�
�
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�
�
��

Figura ���� Nodo X con dos padres�

Las probabilidades a priori para U� y U� son�����
���
P �u�� � � ��	�

P �u��� � ��	�

P �u�� � � ����

�
P �uy�� � ����

P �uz�� � ����
����	�

Esto signi�ca que la mayor parte de las personas que vamos a examinar proceden de
una zona de bajo riesgo u�� y que el primer tipo sangu��neo� uy�� es m�as frecuente que
el segundo�

Las probabilidades condicionadas aparecen en la tabla ��	� En ella vemos que�
efectivamente� la zona u�� es la de mayor riesgo y u�� la de menor� Tambi�en observamos

que el tipo sangu��neo u
y
� posee mayor inmunidad que el uz��

U� n U� u�� u�� u��

u
y
� ���	� ����� ������

u
z
� ����� ���	� ������

Tabla ��	� Probabilidad del paludismo� P ��xju�� u���

La probabilidad de que una persona �de la que no tenemos ninguna informaci�on�
padezca paludismo es

P �x� �
X
u��u�

P �xju�� u�� � P �u�� u�� ������

De nuevo tenemos el problema de que no conocemos P �u�� u��� Podemos en�
tonces hacer la hip�otesis de independencia a priori entre ambas variables
 es decir�
suponemos que los grupos sangu��neos se distribuyen por igual en las tres zonas de
riesgo� �Esta es una hip�otesis que habr��a que comprobar emp��ricamente� Si lleg�aramos
a la conclusi�on de que existe una correlaci�on entre ambas variables� deber��amos trazar
un arco desde la una hasta la otra e introducir las correspondientes tablas de proba�
bilidades condicionadas�

Estamos observando aqu�� una propiedad esencial de las RR�BB�� no s�olo los arcos
aportan informaci�on sobre dependencias causales� sino que tambi�en la ausencia de un
arco es una forma �impl��cita� de aportar informaci�on� En nuestro caso implica que
U� y U� son independientes� Matem�aticamente se expresa as���

P �u�ju�� � P �u�� ������
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o bien
P �u�� u�� � P �u�� � P �u�� ������

Con esta hip�otesis podemos por �n calcular la probabilidad de X �

P �x� �
X
u�

X
u�

P �xju�� u�� � P �u�� � P �u�� ������

En nuestro caso� el valor obtenido es P ��x� � ���� que concuerda con el de los
ejemplos anteriores�

a� Supongamos que nos enteramos de que la persona en cuesti�on procede de una
zona de alto riesgo� �Cual es la probabilidad de que padezca la enfermedad� Una de
las formas posibles de realizar el c�alculo es �esta�

P ��x� � P �xju�� � �
P �x� u�� �

P �u�� �

Si de�nimos

��x� � P �x� e� � P �x� u�� � ������

� � �P �e� �� � �P �u�� � �� ������

la ecuaci�on anterior se convierte en

P ��x� � � � ��x� ������

Podemos obtener ��x� del siguiente modo�

��x� �
X
u�

P �x� u�� � u�� �
X
u�

P �xju�� � u�� � P �u�� � u��

y aplicando la independencia a priori de las causas podemos expresar la ecuaci�on
anterior como

��x� �
X
u�

X
u�

P �xju�� u�� � �X�u�� � �X�u�� ������

que es un resultado completamente general�
En el ejemplo que estamos tratando�

e � fu�� g ��

����
���
�X�u�� � � P �u�� �

�X�u��� � �

�X�u�� � � �

�X�uy�� � P �uy��

�X�uz�� � P �uz��

����
��	 ������

y en consecuencia

e � fu�� g ��

�
���x� � �������

���x� � �������
����	�

Sustituyendo este resultado en la ecuaci�on ������ y normalizando� hallamos que
P ���x� � ������
 es decir� una persona originaria de una zona de alto riesgo tiene
una probabilidad del �� de padecer paludismo �frente al ���� general��

Las expresiones �X�ui� que hemos utilizado en la deducci�on no son nuevas�
aparecieron ya en la ecuaci�on ������� Recordemos que el signi�cado de �X�ui� es
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que transmite a X el impacto de toda la evidencia relativa a Ui� Como no hay
evidencia relativa a U�� �X�u�� coincide con la probabilidad a priori�

b� Imaginemos ahora que por alguna raz�on tenemos certeza absoluta de que el
enfermo padece paludismo� Antes de hacer un an�alisis de sangre� podemos predecir
qu�e resultado es m�as probable� considerando cu�al de los dos tipos sangu��neos explica
mejor la presencia de la enfermedad�

P ��u�� � P �u�j�x� �
P �u�� � P ��xju��

P ��x�

o bien
P ��u�� � � � P �u�� � �X�u�� ������

donde
�X�u�� � P ��xju�� �

X
u�

P ��xju�� u�� � P �u�� ������

que en nuestro ejemplo vale

e � f�xg ��

�
�X�uy�� � �������

�X�uz�� � �������
������

Efectivamente� los valores de la tabla ��	 nos han llevado a la conclusi�on de que
el paludismo se explica mejor con el tipo sangu��neo uz�� Aplicando ������� obtenemos�

P ��uy�� � ����	

P ��uz�� � �����
������

Observamos que inicialmente el grupo u
y
� era el m�as probable ������ pero ahora

es el menos probable ����� porque explica peor el paludismo�
El c�alculo que hemos realizado para X y U� es id�entido al que hicimos en el

ejemplo ��a para Y� y X � Vemos de nuevo que un mismo nodo puede ser fuente de
informaci�on u objeto de predicci�on� dependiendo de la evidencia disponible�

c� Mostraremos ahora otra de las propiedades m�as caracter��sticas de las RR�BB��
la aparici�on de correlaciones entre los padres de un nodo� Continuando con el caso
anterior� supongamos que adem�as de tener la certeza de que el enfermo padece palu�
dismo sabemos que procede de un pa��s de alto riesgo
 es decir� e � f�x� u�� g� Apli�
caremos de nuevo la ecuaci�on ������� aunque ahora

�X�u�� � P ��x� u�� ju�� � P ��xju�� � u�� � P �u�� ju��

La independencia condicional nos dice que P �u�� ju�� � P �u�� �� y tenemos� por tanto�

�X�u�� � P �xju�� � u�� � P �u�� �

�
X
u�

P �xju�� u�� � �X�u�� ������

donde �X�u�� es el vector que apareci�o en la ecuaci�on ������� Al realizar los c�alculos
obtenemos

e � f�x� u�� g ��

�
�X�uy�� � ����	�

�X�uz�� � ������
������
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y de ah�� �
P ��u

y
�� � �����

P ��uz�� � �����
������

Si comparamos este resultado con el de la ecuaci�on ������� observamos que la

probabilidad de uy� ha descendido ligeramente como resultado de conocer la zona de
origen� U� � u�� � �Este es el fen�omeno que quer��amos mostrar� Antes de conocer el
valor de x� U� y U� eran a priori independientes � por lo que la probabilidad de u� no
variaba al conocer el valor u� �ver la ec� �������� Sin embargo� la independencia se
pierde tanto al conocer X � �x� como X � �x�� Dicho de otro modo�

P �u�ju�� � P �u�� ������

P �u�ju�� x� �� P �u�jx� ������

Recordando el ejemplo � �p�ag� ���� vemos que all�� ocurr��a precisamente lo con�
trario� las variables Y� e Y� estaban correlacionadas al principio� pero se volv��an
condicionalmente independientes al conocer el valor de X � Esta asimetr��a� que es un
re"ejo del sentido de la causalidad� se conoce como separaci�on direccional y es la
caracter��stica esencial de las redes bayesianas�

Ejemplo �� Por �ultimo� consideremos el caso en que tenemos un nodo con
dos causas y dos efectos ��g� ����� Las probabilidades condicionadas son las mismas
que en los ejemplos anteriores� Por no extender demasiado esta secci�on� vamos a
considerar solamente el caso en que tenemos un paciente que procede de una zona de
alto riesgo y presenta �ebre� pero la prueba de la gota gruesa ha dado un resultado
negativo� Es decir� e � fu�� ��y���y�g�

��
��
X

��
��
U� ��

��
U�

��
��
Y� ��

��
Y�

�
�
�R

�
�
��

�
�
��

�
�
�R

Figura ���� Nodo X con dos padres y dos hijos�

El teorema de Bayes nos dice que

P ��x� � P �xju�� ��y���y�� �
P �x� � P �u�� ��y���y�jx�

P �u�� ��y���y��
����	�

Nuevamente necesitamos utilizar unos valores� P �u�� ��y���y�jx�� que no conoce�
mos� �Si tuvi�eramos estos valores podr��amos calcular tambi�en el denominador de la
fracci�on�� Hemos introducido ya dos hip�otesis�
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	� Independencia a priori de los nodos que no tienen ning�un antepasado com�un�

�� Independencia condicional de los dos efectos deX cuando conocemos con certeza
el valor de X �

Vamos a enunciar ahora la tercera y �ultima hip�otesis� la independencia condicional
�para cada valor x� entre los padres y los hijos de X

P �y�� y�jx� u�� u�� � P �y�� y�jx� ������

o lo que es lo mismo

P �u�� u�� y�� y�jx� � P �u�� u�jx� � P �y�� y�jx� ������

La interpretaci�on de estas dos ecuaciones es clara� la probabilidad de los efectos
de X depende solamente del valor que toma X � no de la combinaci�on de factores
que nos ha llevado a dicho valor� En nuestro ejemplo signi�ca que� si hay certeza
de que una persona padece paludismo� la probabilidad de que tenga �ebre y de que
detectemos la enfermedad en la prueba de laboratorio no depende del pa��s de origen
ni del tipo sangu��neo� Lo mismo podemos decir de la ausencia de paludismo��

De la ecuaci�on ������ se deduce f�acilmente� sumando sobre u�� que

P �u�� y�� y�jx� � P �u�jx� � P �y�� y�jx� ������

con lo que la ecuaci�on ����	� se convierte en

P ��x� � � � ��x� � ��x� ������

Recordemos que ya hab��amos de�nido anteriormente ��x� y ��x��

��x� � P �x� � P �u�� jx� � P �x� u�� � ������

��x� � P ��y���y�jx� ������

y que sus valores estaban dados por ����	� y ������� respectivamente� Tras unos
c�alculos sencillos obtenemos que P ���x� � �������
 es decir� con estos hallazgos� la
probabilidad de que el paciente tenga paludismo es menor del 	��

Podr��amos calcular ahora la probabilidad del tipo sangu��neo en funci�on de la
evidencia� P ��u��� pero lo vamos a omitir para no alargar m�as la exposici�on�

La ecuaci�on ������ es la f�ormula fundamental para el c�alculo de la probabilidad
en redes bayesianas� En ella aparecen dos t�erminos importantes� ��x� y ��x�� El
primero de ellos transmite el impacto de la evidencia correspondiente a las causas
de X � En nuestro caso� el �unico hallazgo por encima� de X era U� � u�� � Si no
tuvi�eramos ninguna evidencia� ��x� ser��a simplemente la probabilidad a priori P �x��

El segundo� ��x�� transmite el impacto de la evidencia correspondiente a los

efectos de X � En el ejemplo anterior� recog��a la in"uencia de �y� y �y�� Si no
tuvi�eramos ninguna evidencia� ��x� ser��a un vector constante y podr��amos prescindir
de �el al aplicar la ecuaci�on ������� sin alterar el resultado�

�Si por alguna raz�on pens�aramos que esta hip�otesis no es cierta� deber��amos anadir a nuestro
modelo nuevos arcos con el �n de representar las in�uencias existentes �por ejemplo� entre el pa��s de
origen y otras causas de la �ebre� y asignarles las tablas de probabilidad oportunas�
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Recapitulaci�on

En esta secci�on hemos visto las propiedades m�as importantes de las RR�BB� En
primer lugar� que la red contiene informaci�on cualitativa �la estrucura del grafo� y
cuantitativa �las probabilidades a priori y condicionales�� Esta red constituye nuestro
modelo causal y �salvo que introduzcamos alg�un mecanismo de aprendizaje� es
invariable�

El proceso de diagn�ostico consiste en introducir la evidencia disponible �asignar
valores a las variables conocidas� y calcular la probabilidad a posteriori de las variables
desconocidas� Se trata en realidad de un proceso de inferencia� aunque no es simb�olica
sino num�erica�

Hemos visto adem�as que este modelo permite tanto un razonamiento diagn�ostico
�cu�al es la causa m�as probable� como predictivo �qu�e valor de cierta variable aparecer�a
con mayor probabilidad�� Por otra parte� hemos comentado ya que una ventaja de las
RR�BB� es que un mismo nodo puede ser fuente de informaci�on u objeto de predicci�on
dependiendo de cu�al sea la evidencia disponible� como ocurr��a con X o con Y� en los
ejemplos anteriores�

Y hemos comprobado tambi�en en el ejemplo � que es posible realizar un c�alculo
incremental� modi�cando la probabilidad de las variables a medida que va llegando
nueva evidencia� sin tener que recalcular todos los mensajes ��� y ����

��� De�nici�on formal de red bayesiana

En la secci�on anterior hemos presentado de forma intuitiva qu�e son las redes baye�
sianas y c�omo se propaga la evidencia� All�� vimos la importancia de las hip�otesis de
independencia� Ahora vamos a dar una de�nici�on matem�atica formal�

����� Estructura de la red� Teor��a de grafos

Nuestro punto de partida consiste en un conjunto �nito de nodos N � Cada uno de ellos
representa una variable� que puede ser discreta o continua� Esta relaci�on biun��voca
entre nodos y variables nos permite utilizar indistintamente ambos t�erminos� Seg�un
indicamos en la secci�on anterior� utilizaremos una letra may�uscula �X � por ejemplo�
para indicar un nodo o variable� y la correspondiente letra min�uscula� x� para in�
dicar un valor cualquiera de dicha variable� Es importante se#nalar que los valores de
una variable deben constituir un conjunto exclusivo y exhaustivo� Exclusivo� sig�
ni�ca que dos valores diferentes no pueden ser ciertos al mismo tiempo
 exhaustivo�
signi�ca que la variable no puede tomar ning�un valor fuera de este conjunto�

As��� en contraposici�on a lo que ocurr��a en el m�etodo probabil��stico cl�asico
�sec� ����	�� al construir una R�B� ser��a un error de�nir una variable llamada En�

fermedad� cuyos valores representasen los posibles diagn�osticos correspondientes a la
�ebre� neumon��a� amigdalitis� paludismo� etc�� La raz�on es que este conjunto de
diagn�osticos no es exclusivo �un enfermo puede padecer dos enfermedades a la vez�
ni exhaustivo �dif��cilmente incluiremos en nuestro modelo todas las enfermedades
diagnosticables�� Lo correcto es asignar a cada una de estas patolog��as una varia�
ble y� en consecuencia� un nodo en la red
 de este modo� el diagn�ostico de m�ultiples

�Las redes de semejanza de Heckerman �sec� �
����� consituyen una notable excepci�on a esta regla�
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enfermedades resulta algo completamente natural en RR�BB�
Introducimos a continuaci�on algunas de�niciones b�asicas sobre grafos�

� Arco� Es un par ordenado de nodos �X� Y ��

Esta de�nici�on de arco corresponde a lo que en otros lugares se denomina arco
dirigido� En la representaci�on gr�a�ca� un arco �X� Y � viene dado por una "echa desde
X hasta Y � tal como muestran las �guras de los ejemplos anteriores�

� Grafo dirigido� Es un par G � �N �A� donde N es un conjunto de nodos y
A un conjunto de arcos de�nidos sobre los nodos�

Si hubi�eramos de�nido los arcos como pares no ordenados� tendr��amos un grafo
no dirigido��

� Padre� X es un padre de Y si y s�olo si existe un arco �X� Y ��

Los padres de X se representan como pa�X�� Por semejanza con el convenio
utilizado para variables y sus valores� pa�x� representar�a el vector formado al asignar
un valor a cada nodo del conjunto pa�X��

� Hijo� Y es un hijo de X si y s�olo si existe un arco �X� Y ��

� Antepasado� X es un antepasado de Z si y s�olo si existe �al menos� un nodo
Y tal que X es padre de Y e Y es antepasado de Z�

� Descendiente� Z es un descendiente de X si y s�olo si X es un antepasado
de Z�

� Familia X� Es el conjunto formado por X y los padres de X � pa�X��

� Nodo terminal� Es el nodo que no tiene hijos�

� Camino� Un camino entre X� y XN en una sucesi�on de nodos fX�� � � � � XNg
pertenecientes a un grafo G � �N �A�� tal que Xi �� Xj para 	 � i � j � N

y
�Xi� Xi��� 	 A �o �Xi��� Xi� 	 A� �i� 	 � i � N

Es decir� dos nodos consecutivos Xi y Xi�� est�an unidos por un arco del primero
al segundo o viceversa� Observar que esta de�nici�on corresponde a lo que en otros
lugares se conoce como camino abierto�

� Ciclo� Es una sucesi�on de nodos fX�� � � � � XNg pertenecientes a un grafo
G � �N �A�� tal que �	� Xi �� Xj para 	 � i � j � N � �
� para todo i � N

existe en A un arco �Xi� Xi���� y ��� existe adem�as un arco �XN � X���

� Bucle� Sucesi�on de nodos fX�� � � � � XNg pertenecientes a un grafo G �
�N �A�� tal que �	� Xi �� Xj para 	 � i � j � N � �
� para todo i � N existe
en A un arco �Xi� Xi��� o �Xi��� Xi�� ��� existe adem�as un arco �XN � X��
�o �X�� XN� y ��� los arcos no forman un ciclo�

�Las redes de Markov se basan en grafos no dirigidos� mientras que las redes bayesianas corres�
ponden a grafos dirigidos�
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Tanto el ciclo como el bucle corresponden a lo que a veces se denominan caminos
cerrados simples � La diferencia es que en un ciclo los arcos van de cada nodo al
siguiente �nunca a la inversa�� mientras que la de�nici�on de bucle permite que los
arcos tengan cualquiera de los dos sentidos� con la �unica condici�on de que no formen
un ciclo� La distinci�on entre ambos es muy importante para el tema que nos ocupa
porque las redes bayesianas suelen contener bucles pero� por de�nici�on� nunca pueden
contener ciclos�

Ejemplo� En la �gura ����a� vemos que entre B y C hay dos caminos � fB�A�Cg
y fB�D�Cg� y lo mismo ocurre en ����b y ����c� El primero de estos tres grafos es un
ciclo� mientras que que los dos �ultimos son bucles � �

a� nA

nB nC

nD

�
��� �

��I

�
��R �

���

b� nA

nB nC

nD

�
���

�
��R

�
��R �

���

c� nA

nB nC

nD

�
���

�
��R

�
��R

�
���

Figura ���� Un ciclo y dos bucles�

� Grafo conexo� Un grafo es conexo si entre dos cualesquiera de sus nodos hay
al menos un camino�

� Grafo simplemente conexo� Un grafo es simplemente conexo si entre dos
cualesquiera de sus nodos hay exactamente un camino�

Por tanto� un grafo simplemente conexo es un grafo conexo que no contiene ciclos
ni bucles�

� Grafo m�ultiplemente conexo� Es el que contiene ciclos o bucles�

� Poli�arbol� Es un grafo dirigido simplemente conexo�

La diferencia entre �arbol y poli�arbol es que� en el primero� cada nodo tiene como
m�aximo un padre�

� Grafo ac�	clico� Es el grafo en que no hay ciclos�

Un grafo ac��clico puede ser dirigido o no�dirigido�

����� Nociones de probabilidad

Antes de de�nir las redes bayesianas� vamos a repasar brevemente algunos concep�
tos b�asicos de la teor��a de la probabilidad� Empezamos por establecer la siguiente
notaci�on� P �x� indica la probabilidad de que la variable X tome el valor x
 es decir�

P �x� � P �X�x� ������
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Para un conjunto de variables $X � fX�� � � � � Xng� la probabilidad de la n�tupla
�x�� � � � � xn� es la probabilidad de que Xi � xi para todo i�

P �x�� � � � � xn� � P �X��x� 
 � � �
Xn�xn� ������

� Probabilidad conjunta� Dado un conjunto de variables N � fX�� � � � � Xng�
de�nimos la probabilidad conjunta como una aplicaci�on que a cada n�tupla
�x�� � � � � xn� le asigna un n�umero real no negativo de modo que	

X
xi

P �x�� � � � � xn� � 	 ������

� Probabilidad marginal� Dada una distribuci�on de probabilidad conjunta
P �x�� � � � � xn�� la probabilidad marginal para un subconjunto de variables
N � � fY�� � � � � Yn�g � N viene dada por

P �y�� � � � � yN �� �
X

xi ��N �

P �x�� � � � � xn� ����	�

La distribuci�on marginal para una variable es� por tanto�

P �xi� �
X
xj �
xi

P �x�� � � � � xn� ������

Con el �n de simpli�car las expresiones siguientes� vamos a utilizar la notaci�on
$x � �x�� � � � � xn� para representar la n�tupla correspondiente a los valores de las
variables del conjunto $X � fX�� � � � � Xng�

� Probabilidad condicional� Dados dos subconjuntos disjuntos de variables�
$X � fX�� � � � � Xng� con P �$x� � P �x�� � � � � xn� 	 �� e $Y � fY�� � � � � Ymg�� la
probabilidad condicional del segundo dado el primero se de�ne como

P �$yj$x� �
P �$y� $x�

P �$x�
������

� Independencia� Dos subconjuntos $X y $Y son independientes si se cumple
una de estas tres condiciones�

	� P �$x� � �

�� P �$y� � �

�� P �$yj$x� � P �$y�

� Independencia condicional� Dos subconjuntos $X y $Y son condicionalmente
independientes dado un tercer conjunto $Z � fZ�� � � � � Zpg si se cumple una
de estas tres condiciones�

	� P �$xj$z� � �

�� P �$yj$z� � �

�Para una de�nici�on m�as formal� ver ����� cap� ���
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�� P �$yj$x� $z� � P �$yj$z�

� Separaci�on� El conjunto $Z separa los conjuntos $X e $Y si estos dos �ultimos
son condicionalmente independientes dado $Z�

� Hallazgo� Es la determinaci�on del valor de una variable� E � e� a partir de
un dato �una observaci�on� una medida� etc���

� Evidencia� Es un conjunto de hallazgos� e � fE� � e�� � � � � Er � erg�

En nuestra presentaci�on� supondremos que la evidencia corresponde a nodos ter�
minales� aunque los resultados obtenidos bajo esta hip�otesis son f�acilmente generali�
zables�

� Probabilidad a priori� Es la probabilidad de una variable o subconjunto de
variables cuando no hay evidencia�

La probabilidad a priori de $X coincide� por tanto� con la probabilidad marginal
P �$x��

� Probabilidad a posteriori� Es la probabilidad de una variable o sub�
conjunto de variables condicionada a la evidencia e� La representaremos
mediante P ��

P ��$x� � P �$xje� ������

Mostramos a continuaci�on algunas propiedades de la probabilidad�

Proposici�on ��� Dados dos subconjuntos disjuntos $X e $Y  se cumple

P �$x� �
X
yj

P �$x� $y�

La demostraci�on es inmediata a partir de la de�nici�on de probabilidad marginal
dada en ����	��

Proposici�on ��� Para un subconjunto cualquiera de variables $X si
P �xj��� � � � � xn� 	 � se cumple

P �$x� � P �x�� � � � � xn� � P �x�� � � � � xjjxj��� � � � � xn� � P �xj��� � � � � xn�

Es evidente a partir de la de�nici�on de probabilidad condicional �ec� ��������
Equivale a decir que� para dos subconjuntos disjuntos $X y $Y � tenemos que P �$x� $y� �
P �$xj$y� � P �$y� cuando P �$y� 	 ��

Proposici�on ��� Dados tres subconjuntos disjuntos $X $Y y $Z si P �$y� $z� 	 � se
cumple

P �$x� $yj$z� � P �$xj$y� $z� � P �$yj$z�
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Demostraci�on� Vemos primero que

P �$z� �
X
�y

P �$y� $z� 	 �

Aplicando la proposici�on anterior� tenemos

P �$x� $yj$z� �
P �$x� $y� $z�

P �$z�
�
P �$xj$y� $z� � P �$y� $z�

P �$z�
� P �$xj$y� $z� � P �$yj$z�

como quer��amos demostrar� �

Proposici�on ��� Para dos subconjuntos independientes $X e $Y  se cumple

P �$x� $y� � P �$x� � P �$y�

Proposici�on ��
 Para dos subconjuntos $X e $Y condicionalmente independientes
dado el subconjunto $Z se cumple

P �$x� $yj$z� � P �$xj$z� � P �$yj$z�

Las dos �ultimas proposiciones se deducen f�acilmente de las de�niciones de indepen�
dencia e independencia condicional� respectivamente�

Teorema ��� �Teorema de Bayes� Para dos subconjuntos $X e $Y  si P �$x� 	 � y
P �$y� 	 � se cumple

P �$yj$x� �
P �$y� � P �$xj$y�

P �$x�

Demostraci�on� Por la de�nici�on de probabilidad condicional�

P �$yj$x� � P �$x� � P �$y� $x�

P �$xj$y� � P �$y� � P �$x� $y�

A partir de aqu��� la demostraci�on es inmediata� �

Proposici�on �� �F�ormula de Bayes con condicionamiento� Dados tres sub�
conjuntos $X $Y y $Z si P �$x� $z� 	 � y P �$y� $z� 	 � se cumple

P �$yj$x� $z� �
P �$yj$z� � P �$xj$y� $z�

P �$xj$z�

Demostraci�on� Basta comprobar que

P �$yj$x� $z� �
P �$y� $x� $z�

P �$x� $z�
�
P �$xj$y� $z� � P �$yj$z�

P �$x� $z�

�
P �$xj$y� $z� � P �$yj$z�

P �$xj$z�

pues P �$x� $z� 	 � implica que P �$x� 	 �� �
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����� De�nici�on de red bayesiana

La propiedad fundamental de una red bayesiana es la separaci�on direccional �llamada
d�separation por Pearl �	��� 	�� �� que se de�ne as���

� Separaci�on direccional� Dado un grafo dirigido ac��clico conexo y una dis�
tribuci�on de probabilidad sobre sus variables� se dice que hay separaci�on
direccional si� dado un nodo X � el conjunto de sus padres� pa�X�� separa
condicionalmente este nodo de todo otro subconjunto $Y en que no haya
descendientes de X � Es decir�

P �xjpa�x�� $y� � P �xjpa�x�� ������

Es habitual de�nir las redes bayesianas a partir de grafos dirigidos ac��clicos �en
ingl�es� directed acyclic graph� DAG�� Sin embargo� nos parece importante incluir la
especi�caci�on conexo� por tres razones� La primera� porque muchos de los algoritmos
y propiedades de las redes bayesianas s�olo son correctos para grafos conexos� por lo
que es mejor incluir esta caracter��stica en la de�nici�on que tener que a#nadirla como
nota a pie de p�agina en casos particulares� La segunda raz�on es que� aun en el caso
de que tuvi�eramos un modelo con dos partes inconexas� podr��amos tratarlo como dos
redes bayesianas independientes� Y la tercera� porque los modelos del mundo real
con que vamos a trabajar son siempre conexos
 si hubiera dos partes inconexas no
tendr��amos uno sino dos modelos independientes�

La de�nici�on de separaci�on direccional� aunque pueda parecer extra#na a primera
vista� es sencilla� y ya fue introducida en los ejemplos de la secci�on ��	� En efecto�
volviendo a la �gura ��� de dicha secci�on �p�ag� ���� recordamos que� una vez conocido
el valor de x� pod��amos calcular la probabilidad de y� sin que in"uyeran los valores
de las dem�as variables� Es decir� el conjunto pa�Y�� � fXg� separa condicionalmente
Y� de todas las dem�as variables�

A partir de las de�niciones anteriores� podemos caracterizar las redes bayesianas
as���

� Red bayesiana� Es un grafo dirigido ac��clico conexo m�as una distribuci�on
de probabilidad sobre sus variables� que cumple la propiedad de separaci�on
direccional�

El t�ermino direccional hace referencia a la asimetr��a de dicha propiedad� que se
mani�esta en las siguientes propiedades de las redes bayesianas� ilustradas con el
ejemplo de la �gura ����

	� Si A no tiene padres� entonces P �xjpa�x�� � P �xj�� � P �x�� y la ecuaci�on ������
se traduce en P �eja� � P �e� para cada nodo E que no sea uno de los descendien�
tes de A
 en otras palabras� E es a priori independiente de A� En consecuencia�
dos nodos cualesquiera D y E que no tengan ning�un antepasado com�un son
independientes a priori�

�� Si D es descendiente de A y antepasado de H � y no existe ning�un otro camino
desde A hasta H � entonces estos dos nodos quedan condicionalmente separados
por D�

P �hjd� a� � P �hjd�� ������
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Figura ���� Un peque#no poli�arbol�

�� Si tanto G como H son hijos de D y no tienen ning�un otro antepasado com�un�
este �ultimo separa G y H � haciendo que sean condicionalmente independientes�

P �gjd� h� � P �gjd�� ������

�� Dos nodos que son independientes �a priori o condicionalmente� siguen si�endolo
mientras no se conozca el valor de ninguno de sus descendientes� Por ejemplo�
A es independiente de F aunque conozcamos el valor de I �

P �ajf� i� � P �aji� � ������

y del mismo modo

P �ejf� c� h� � P �ejc� h� � ������

En general� la independencia �a priori o condicional� de dos nodos� A y E� se pierde
al conocer el valor de H � pues en este caso la propiedad de separaci�on direccional ya
no es aplicable�

En la de�nici�on de red bayesiana� hemos partido de una distribuci�on de proba�
bilidad conjunta para las variables� P �N � � P �$x�� Aparentemente� en el caso de
variables binarias� har��an falta �N � 	 par�ametros� �Ser��an �N si no existiera la liga�
dura �������� Sin embargo� las condiciones de independencia dadas por la separaci�on
direccional imponen nuevas restricciones� que reducen los grados de libertad del sis�
tema� Ciertamente� una de las propiedades m�as importantes de una red bayesiana
es que su distribuci�on de probabilidad puede expresarse mediante el producto de las
distribuciones condicionadas de cada nodo dados sus padres� tal como nos dice el
siguiente teorema� �Recordemos que� para un nodo X sin padres� pa�X� � � y� por
tanto� P �xjpa�x�� � P �x���

Teorema ��� �Factorizaci�on de la probabilidad� Dada una red bayesiana su
distribuci�on de probabilidad puede expresarse como

P �x�� � � � � xn� �
Y
i

P �xijpa�xi��
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Demostraci�on� Es f�acil construir una ordenaci�on de las variables en que los padres
de cada nodo aparezcan siempres despu�es de �el� Supongamos� sin p�erida de genera�
lidad� que la ordenaci�on fX�� � � � � Xng cumple dicha propiedad� Aplicando sucesiva�
mente la proposici�on ���� podemos escribir

P �x�� � � � � xn� �
nY
i
�

P �xijxi��� � � � � xn�

Ahora bien� por la forma en que hemos escogido la ordenaci�on� el conjunto
fXi��� � � � � Xng incluye todos los padres de X y� en consecuencia� la separaci�on di�
reccional �ec� ������� nos dice que

P �xijxi��� � � � � x�� � P �xijpa�xi��

con lo que concluimos la demostraci�on� �
La importancia de este teorema es que nos permite describir una red bayesiana a

partir de la probabilidad condicionada de cada nodo �o la probabilidad a priori en el
caso de nodos sin padres�� en vez de dar la distribuci�on de probabilidad conjunta� que
requerir��a un n�umero de par�ametros exponencial en el n�umero de nodos y plantear��a
el grave problema de veri�car la propiedad de separaci�on direccional
 sin embargo� el
n�umero de par�ametros requerido para dar las probabilidades condicionadas es pro�
porcional al n�umero de nodos �suponiendo que el n�umero de padres y el n�umero de
valores posibles est�an acotados para cada variable��

Podr��amos haber de�nido las propiedades de independencia en t�erminos de
caminos activados o bloqueados� al estilo de Pearl� Geiger y Verma �	��� p�ags� �	��
�	� � �	�� � seguido tambi�en por Charniak ��� � La presentaci�on que hemos escogido
se parece m�as a la propuesta por Neapolitan �	��� cap� � �

��� Sem�antica de las redes bayesianas

Hemos de�nido ya las redes bayesianas desde un punto de vista matem�atico formal�
La cuesti�on que nos planteamos ahora es su sem�antica� es decir� �qu�e interpretaci�on
se le puede dar a una red bayesiana� �C�omo se corresponde nuestro modelo con el
mundo real� �Por qu�e podemos hablar de causas y efectos en una R�B��

Esta cuesti�on est�a ya parcialmente respondida en la secci�on ��	� que fue situada
antes de la de�nici�on formal de R�B� precisamente para mostrar que los conceptos y
axiomas introducidos no pareciesen arbitrarios� sino que responden a las propiedades
de la causalidad� seg�un nuestra concepci�on intuitiva del mundo real�

Es importante se#nalar que la estructura de la red� por s�� misma� aporta gran
cantidad de informaci�on cualitativa� En efecto� un arco XY indica� ya antes de
conocer el valor concreto de la probabilidad condicional� que hay una correlaci�on
entre ambas variables� el valor que toma X in"uye sobre la probabilidad de Y � y
viceversa� Es lo que llamamos in�uencia causal directa� Tal es la relaci�on que existe�
por ejemplo� entre el pa��s de origen y el paludismo� o entre el paludismo y la �ebre�
Profundizando un poco m�as� observamos que la existencia de un camino entre dos
variables X e Y � con variables intermedias $Z� indica que hay una in�uencia causal
indirecta entre ambas�
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Tal como hemos discutido en la presentaci�on intuitiva de las RR�BB�� cuando
nuestro sentido com�un� basado en la experiencia� nos dice que la in"uencia de una
variable X sobre uno de sus efectos Y� �por ejemplo� del paludismo sobre la prueba
de la gota gruesa� no depende de cu�ales han sido las causas o mecanismos que han
producido X � ni depende tampoco de si X a dado lugar a otros efectos� entonces
la red contendr�a un arco desde X hasta Y�� y no habr�a ning�un arco que conecte Y�
con las dem�as variables� Por tanto� la ausencia de arcos es tambi�en una forma de
expresar informaci�on� El hecho de que Y� depende solamente de su causa� X � se
traduce matem�aticamente diciendo que� conocido el valor de X � la probabilidad de
Y� es independiente de los valores que toman esas otras variables� o dicho de otro
modo� X separa Y� de dichas variables� Empezamos a ver aqu�� la relaci�on entre el
concepto de padre y el de causa� entre el de hijo y el de efecto� entre el arco y el de
in"uencia causal directa� entre el de independencia en los mecanismos causales y el
de independencia probabil��stica�

En este punto es donde se mani�esta la importancia del sentido de los arcos y su
relaci�on con la idea de causalidad� Volviendo al ejemplo del paludismo� el hecho de que
las variables Pa��s�de�origen y Tipo�sangu��neo no tengan ning�un padre com�un signi�ca
que son a priori independientes� es decir� que el pa��s no in"uye en el grupo sangu��neo
y viceversa� de modo que� si no hay m�as evidencia� no podemos obtener ninguna
informaci�on sobre el pa��s de origen a partir del grupo sangu��neo ni al contrario� Sin
embargo� el hecho de que ambas variables tengan un hijo com�un signi�ca que� una
vez conocido el valor de ese nodo� surgen correlaciones entre los padres�� Podemos
decir� usando la terminog��a de Pearl �	�� � que el camino entre U� y U� permanece
bloquedo hasta que sea activado por la llegada de informaci�on sobre X o sobre alguno
de sus descendientes�

Para el caso de los efectos de una variable ocurre precisamente lo contrario� todo
m�edico sabe que hay correlaci�on entre la �ebre y el test de la gota gruesa� Sin
embargo� tal como discutimos en la secci�on ��	� la correlaci�on desaparece cuando
averiguamos si el paciente tiene o no tiene paludismo� Es decir� el camino entre Y�
e Y� est�a activado en principio� y se bloquea s�olo al conocer el valor de X � De esta
asimetr��a entre padres e hijos� re"ejo de la asimetr��a que existe en el mundo real entre
causas y efectos� procede el nombre de separaci�on direccional �

Por tanto� hay dos formas de justi�car los enlaces que introducimos u omitimos
al construir nuestra red� La primera es de naturaleza te�orica� formamos un modelo
causal a partir de la experiencia de un especialista y trazamos los arcos correspon�
dientes al modelo
 la relaci�on que hemos discutido entre los mecanismos causales y las
propiedades matem�aticas de independencia nos permite fundamentar nuestro modelo�
El otro camino para justi�car la red consiste en realizar una comprobaci�on emp��rica
a partir de un conjunto su�cientemente amplio de casos� utilizando las herramientas
estad��sticas que se emplean habitualmente para detectar correlaciones�

Hay otro punto relativo a la sem�antica de las redes bayesianas� que vamos a
mencionar s�olo brevemente� pues a�un est�a muy discutido� Nos referimos al debate
entre los que de�enden que las redes expresan causalidad y los que sostienen que �estas
s�olo expresan correlaciones entre variables� En realidad� no se trata de un debate
limitado al campo de las redes bayesianas� sino que la existencia de la causalidad es

�La correlaci�on que aparece entre las causas se aprecia mucho m�as claramente en el caso de la
puerta OR �sec� �����
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una cuesti�on que se han planteado matem�aticos y �l�osofos por lo menos desde el siglo
XVII� a partir de las teor��as de Hume� Para no entrar en esta cuesti�on citaremos
solamente tres trabajos� de Pearl y Verma �	��� 	�� y de Druzdzel y Simon ��� � que
muestran c�omo recientemente han surgido argumentos matem�aticos para defender la
interpretaci�on causal frente a la meramente correlacional�

En resumen� lo que hemos intentado mostrar en esta secci�on es que la informaci�on
cualitativa que expresa la estructura de una R�B� es m�as importante a�un que la in�
formaci�on cuantitativa� como lo demuestra el hecho de que se han construido redes
cualitativas �sec� 	��	���� capaces de razonar en base a las propiedades de indepen�
dencia de las redes bayesianas� incluso en ausencia de valores num�ericos� Por este
motivo� Neapolitan �	�� ha sugerido en nombre de redes de independencia �indepen�
dence networks� como el m�as adecuado para las RR�BB�

Podr��amos sintetizar todo lo dicho anteriormente repitiendo lo que Laplace a�rm�o
en la introducci�on de su famoso libro Th�eorie Analytique des Probabilit�es�

La teor��a de la probabilidad no es� en el fondo� m�as que el sentido com�un
reducido al c�alculo�

	Cita tomada de Druzdzel �����



Cap��tulo �

Propagaci�on de evidencia

en poli�arboles

La secci�on ��� plante�o la teor��a de las redes bayesianas �RR�BB�� mediante una
de�nici�on matem�atica formal� De acuerdo con los tres niveles propuestos por David
Marr �	��� sec� ��	 � teor�	a� algoritmos e implementaci�on� vamos a dedicar ahora
dos cap��tulos a la computaci�on de la probabilidad� En �este primero estudiaremos
las redes simplemente conexas �poli�arboles� y en el siguiente veremos c�omo tratar
los bucles� Primero desarrollaremos con detalle los algoritmos y discutiremos des�
pu�es las diferentes implementaciones posibles� recursiva� iterativa y �la que m�as nos
interesa� distribuida�

��� Caso general

En realidad� dada una R�B�� a partir de las probabilidades condicionales podr��amos
calcular la probabilidad conjunta seg�un el teorema ���� y luego aplicar las ecuaciones
����	� y ������ para calcular las probabilidades marginal y a posteriori� respectiva�
mente� Sin embargo este m�etodo tendr��a complejidad exponencial incluso en el caso
de poli�arboles� Adem�as� al a#nadir nueva evidencia tendr��amos que repetir casi todos
los c�alculos� Por esta raz�on conviene encontrar algoritmos mucho m�as e�cientes�

El algoritmo para poli�arboles que presentamos en esta secci�on� basado en el paso
de mensajes � y �� fue desarrollado por Kim �	�� a partir del que Pearl hab��a pro�
puesto para �arboles �	�� � Al hablar de caso general� nos referimos a que es v�alido
para cualquier distribuci�on condicional P �xj pa�x��� en contraposici�on a modelos par�
ticulares como las puertas AND y OR� que estudiaremos m�as adelante�

La principal limitaci�on de este algoritmo es que no permite tratar los bucles�
que aparecen inevitablemente al desarrollar modelos del mundo real� por lo que en
s�� mismo resulta de muy poca utilidad y los constructores de RR�BB� recurren a
otros que� aun perdiendo las ventajas de �este� son aplicables a todo tipo de RR�BB�
Sin embargo� aqu�� lo vamos a estudiar con detalle por dos razones� Primera� por
su sencillez y elegancia� que nos permitir�an comprender mejor las propiedades de las
RR�BB� Y segunda� porque el algoritmo de condicionamiento local que presentaremos
en el pr�oximo cap��tulo� aplicable tambi�en a redes m�ultiplemente conexas� es una
extensi�on de �este� que utiliza los mismos conceptos y de�niciones�

Para comprender mejor el desarrollo matem�atico que vamos a realizar� puede ser

��
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�util al lector repasar la secci�on ��	� en que aparecen sencillos ejemplos num�ericos
que explican por qu�e se intruducen las de�niciones de � y � y c�omo se propaga la
evidencia�

	���� De�niciones b�asicas

Una de las propiedades fundamentales de un poli�arbol es que hay un �unico camino
entre cada par de nodos� En consecuencia� la in"uencia de cada hallazgo se propaga
hasta un nodo X bien a trav�es de los padres o a trav�es de los hijos de �este� por lo
que para cada nodo X podemos hacer una partici�on de la evidencia �recordamos que
la evidencia es el conjunto de hallazgos� en dos subconjuntos� tales que

e � e�X  e�X ���	�

e�X � e�X � � �����

donde e�X representa la evidencia por encima de X� y e�X por debajo de X� en el
sentido antes mencionado�

De forma similar� la eliminaci�on de un enlace XY divide a la red �y por tanto
tambi�en la evidencia� en dos partes� una que queda por encima� del enlace y otra
que queda por debajo�� Las llamaremos e�XY y e�XY � respectivamente� Al igual que
en el caso anterior� se cumple

e � e�XY  e
�
XY �����

e�XY � e
�
XY � � �����

Ejemplo� En la �gura ��� �p�ag� ���� si tuvi�eramos e � f�f��g��ig� entonces
e�E � f�fg y e�E � f�g��ig� Del mismo modo� e�H � f�f��g��ig y e�H � �� La
eliminaci�on del enlace EH dividir��a la red en dos partes� y tendr��amos e�EH � f�f��ig
y e�EH � f�gg� �

Bas�andonos en la partici�on de la evidencia� podemos establecer las siguientes
de�niciones �ver �g� ��	��

��x� � P �x� e�X� �����

��x� � P �e�X j x� �����

�X�ui� � P �ui� e
�
UiX

� �����

�Yj�x� � P �e�XYj
j x� �����

El sentido de estas de�niciones es el siguiente�

� ��x� indica qu�e valor de X es m�as probable seg�un la evidencia relacionada con
las causas de X �es decir� seg�un la evidencia por encima� de X��

� ��x� indica qu�e valor de X explica mejor los hallazgos correspondientes a los
efectos de X �la evidencia por debajo� de X��

� �X�u� indica qu�e valor de U es m�as probable seg�un la evidencia por encima�
del enlace UX �
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Figura ��	� Propagaci�on de evidencia mediante intercambio de mensajes�

� �Y �x� indica qu�e valor X explica mejor la evidencia por debajo� del enlace
XY �

Para entender mejor estas explicaciones� conviene volver a los ejemplos de la sec�
ci�on ��	�

Conviene se#nalar que las de�niciones anteriores� aunque tomadas del libro de
Pearl �	�� � han sido modi�cadas de acuerdo con la propuesta de Peot y Shachter
�	�	 � con el �n de permitir un tratamiento coherente de los bucles seg�un el algoritmo
de condicionamento local que presentaremos en el pr�oximo cap��tulo�

	���� Computaci�on de los mensajes

Recordemos una vez m�as que nuestro objetivo es calcular la probabilidad a posteriori
de cada nodo� de�nida en la ecuaci�on ������� A partir� de ah���

P ��x� � P �xj e� � � P �x� e�X � e
�
X�

� � P �x� e�X� P �e�X j x� e
�
X�

donde hemos de�nido

� � �P �e� �� �����

Ahora bien� por la separaci�on direccional sabemos que P �e�X j x� e
�
X� � P �e�X j x��

de modo que� aplicando las de�niciones anteriores llegamos a

P ��x� � � ��x� ��x� ���	��

Necesitamos� por tanto� calcular los tres factores que aparecen en esta expresi�on�
Empecemos con ��x�� Seg�un su de�nici�on�

��x� � P �x� e�X� �
X
�u

P �xj $u�P �$u� e�X�

Como las causas de X no tienen ning�un antepasado com�un por estar en un
poli�arbol �red simplemente conexa�� todas ellas y las ramas correspondientes son
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independientes mientras no consideremos la evidencia relativa a X o a sus descen�
dientes�

P �$u� e�X� � P �u�� e
�
U�X

� � � � � un� e
�
UnX

�

�
nY
i
�

P �ui� e
�
UiX

� �
nY
i
�

�X�ui� ���		�

Por tanto�

��x� �
X
�u

P �xj $u�
nY
i
�

�X�ui� � ���	��

El paso siguiente consiste en calcular �X�ui� o� lo que es lo mismo� �Yj �x�� puesto
que en una R�B� todos los nodos son equivalentes
 es s�olo una cuesti�on de notaci�on�
La evidencia que est�a por encima del enlace XYj � e

�
XYj

� podemos descomponerla
en varios subconjuntos� la que est�a por encima de X y la que est�a por debajo de
cada enlace XYk para los dem�as efectos Yk de X ��g� ��	�� Sabemos adem�as que
X separa e�X de e�XYk

� y separa tambi�en los subconjuntos e�XYk
entre s��� Con estas

consideraciones� obtenemos

�Yj �x� � P �x� e�XYj
� � P �x� e�X � e

�
XYk

k �	j�

� P �x� e�X�
Y
k �
j

P �e�XYk
j x�

� ��x�
Y
k �
j

�Yk�x� ���	��

Para calcular esta expresi�on� es necesario hallar �Yk�x� �o �Yj�x�� pues el re�
sultado obtenido ser�a v�alido para todos los efectos de X�� Indicaremos por $V el
conjunto de causas de Yj �o del efecto considerado� distintas de X � tal como muestra
la �gura ���� Por simpli�car la notaci�on� escribiremos e��V Yj

� e�V�Y  � � � e
�
VpY

� con

lo que nos queda e�XYj
� e�Y  e

�
�V Y

�

Recordemos que Yj separa e�Yj del resto de la red que est�a por encima de Yj � e

igualmente los padres de Yj separan Yj de e��V Yj
� Aplicando repetidamente la propo�

sici�on ���� resulta

�Yj�x� � P �e�XYj
j x�

�
X
yj

X
�v

P �e�Yj � yj � e
�
�VYj

� $vj x�

�
X
yj

X
�v

P �e�Yj j yj� P �yj j $v� x� P �e��V Yj � $vj x�

Puesto que las causas de Yj son independientes a priori� podemos razonar como
en la ecuaci�on ���		� para llegar a

P �$v� e��V Yj j x� � P �$v� e��V Yj� �
pY
l
�

P �vl� e
�
VlYj

� �
pY
l
�

�Yj �vl�
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Figura ���� Padres de Yj �

y� en consecuecia�

�Yj�x� �
X
yj



��yj�

X
�v

P �yj j x� $v�
pY
l
�

�Yj �vl�

�
���	��

Finalmente� hay que calcular ��x�� lo cual resulta bastante sencillo�

��x� � P �e�XY�
� � � � � e�XYm

j x�

�
mY
j
�

P �e�XYj
j x� �

mY
j
�

�Yj�x� ���	��

Para completar el algoritmo� hay que hallar la constante � que aparece en ���	���
Realizar el c�alculo a partir de la de�nici�on ��� resultar��a muy complicado en general�
Sin embargo� sabemos que

X
x

P ��x� � �
X
x

��x� ��x� � 	 ���	��

con lo que podemos obtener � como

� �


X
x

��x� ��x�

���
���	��

En la pr�actica� calcularemos ��x� y ��x� para cada nodo y normalizaremos su pro�
ducto de acuerdo con la ecuaci�on ���	���

	���� Comentarios

Las f�ormulas que acabamos de deducir son recursivas� ��x� se calcula a partir de
�X�ui�
 �Yj�x� a partir de ��x� y de �Yk�x�� etc� Necesitamos por tanto una condici�on
de terminaci�on para que el algoritmo est�e completo� Por otro lado� necesitamos
explicar c�omo introducir en este esquema la evidencia observada� Resolveremos ambos
problemas del siguiente modo�

Para un nodo U sin padres� e�U � �� por lo que �u � P �u�� que es uno de los
par�ametros que de�nen la red� En este caso el problema de terminaci�on ya lo ten��amos
resuelto�

Para un nodo terminal Y �nodo sin hijos�� hace falta conocer ��y�� Si no hay
ninguna informaci�on sobre este nodo� asignamos el mismo n�umero para cada valor
y
 por ejemplo� ��y� � 	 para todo y� Vemos en la ecuaci�on ���	�� que un vector
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��x� constante no modi�ca el valor de P ��x�� Tambi�en vemos� a partir de la ecua�
ci�on ���	��� que para un vector constante ��y� � c podemos alterar el orden de los
sumatorios y llegar a

�Yj�x� � c
X
�v



pY
l
�

�Yj �vl�
X

P �yj j x� $v�

�

� c
X
�v



pY
l
�

�Yj �vl�

�
� c

X
�v

P �$v� e��VYj
� � c P �e��V Yj

�� �x ���	��

que es de nuevo un vector constante y no transmite ninguna informaci�on� pues seg�un
las ecuaciones ���	�� y ���	��� un vector � constante no in"uye en el resultado �nal�

Si hay un nodo terminal Y de valor conocido y� �es decir� la a�rmaci�on Y �y��
es parte de la evidencia�� asignamos a ��y�� un n�umero positivo cualquiera y � a los
dem�as valores� Por ejemplo�

�
��y�� � 	

��y� � � para y �� y�

lo cual implica� seg�un ���	���

�
P �y�� � 	

P �y� � � para y �� y�

Vemos que� efectivamente� la probabilidad se ajusta a la a�rmaci�on de partida�
Y � y��
 adem�as s�olo el valor y� cuenta en el sumatorio de la ecuaci�on ���	��� por
lo que podemos concluir que esta asignaci�on de ��y� para nodos terminales es com�
pletamente coherente� y as�� queda completo el algoritmo de propagaci�on de evidencia
en poli�arboles�

Ejemplo� Volvamos de nuevo a la red de la �gura ���� Recordemos que� adem�as
de tener la estructura de la red� conocemos las probabilidades a priori de los nodos
sin padres� P �a�� P �b� y P �c�� y las probabilidades condicionales� P �dj a� b�� P �ej c��
etc�

Supongamos que e � f�f��g��ig� La asignaci�on de landas para los nodos ter�
minales ser�a�

�
���f� � 	

���f� � �

�
���g� � 	

���g� � �

�
���h� � 	

���h� � 	

�
���i� � �

���i� � 	

Queremos calcular P ��e�� Empezamos buscando ��e��

��e� �
X
c

P �ej c� �E�c� �
X
c

P �ej c�P �c�

�E�c� � ��c��F �c�

�F �c� �
X
f

��f�P �f j c� � P ��f j c�
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Con esto concluimos el c�alculo en esta rama del �arbol� Continuamos con otras
ramas�

��e� � �I�e��H�e�

�I�e� �
X
i

��i�P �ij e� � P ��ij e�

�H�e� �
X
h

��h�
X
d

P �hj d� e� �H�d�

Deber��amos calcular ahora �H�d�� Sin embargo� podemos saber ya que �H�e� va
a ser un vector constante porque ��h� tambi�en lo es� Podemos demostrarlo mediante
el argumento num�erico de la ecuaci�on ���	��� Otra forma de razonarlo es a partir de
las propiedades de independencia condicional� cuando el valor de H no se conoce� D
y E son independientes
 recordando adem�as que D separa G de E� tenemos

�H�e� � P �e�EH j e� � P ��gj e�

�
X
d

P ��gj d� e�P �dj e� �
X
d

P ��gj d�P �d� � P ��g�

que es un vector constante �no depende de e��
Por �n nos queda ��e� � �I�e� y basta normalizar el producto ��e� ��e� para

conocer P ��x�� Del mismo modo podemos calcular la probabilidad a posteriori de
cualquier otra variable� aprovechando �naturalmente� los resultados ya obtenidos�
�

	���� Implementaci�on distribuida

El algoritmo que hemos presentado se presta inmediatamente a una implementaci�on
recursiva� seg�un hemos comentado anteriormente� Vamos a ver ahora c�omo pode�
mos dise#nar un algoritmo distribuido a partir de las expresiones que hemos deducido
anteriormente� �Veremos tambi�en que este m�etodo puede llevarnos a una imple�
mentaci�on iterativa� que presenta la ventaja de que requiere mucha menos memoria
de c�alculo que la implementaci�on recursiva��

En la implementaci�on distribuida� cada procesador corresponder�a a un nodo y�
por tanto� a una variable� La informaci�on que debe almacenar puede ser est�atica
o din�amica� Aqu��� est�atica� signi�ca independiente de la evidencia observada��
tal como la estructura de la red y las probabilidades condicionales� En caso de que
los nodos no sean procesadores f��sicos reales sino que est�en simulados mediante un
programa� lo primero que cada nodo necesita conocer son sus causas y sus efectos

esto puede realizarse f�acilmente de�niendo dos listas con punteros hacia los nodos
correspondientes� las cuales codi�can la topolog��a de la red� A continuaci�on hay que
introducir la informaci�on num�erica est�atica� a saber� las probabilidades a priori y
condicionales�

La informaci�on din�amica consiste� en primer lugar� en los valores de � para los
nodos terminales� tal como hemos explicado anteriormente� y en los mensajes � y �

correspondientes a la propagaci�on de evidencia� La propiedad m�as importante que
se deriva de los axiomas de independencia descritos en el cap��tulo anterior es que� en
poli�arboles� cada enlace descompone la red en dos partes cuya �unica interacci�on se
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transmite a trav�es de dicho enlace� y los mensajes intercambiados est�an desacoplados
en el sentido de que �Y �x� puede calcularse independientemente de �Y �x� y viceversa�
En la �gura ���� que muestra las computaci�on realizada en el nodo X � esta propiedad
aparece como la ausencia de lazos cerrados en el "ujo de informaci�on� Se puede
comprobar tambi�en� observando las f�ormulas de la secci�on ��	��� que toda la infor�
maci�on requerida por un nodo para computar sus mensajes se encuentra almacenada
localmente�

Un nodo X est�a en disposici�on de enviar un mensaje a su vecino W cuando y
s�olo cuando ha recibido ya los mensajes procedentes de todos sus dem�as vecinos� Un
nodo X con n causas y m efectos que ha recibido q mensajes se encuentra en uno de
tres estados posibles�

	� q � n�m� �� Esto signi�ca que X est�a esperando al menos dos mensajes� por
lo que todav��a no puede calcular ninguno de los que debe enviar�

�� q � n�m� 	� En este caso� X ha recibido un mensaje de cada vecino excepto
de uno� que llamaremos W � Por eso X puede entonces calcular el mensaje que
debe enviar a W � pero no los dem�as�

�� q � n � m� Cuando X ha recibido todos los mensajes que estaba esperando�
puede calcular por �n los que le faltaban por enviar�

Al principio� q�� para todos los nodos� pues a�un no ha circulado ning�un mensaje

por tanto� todos los nodos con un solo vecino �n�m�	� se encuentran en el estado �

los dem�as se encuentran todav��a en estado 	� Es posible demostrar que siempre hay
alg�un nodo dispuesto a enviar un mensaje� por lo que el proceso no se interrumpe
nunca hasta que el algoritmo se haya completado� En vez de realizar la demostraci�on�
que es sencilla pero engorrosa� volvamos una vez m�as a la �gura ����

Antes de que empiece la propagaci�on� todos los nodos que tienen un solo vecino
�A� B� F � G and I� se hallan en estado �� y los dem�as en estado 	� Cuando aqu�ellos
env��an sus mensajes respectivos� C y D pasan al estado �� y lo mismo ocurre en el
paso siguiente con E y H � Cuando los mensajes �H�e� y �H�e� llegan a su destino�
estos dos �ultimos nodos pasan al estado �� de modo que pueden enviar ya a sus vecinos
los mensajes que faltaban� y en dos pasos m�as queda concluido el proceso�

La discusi�on anterior es interesante para demostrar que no es necesario tener un
mecanismo global de control� por lo que el modelo puede implementarse como una
red as��ncrona en que el n�umero de mensajes recibido determina qu�e mensajes puede
calcular y enviar cada nodo�

Si el algoritmo se implementa secuencialmente y la computaci�on necesaria en
cada nodo est�a acotada �limitando el n�umero de padres y valores�� el tiempo de
computaci�on es proporcional al n�umero de nodos� En este caso resulta m�as e�ciente
realizar la propagaci�on de evidencia en dos fases� recolecci�on de mensajes hacia el
nodo pivote y distribuci�on desde �el� como sugieren Lauritzen y Spiegelhalter para
�arboles de cliques�

En cambio� si hay un procesador por cada nodo� el tiempo de computaci�on es
proporcional a la longitud m�axima que exista dentro de la red� La versi�on que hemos
presentado aqu��� basada en tres estados diferentes para cada nodo� se diferencia lige�
ramente de la de Pearl �	�� en que evita computar y enviar mensajes prematuros
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Figura ���� Computaciones realizadas en el nodo X �
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carentes de sentido� La distinci�on no tiene importancia si disponemos de un proce�
sador f��sico �hardware� por cada nodo� Pero si los procesadores conceptuales �los
nodos� est�an simulados por un n�umero menor de procesadores reales� el despilfarro
computacional de enviar mensajes in�utiles puede resultar demasiado caro en t�erminos
de e�ciencia� En este �ultimo caso� en que los nodos hacen cola para acceder a un
n�umero limitado de procesadores f��sicos� encontramos el problema t��pico de la pro�
gramaci�on distribuida� a saber� cu�al de los mensajes debe computarse primero con el
�n de lograr la m�axima e�ciencia�

��� La puerta OR

	���� La puerta OR binaria

Hemos visto que� en el caso general� la probabilidad condicional viene dada por una
tabla� tal como la que aparece en la p�agina ��� Por tanto� el n�umero de par�ametros
requerido para una familia crece exponencialmente con el n�umero de padres� Esto
conlleva varios inconvenientes� El m�as grave es la obtenci�on de dichos par�ametros� si
obtenemos los resultados a partir de una base de datos� necesitamos gran cantidad
de casos para que los par�ametros obtenidos sean �ables
 si la ausencia de una base de
datos nos obliga a recurrir a la estimaci�on subjetiva de un experto humano� resultar�a
muy complicado para �el responder a tant��smas preguntas correspondientes a una
casu��stica compleja� �Cu�al es la probabilidad de que el paciente presente �ebre dado
que tenga paludismo� neumon��a y apendicitis y no tenga amigdalitis� ni meningitis�
ni etc�� etc���

El segundo problema que plantea el modelo general� una vez obtenidos los
par�ametros� es la cantidad de espacio de almacenamiento que requiere� Y por �ultimo�
otro grave inconveniente es que el tiempo de computaci�on para la propagaci�on de
evidencia crece tambi�en exponencialmente con el n�umero de padres de la familia
considerada�

Por estas razones� es conveniente buscar modelos simpli�cados de interacci�on
causal que simpli�quen la construcci�on de RR�BB� y la computaci�on de la proba�
bilidad� Pearl �	�� los llama modelos can�onicos porque son aplicables a numerosos
campos� no son soluciones ad hoc para resolver un problema concreto de un dominio
particular� Los m�as famosos entre ellos son las puertas AND y OR probabil��sticas�
que suponen una generalizaci�on de los correspondientes modelos deterministas� En
esta secci�on vamos a hablar sobre todo de la puerta OR� pues es la que con m�as
frecuencia aparece en la pr�actica
 adem�as� las de�niciones y resultados presentados
aqu�� son f�acilmente generalizables a la puerta AND�

En la puerta OR binaria �noisy OR�gate �	��� sec� ����� � se supone que cada
causa Ui act�ua para producir el efecto X � pero existe un inhibidor Ii que bloquea la
in"uencia
 es como si Ui estuviera inactiva� Por tanto� el par�ametro fundamental es
la probabilidad de que act�ue el inhibidor �qi� o bien su complementario� ci � 	� qi�
la probabilidad de que la causa Ui actuando en ausencia de otras causas llegue a
producir X �

P ��xj�ui��uj j �	 i� � ci � 	� qi

Tenemos as�� la probabilidad de X en el caso de que haya una �unica causa presente
y las dem�as est�an ausentes� Para hallar la probabilidad de X en el caso de que
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haya m�as de una causa presente� se introduce la hip�otesis de que X s�olo est�a ausente
cuando todas las causas est�an ausentes o cuando para cada causa Ui que est�a presente
ha actuado el correspondiente inhibidor Ii� Se supone que no s�olo las causas sino
tambi�en los inhibidores actu�an independientemente� lo cual implica la independencia
en sentido probabil��stico� En consecuencia�

P ��xj$u� �
Y
i�TU

qi

donde TU indica el subconjunto de las causas de X que est�an presentes �TU � $U��
A partir de aqu�� podemos construir la tabla P �xj$u� y aplicar el algoritmo de

propagaci�on general desarrollado en la secci�on anterior� Pero as�� habr��amos resuelto
uno s�olo de los inconvenientes anteriores �el de la obtenci�on de los par�ametros�� pues
ya vimos que la complejidad de este algoritmo crec��a exponencialmente con el n�umero
de padres� Por fortuna� existen expresiones para la puerta OR que llevan a un tiempo
de propagaci�on proporcional al tama#no de la familia� Dichas expresiones se encuen�
tran en �	�� � Nosotros� en vez de deducirlas aqu��� las presentaremos como un caso
particular de las correspondientes a la puerta OR graduada que vamos a estudiar a
continuaci�on�

	���� La puerta OR graduada

Existe una generalizaci�on de la puerta OR binaria� que fue propuesta por Max Hen�
rion �		� como modelo para la obtenci�on del conocimiento� Sin embargo� el nombre
de puerta OR graduada�� su formulaci�on matem�atica y los algoritmos de propa�
gaci�on son originales del presente trabajo
 han sido publicados previamente de forma
resumida en ��� �

Para llegar a una formulaci�on matem�atica del modelo es necesario introducir pre�
viamente el siguiente concepto�

De�nici�on 
�� �Variable graduada� Es la variable X que puede estar ausente o
presente con gX grados de intensidad� Tiene por tanto gX�	 valores posibles a los
que asignaremos enteros tales que X � � signi�ca �ausencia de X� y los n�umeros
sucesivos indican grados de mayor intensidad�

Ejemplo� Supongamos que la variable X �Neumon��a puede estar ausente o
presente con tres grados de intensidad �gX � ��� leve� moderada o severa� Entonces
X � � signi�ca el paciente no tiene neumon��a�� X � 	 signi�ca el paciente tiene
neumon��a leve�� etc� �

Observar que el concepto de graduada no es sin�onimo de multivaluada� De hecho�
son dos conceptos independientes� por un lado� no todas las variables multivaluadas
representan distintos grados de intensidad� y por otro lado� hay variables binarias
graduadas� como son las que hemos visto hasta ahora de tipo presente!ausente o
positivo!negativo� cuyos valores represent�abamos por �x y �x� �La de�nici�on de
variable graduada nos dice que a �x le corresponde el valor � y a �x el valor 	��
M�as a�un� las variables que intervienen en la puerta OR binaria son siempre variables
graduadas � pues no tiene sentido plantear dicho modelo para variables no graduadas�
tales como el sexo�
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El modelo de interacci�on de la puerta OR es bastante general
 aqu�� lo vamos
a de�nir en el contexto de las RR�BB�� aunque ser��a aplicable a otros m�etodos de
tratamiento de la incertidumbre �ver la sec� ����� Por simpli�car la escritura� lla�
maremos #Ui al conjunto de todas las causas de X excluida Ui�

#Ui � $U � Ui

De�nici�on 
�� �Puerta OR graduada� En una red bayesiana dada una varia�
ble graduada X con n padres U�� � � � � Un �tambi�en variables graduadas� decimos que
interaccionan mediante una puerta OR graduada cuando se cumplen las dos condi�
ciones siguientes�

	� P �X � �j $U � �� � 	 ���	��

�� P �X � xj$u� �
Y
i

P �X � xjUi � ui� #Ui � �� ������

Podemos utilizar la notaci�on x� �X � �� para expresar ambas condiciones en
forma abreviada como

	� P �x�j$u�� � 	 ����	�

�� P �X � xj$u� �
Y
i

P �X � xjui� #u
�
i � ������

Intentaremos ahora explicar el signi�cado de esta de�nici�on� La primera condici�on
es f�acil de interpretar� signi�ca que� si todas las causas que pueden producir X est�an
ausentes� entonces tenemos la seguridad de que tambi�en X estar�a ausente� M�as
adelante relajaremos esta restricci�on�

La segunda condici�on �ec� ������� nos dice que X � x s�olo cuando ninguna de las
causas Ui �actuando como si las dem�as causas estuvieran ausentes� ha elevado X a un
grado superior a x� Dicho con otras palabras� el grado que alcanza X es el m�aximo
de los grados producidos por las causas actuando independientemente� Al igual que
en la puerta OR binaria� el resultado es el m�aximo de los valores de las entradas
 esta
coincidencia era de esperar� pues el modelo graduado es tan s�olo una generalizaci�on
del caso binario�

La importancia de esta de�nici�on es que permite calcular todos los valores de
P �xj$u� a partir de un reducido n�umero de par�ametros� Para la familia X � ser�an las
probabilidades X condicionadas a que una sola de las causas est�e presente�

c
Ui
ui
X
x � P �X�xjUi�ui� #Ui � �� ������

que podemos escribir en forma abreviada como

cuix � P �xjui� #u�i � ������

En principio� el n�umero de par�ametros para el enlace UiX es �gUi� 	� � �gX�	��
Sin embargo� la suma de las probabilidades debe ser la unidad y� en consecuencia�

c
ui
x


� 	�
gXX
x
�

cuix � ������
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Por otra parte� la primera condici�on de la de�nici�on de la puerta OR �ec� �������
es equivalente a decir que

c
u
i
x �

�
	 para x � �

� para x �� � �
������

Por tanto� s�olo se necesitan gui � gX par�ametros para este enlace�

Ejemplo� Supongamos que tenemos una porci�on de red representada por la
�gura ���� y que cada una de las tres variables puede tomar los siguientes valores�

U� � Neumon��a � fausente� leve� moderada� severag
U� � Paludismo � fausente� presenteg
X � Fiebre � fausente� leve� elevadag

��
��
X

��
��
U� ��

��
U�

�
�
�R

�
�
��

Figura ���� Ejemplo de puerta OR�

Vemos que gU�
� �� gU�

� 	 y gX � �� En el modelo general� para esta familia
necesitar��amos una tabla con 	� par�ametros �hay ����� combianaciones posibles de
u� y u�
 para cada una de ellas deber��amos dar tres valores P �xju�� u��� pero como la
suma de los tres debe ser la unidad� s�olo hace falta dar dos� de modo que necesitamos
en total ����	� par�ametros�� Sin embargo� para la puerta OR graduada� indicaremos
los valores de cu�x y cu�x � tal como muestran las tablas ��	y ����

X n U� leve moderada severa

leve ���� ���� ����

elevada ���� ���� ����

Tabla ��	� Par�ametros cu�x �

X n U� presente

leve ����

elevada ����

Tabla ���� Par�ametros cu�x �

En ellas se observa que el n�umero de par�ametros se ha reducido a la mitad� Si
hubi�eramos tenido m�as causas en vez de s�olo dos� el ahorro habr��a sido mayor� A partir
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de estas dos peque#nas tablas� aplicando los axiomas anteriores podemos construir la
tabla P �xju�� u�� completa necesaria para aplicar el algoritmo general� Sin embargo�
existe una soluci�on mucho m�as e�ciente que evita tener que calcular dicha tabla� como
mostraremos en la pr�oxima secci�on� �

Causas no expl��citas

Si en el modelo general tomamos P ��xj�u���u�� 	 �� esto signi�ca que X puede
estar presente incluso cuando U� y U� est�an ausentes� Sin embargo� en la puerta
OR� la propiedad ������ nos dice que cuando todas las causas de X est�an ausentes�
sabemos con certeza que X estar�a ausente�

La propiedad en s�� es razonable� pero existe el problema de que en la pr�actica
es imposible considerar expl��citamente todas las causas� pues �estas pueden ser muy
numerosas e incluso muchas de ellas ser�an desconocidas
 esto se ve especialmente claro
en el caso de la medicina� La cuesti�on es importante aunque� afortunadamente� tiene
una soluci�on muy sencilla� para cada nodo X incluiremos un nodo X� que agrupe
todas las causas que no aparezcan expl��citamente en el modelo�

Podemos suponer que el valor de este nodo siempre es presente ����x�� � 	� y que
su e�ciencia para producir X viene dada por los par�ametros cx

�

x �de forma abreviada�
c�x�
 en caso de que X sea una variable binaria� basta conocer un solo n�umero� c��x�
pues c��x ser�a siempre ��

Al desarrollar el algoritmo de propagaci�on para la puerta OR� veremos que el
impacto de cada causa Ui se traduce en una QUi�x�� y todas �estas se combinan de
acuerdo con la ecuaci�on ������� Por tanto� podemos aplicar� la propiedad asociativa
del producto y agrupar varias causas en una sola sin violar los principios axiom�aticos
de las redes bayesianas� Lo que intento decir es que est�a matem�aticamente justi�cado
incluir las causas no expl��citas en un solo nodo y asignar al enlace correspondiente
unos valores c�x que combinan los par�ametros de todas ellas como si se tratara de una
sola causa�

La puerta AND

Del mismo modo que hemos de�nido la puerta OR� podemos introducir la puerta
AND graduada como generalizaci�on de la puerta AND binaria probabil��stica� la cual
es a su vez era una generalizaci�on de la puerta AND determinista�

De�nici�on 
�� �Puerta AND graduada� En una red bayesiana dada una varia�
ble graduada X con n padres U�� � � � � Un �tambi�en variables graduadas� decimos que
interaccionan mediante una puerta AND graduada cuando se cumplen las dos condi�
ciones siguientes�

	� P �X � �j $U � �� � 	 ������

�� P �X � xj$u� �
Y
i

P �X � xjUi � ui� #Ui � �� ������

La interpretaci�on es similar a la puerta OR� la primera condici�on es la misma que
en aqu�ella� y signi�ca� igualmente� que cuando todas las causas de X est�an ausentes�
X tambi�en est�a ausente� La segunda implica que X � x s�olo cuando cada causa
�actuando como si las dem�as estuvieran ausentes� ha elevado X al menos a un grado
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x� Por tanto� la puerta AND corresponde al m��nimo� del mismo modo que la puerta
OR correspond��a al m�aximo�

	���� Algoritmo de propagaci�on

Hemos resuelto ya los dos primeros problemas que presentaba el modelo general� pues
ya no necesitamos obtener ni almacenar un n�umero exponencial de par�ametros por fa�
milia� Veamos a continuaci�on c�omo podemos resolver el tercero� es decir� c�omo pode�
mos realizar e�cientemente la propagaci�on de evidencia� Empezamos introduciendo
la siguiente de�nici�on�

Q�x� � P �X�x� e�X� ������

Es f�acil obtener Q�x� a partir de ��x�

Q�x� �
xX

x�
�

��x�� ������

y viceversa

��x� �

�
Q�x�� Q�x� 	� para x �� �

Q��� para x � �
����	�

Queremos encontrar ahora un algoritmo e�ciente para calcular Q�x�� Aplicando
las ecuaciones ������ y ���		�� podemos escribir

Q�x� �
X
�u

P �X � xj$u� P �$u� e�X�

�
X
�u


Y
i

P �X � xjui� #u
�
i � P �uije

�
UiX

�

�

En esta expresi�on podemos invertir el orden del productorio y de los sumatorios� En
efecto�

X
u�



nY
i
�

P �X � xjui� #u
�
i � P �ui� e

�
UiX

�

�

�


X
u�

P �X � xju�� #u
�
�� P �u�� e

�
U�X

�

�
�
nY
i
�

P �X � xjui� #u
�
i � P �ui� e

�
UiX

�

� P �X�x� e�U�X
� #u���

nY
i
�

P �X � xjui� #u
�
i � P �uije

�
UiX

�

� QU�
�
nY
i
�

P �X � xjui� #u�i � P �uije
�
UiX

�

donde hemos introducido la de�nici�on

QUi�x� � P �X�x� e�UiX � #u
�
i � ������

que es la probabilidad de X considerando toda la evidencia por encima del enlace
UiX � suponiendo que todas las dem�as causas de X estuvieran ausentes�
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Sustituyendo este resultado en la expresi�on de Q�x� tenemos

Q�x� � QU�
�x� �

X
u������un



nY
i
�

P �X � xjui� #u
�
i � P �uije

�
UiX

�

�

y repitiendo la misma operaci�on n veces llegamos a

Q�x� �
Y
i

QUi�x� ������

Lo que necesitamos ahora es una f�ormula sencilla para calcular QUi�x�� Para ello�
de�nimos un nuevo conjunto de par�ametros Cui

x �

Cui
x � P �X � xjui� #u�i � ������

que podemos calcular a partir de las cuix � seg�un las ecuaciones ������ y �������

Cui
x �

xX
x�
�

cuix � cui
x


�
xX

x�
�

cuix � 	�
gXX
x�
�

cuix �
xX

x�
�

cuix

� 	�
gxX

x�
x��

cuix ������

Estos nuevos par�ametros pueden ser almacenados junto con la descripci�on de la red
�para ahorrar tiempo de computaci�on� o calculados cuando se los necesita� aunque
tambi�en es posible de�nir la red a partir de las Cui

x en lugar de las cuix �
Desde aqu��� el c�alculo de QUi�x� es inmediato�

QUi�x� �
X
ui

P �X � xjui� #u
�
�� P �ui� e

�
UiX

�

�
X
ui

Cui
x �X�ui� ������

�
X
ui

�X�ui�

�
	�

gXX
x�
x��

cuix

�
� ������

En el caso de que tengamos adem�as unas c�x correspondientes a las causas no
expl��citas en el modelo� podemos manejarlas como si se tratara de una causa similar
a las dem�as y calcular la respectiva Q��X�� que deber�a incluirse en el productorio
de la ecuaci�on ������� El tratamiento de las causas no expl��citas es� por tanto� muy
sencillo�

Hemos resuelto ya la primera parte del problema� c�omo calcular ��x� para la
familia X en tiempo proporcional al n�umero de padres� Tambi�en el c�alculo de ��x�
y el de �X�ui� o �Yj �x� est�an resueltos� pues podemos aplicar las ecuaciones ���	��
y ���	�� ya que en ellas no aparece P �xj$u� y por tanto no var��an al pasar del caso
general a la puerta OR� Lo que nos falta por resolver es c�omo calcular �Y �ui�� es
decir� el mensaje que X env��a a cada uno de sus padres�

La ecuaci�on ���	�� puede escribirse para la familia X como

�X�ui� �
X
x

�
��x�

X
�ui

P �xj$u�
Y
j �
i

�X�uj�

�
� ������
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Observar que� dentro de esta expresi�on� el valor de ui en $u � �u�� � � � � un� est�a �jo
�depende de qu�e �X�ui� estamos calculando�� mientras que el valor de las dem�as
variables uj va cambiando seg�un indica el sumatorio�

Ahora bien� una forma de �jar el valor u�i para la variable Ui es asignarle un vector
��ui� de�nido as���

���u�i� Ui
ui �

�
	 para ui � u�i

� para ui �� u�i
������

puesto que entonces� seg�un ���	�� y ���	���

�P �ui� Ui
u�i � ��X�ui� Ui
u�i �

�
	 para ui � u�i

� para ui �� u�i

y tambi�en

�P �xj$u� Ui
u�i �
X
ui

P �xj$u� ���ui� Ui
u�i

Sustituyendo este resultado en la ecuaci�on ������� tenemos

�X�u�i� �
X
x

�
��x�

X
�u

P �xj$u�
Y
j

�X�uj�

�
�
Ui
u

�

i

o bien

�X�ui� �
X
x

��x� ���x� Ui
ui ������

Aqu��� ���x� Ui
ui debe calcularse como hicimos anteriormente� es decir� con las ecua�
ciones ����	� y ������� aunque ahora la ecuaci�on ������ se simpli�ca para convertirse
en

�QUi�x� Ui
ui � Cui
x ����	�

de acuerdo con el valor de ��X�ui� Ui
u�i indicado anteriormente�

Dicho con otras palabras� el algoritmo de la puerta OR puede expresarse as��� para
calcular ��x�� transformamos cada mensaje �X�ui� en QUi�x�� y los multiplicamos
todos para obtener Q�x�� a partir del cual es muy sencillo obtener ��x��

Cuando queremos calcular �X�ui� seguimos un procedimiento similar� para las
causas Uj distintas de Ui tomamos las mismas QUj�x� que antes
 para Ui� en cambio�
tomamos la QUi�x� correspondinte al valor ui seg�un la ecuaci�on ����	�� y repetimos
�para cada valor de Ui� el mismo proceso que en el c�alculo de ��x��

Algoritmo para la puerta AND

Como los pasos necesarios para desarrollar este algoritmo son esencialmente los mis�
mos que para la puerta OR� presentamos solamente los resultados� Las de�niciones
son

Qy�x� � P �X�x� e�X� ������

Q
y
Ui

�x� � P �X�x� e�UiX � #u
�
i � ������
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y el algoritmo consiste en aplicar las siguientes expresiones�

Qy�x� �
Y
i

Q
y
Ui

�x� ������

Q
y
Ui

�x� �
X
ui

�X�ui�



	�

x��X
�

cuix

�
������

��x� �

�
Qy�x��Qy�x� 	� para x �� gX

Qy�x� para x � gX
������

Las dem�as ecuaciones son las mismas que en los casos anteriores�

	���� Implementaci�on distribuida

La implementaci�on distribuida de las puerta OR y AND es muy similar a la del caso
general� Sin embargo� ahora los par�ametros cux �las tablas ��	 y ���� por ejemplo�
no son una caracter��stica del nodo X ni de esta familia en conjunto� sino que est�an
asociados a cada enlace UX � Observar en la �gura ��� y en la tabla ��� d�onde se
almacenan las cux� El nodo X debe saber solamente qu�e tipo de interacci�on debe
aplicar �caso general� puerta OR o puerta AND�
 en caso de que se trate de una de
las dos puertas� los par�ametros se encontrar�an almacenados en los enlaces correspon�
dientes �salvo los par�ametros c�x� correspondientes a las causas no expl��citas� que se
almacenar�an en el propio nodo para no tener que a#nadir un nodo que representara
OTRAS�CAUSAS�DE�X�� Comparando la �gura ��� con la relativa al caso general
��g� ����� observamos que ahora los enlaces no son canales de informaci�on pasivos
sino procesadores activos que transforman cada mensaje �X�u� en QU�x� y generan
adem�as �X�u�� liberando as�� al nodo X de algunas computaciones�

Modelo general Puerta OR

Almacena P 
xju� c�x

Nodo X Recibe �X
ui�� �Yj

x� QUi


X�� �Yj

x�

Env��a �X 
ui�� �Yj

x�� P �
x� �
x�� �Yj


x�� P �
x�

Almacena cui
x

Enlace UiX Recibe �X
ui�� �
x�� QUi�

x�

Env��a QUi

x�� �X 
ui�

Tabla ���� Caso general y puerta OR
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Figura ���� Computaciones realizadas en la puerta OR�
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	���	 Sem�antica

Ser��a interesante desarrollar el ejemplo de la p�agina �	 para ver c�omo funciona
la propagaci�on de evidencia en la puerta OR y comprobar que los resultados
obtenidos matem�aticamente coinciden con lo previsible mediante nuestro sentido
com�un� Lamentablemente� desarrollar con detalle un solo ejemplo con los m�ultiples
casos posibles nos ocupar��a mucho m�as espacio de lo que podemos permitirnos� Por
otra parte� puede encontrarse un excelente ejemplo en �	��� sec� ����� 
 aunque all��
se describe solamente la puerta binaria� el tratamiento resulta muy similar al que
pudi�eramos realizar para el caso graduado�

Lo que vamos a discutir en esta secci�on es la relaci�on entre el modelo general y
la puerta OR� En la secci�on ��� hablamos de la sem�antica de las redes bayesianas�
re�ri�endonos al modelo general� All�� vimos la relaci�on entre los axiomas de indepen�
dencia y los mecanismos causales percibidos intuitivamente� De igual modo� estudiar
la sem�antica de la puerta OR consiste en establecer una relaci�on entre los axiomas
de la de�nici�on ��� y nuestros conceptos de causalidad� Esta cuesti�on fue abordada
parcialmente al introducir dicha de�nici�on� En efecto� all�� se mostr�o que la ecua�
ci�on ������ signi�ca que el efecto X est�a ausente cuando todas las causas que lo
producen est�an ausentes� lo cual concuerda naturalmente con el sentido com�un� y la
ecuaci�on ������ signi�ca que el grado que alcanza el efecto X es el m�aximo de los que
producir��an sus causas actuando independientemente�

Al igual que discutimos al hablar de la sem�antica de las redes bayesianas en
general� podemos a�rmar aqu�� que hay dos formas posibles de justi�car la utilizaci�on
de la puerta OR como modelo simpli�cado al construir nuestra red� La primera �la
te�orica� consiste en crear en nuestra mente un modelo de c�omo act�uan las causas a la
hora de producir el efecto considerado� Por ejemplo� si suponemos que las diferentes
causas de una enfermedad act�uan independientemente� en el sentido de que� tal como
dice la de�nici�on de puerta OR� el grado m�as probable de la enfermedad es el m�aximo
de los que producir��an las causas� entonces estamos en condiciones de aplicar nuestro
modelo simpli�cado
 si no es as��� debemos recurrir al modelo general�

La segunda forma de justi�car nuestro modelo consiste en realizar estudios
emp��ricos sobre un amplio n�umero de casos y ver hasta qu�e punto la puerta OR
puede considerarse como aproximaci�on satisfactoria� y en esto pueden utilizarse dos
criterios� Uno de ellos� el m�as estricto� consitir��a en exigir que los resultados es�
tad��sticos para la familia X se ajustaran a los predichos por la expresi�on ����
 el otro
criterio� m�as "exible� se conformar��a con que la red en su conjunto ofreciera diag�
n�osticos acertados� dentro de ciertos l��mites� aunque las predicciones para la familia
X no fueran completamente correctas��

Por �ultimo� al hablar de la sem�antica debemos insistir en la diferencia que existe
entre el modelo general y la puerta OR� Si volvemos al ejemplo � de la secci�on ��	
�p�ag� ���� recordamos que hab��a una interacci�on entre el pa��s de origen y el tipo
de sangre como factores condicionantes de la probabilidad de contraer paludismo�
Sin embargo� en el ejemplo de la secci�on ������ ten��amos dos causas� neumon��a y

�Estos dos criterios pueden aplicarse tambi�en a sistemas expertos no bayesianos� Por ejemplo� en la
evaluaci�on de MYCIN ����� se tom�o el segundo de ellos y se consider�o que la realizaci�on del programa
hab��a sido un �exito� Sin embargo� con el criterio m�as estricto� se habr��a cuestionado la validez del
programa� pues �este contiene numerosas inconsistencias� como explicamos en la secci�on ������
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paludismo� cada una de las cuales por s�� misma era capaz de producir �ebre� inter�
actuando mediante una puerta OR graduada� Por tanto� podemos a�rmar que la
puerta OR re"eja mejor el concepto intuitivo de causalidad que utilizamos en nuestra
vida cotidiana� As��� cuando decimos que A es una causa de C� entendemos que
A produce o puede producir C�� N�otese el contraste con el primer ejemplo� referido
al caso general� los nodos Pa��s�de�origen y Tipo�sangu��neo son los padres del nodo
Paludismo� pero nadie dir��a el pa��s de origen produce paludismo� y menos a�un el
tipo de sangre produce paludismo�� sino el pa��s de origen y el tipo de sangre son dos
factores condicionantes que in"uyen en la probabilidad de contraer paludismo��

De esta diferencia se deduce una ventaja m�as de la puerta OR frente al modelo
general� adem�as de las que hab��amos mencionado anteriormente� a la hora de generar
explicaciones ling�u��sticas � si los nodos de la familia X interact�uan mediante una
puerta OR podemos decir la causa que �con mayor probabilidad ha producido X

es Ui�� la presencia de Ui explica por qu�e se ha producido X � y por tanto ya no es
necesario sospechar la presencia de Uj� o al descartar Ui por dichas razones� aumenta
nuestra sospecha de que la causa m�as probable de X es Uj�� En el modelo general�
no es posible �al menos no es f�acil� generar este tipo de explicaciones a partir de
una tabla de probabilidades�

Sem�antica de la puerta AND

Al contrario que la puerta OR� que es aplicable con frecuencia en numerosos dominios
por la estrecha relaci�on que guarda con el sentido intuitivo de causalidad� las ocasiones
en que se puede aplicar la puerta AND son muy reducidas� al menos en el campo de
la medicina� Dentro de las familias que interact�uan mediante este modelo� el nodo
hijo corresponde siempre a una variable binaria� mientras que los padres pueden ser
variables multivaluadas�

En el caso de un nodo hijo X binario� podemos interpretar la condici�on ������
imaginando que cada nodo padre �cada causa� debe realizar una especie de aportaci�on

a X � Si Qy
Ui

��x� � 	� eso signi�ca que tenemos la certeza de que la causa Ui ha
satisfecho su aportaci�on�
 un valor entre � y 	 indica la probabilidad de que haya
sido as��� Cuando todas las causas han cumplido su aportaci�on�� X estar�a presente
�X � �x�
 si falla una sola de ellas� X estar�a ausente�

De nuevo tenemos dos posibilidades de justi�car la aplicaci�on de la puerta AND�
Si el experto humano a quien estamos consultando nos dice que para que haya un
cierto efecto debe darse una serie de condiciones y que si falla una sola de ellas el
efecto no se da� aplicaremos el modelo� �Esta es la justi�caci�on te�orica� La justi�caci�on
emp��rica consiste� naturalmente� en aplicar las pruebas estad��sticas habituales� como
hemos comentado para otros modelos�

La interpretaci�on de la puerta AND con un nodo hijo multivaluado no est�a clara

s�olo en la medida en que corresponde a la funci�on m��nimo puede preverse alguna
utilidad para ella� Los motivos principales para estudiarla aqu�� han sido su semejanza
con la puerta OR y el hecho de que la puerta AND binaria puede tratarse como caso
particular del modelo que hemos presentado�
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	���
 Comentarios

Concluimos la secci�on y el cap��tulo con un par de comentarios breves� El primero
de ellos es que las puertas OR y AND no son aplicables solamente a redes baye�
sianas que incluyan todas las probabilidades condicionales en forma num�erica� sino
que estos modelos suponen� por encima de su formalismo matem�atico� un mecanismo
conceptual de interacci�on� Las redes cualitativas� de las que hablaremos en la sec�
ci�on 	��	��� utilizan las propiedades de estos modelos para razonar a nivel simb�olico�
prescindiendo de los valores num�ericos concretos�

El segundo comentario es que la puerta OR graduada no es la �unica general�
izaci�on posible del caso binario� David Heckerman �	�	 y Sampath Srinivas ��	� 
han desarrollado muy recientemente dos modelos orientados a aplicaciones diferentes�
El primero de ellos es m�as semejante que el segundo a la puerta OR graduada �tambi�en
Heckerman lo dise#n�o pensando en aplicaciones m�edicas�� mientras que el de Srinivas
est�a orientado sobre todo a la detecci�on de fallos en circuitos el�ectricos� Podr��a ser
interesante discutir aqu�� las conversaciones que hemos mantenido con ambos inves�
tigadores� sobre todo con el segundo de ellos� acerca de las ventajas de cada uno
de estos modelos� aunque para ello deber��amos adentrarnos en detalles ajenos a los
objetivos de esta tesis�



Cap��tulo �

Tratamiento de los bucles

En la secci�on anterior hemos presentado un algoritmo que permite propagar la evi�
dencia y calcular la probabilidad a posteriori en poli�arboles� con dos importantes
cualidades� su complejidad es proporcional al n�umero de nodos �suponiendo que el
n�umero de valores por cada variable y el n�umero de padres por cada nodo est�an acota�
dos� y se presta inmediatamente a una implementaci�on distribuida� Por desgracia� la
situaci�on se complica considerablemente al pasar de poli�arboles a redes m�ultiplemente
conexas�

En primer lugar� si aplic�aramos ingenuamente dicho algoritmo a una red con
bucles� no s�olo ser��a te�oricamente incorrecto �ni siquiera tendr��a sentido la partici�on
de la evidencia en e�X y e�X � o en e�XY y e�XY �	��� p�ag� 	�� �� sino que adem�as el
algoritmo� al encontrar un bucle� no terminar��a nunca� por estar basado en f�ormulas
recursivas�

Pero lo grave no consiste en no poder aplicar el algoritmo anterior� el origen del
problema es mucho m�as profundo� En efecto� como Cooper ��� demostr�o� el c�omputo
de la probabilidad en redes generales es un problema NP �ver el ap�endice de este
cap��tulo�� Aunque todav��a no se ha encontrado una demostraci�on matem�atica com�
pleta� existe el convencimiento un�anime de que los problemas NP no tienen soluci�on
de complejidad polin�omica
 es decir� el tiempo necesario para su resoluci�on por orde�
nador crece exponencialmente con el tama#no del problema� Por tanto� si tratamos de
construir RR�BB� m�as detalladas y que cubran un campo de diagn�ostico m�as amplio�
la complejidad de los algoritmos puede crecer tan r�apidamente que en seguida nos
encontramos con que nuestro programa de ordenador se vuelve terriblemente lento�
Sin embargo� no podemos renunciar a tratar los bucles� pues en las aplicaciones reales
�estos aparecen con suma frecuencia y trabajar con poli�arboles ser��a una restricci�on
excesiva a la hora de construir nuestros modelos�

Otro inconveniente que acarrean los bucles es que ya no es tan sencillo realizar
una computaci�on distribuida con un procesador por cada nodo� con lo que se pierde la
belleza del algoritmo anterior� Pero el problema no es s�olo de est�etica�� sino tambi�en
de e�ciencia� Hoy en d��a se est�a investigando intensamente sobre la computaci�on en
paralelo� con el �n de obtener el m�aximo rendimiento de las m�aquinas de m�ultiples
procesadores� que previsiblemente se extender�an de forma considerable en un futuro
pr�oximo�

Por estas dos razones� es importante desarrollar algoritmos que traten los bucles de
la forma m�as e�ciente y que� a ser posible� admitan una implementaci�on distribuida�

	�	
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�Este es el objetivo del presente cap��tulo� En �el� ofrecemos primero una revisi�on de
los algoritmos empleados habitualmente para resolver este problema y presentaremos
despu�es el m�etodo de condicionamiento local� desarrollado en esta tesis�

	�� M�etodos previos

En 	���� Pearl �	�� propuso tres m�etodos para el tratamiento de los bucles� dos exac�
tos �condicionamiento y agrupamiento� y uno aproximado �simulaci�on estoc�astica��
Estos m�etodos han seguido desarroll�andose desde entonces y a su vez han surgido
otros nuevos� En esta secci�on haremos un breve repaso de ellos� primero por la im�
portancia que tienen en s��� ya que se est�an aplicando a problemas reales� y por su
relaci�on con el m�etodo de condicionamiento local que propondremos despu�es�

Ser��a interesante tomar una peque#na red como ejemplo e ilustrar cada uno de
los m�etodos sobre ella� Sin embargo� esto nos ocupar��a demasiado espacio� Por otra
parte� ese desarrollo se encuentra ya en �	��� sec� ��� �


���� Condicionamiento

Fue propuesto por Pearl en �	�� y desarrollado en �	�	 y �	��� secci�on ����� � Suer�
mondt y Cooper ���	 completaron el m�etodo con un algoritmo de inicializaci�on para
la red� que faltaba en la formulaci�on original�

El fundamento te�orico del m�etodo consiste en la independencia condicional� Por
ejemplo� dado el bucle de la �gura ��	� una vez que conocemos el valor de la variable
A los nodos B y C son independientes� como si no tuvieran un antepasado com�un�
Es decir� la independencia condicional hace las veces de independencia a priori� rom�
piendo as�� los bucles��
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Figura ��	� Conocer el valor de A nos permite romper el bucle�

Por tanto� cuando hay un solo bucle� el m�etodo consiste b�asicamente en condi�
cionar sobre los valores de una variable� realizando la propagaci�on de la evidencia
para cada valor de dicha variable� como si estuvi�eramos en un poli�arbol� y ponderar

�Hay que senalar� sin embargo� que no s�olo el nodo que est�a en la parte m�as alta del bucle es
capaz de romperlo por condicionamiento� cualquier nodo� salvo los nodos que est�an en la parte m�as
baja del bucle �es decir� salvo los nodos que no tienen hijos en el bucle�� es un candidato para aplicar
condicionamiento�
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luego los valores obtenidos para cada valor� En caso de que haya varios bucles� ser�a
necesario condicionar sobre varias variables� que constituir�an el conjunto de corte �en
ingl�es� cutset��

Con ello conseguimos resolver los bucles� pero el m�etodo en su versi�on original
resulta muy ine�ciente por varias razones� En primer lugar� hay que buscar el conjunto
de corte� Esto ya es una di�cultad no trivial� pues encontrar el conjunto �optimo es
un problema NP ���� � En la refencia citada� se ofrece un algoritmo heur��stico para
hallar un conjunto de corte de tama#no reducido�� Otros algoritmos para resolver el
mismo problema pueden encontrarse en ���� �

El siguiente paso consiste en inicializar la red ���	 � Por fortuna� �esta es una opera�
ci�on que puede realizarse una sola vez� almacenando el resultado� pues no depende
de la evidencia observada�

Finalmente� debemos calcular la probabilidad a posteriori� El m�etodo consiste en
tomar uno de los nodos evidencia y realizar la propagaci�on para cada combinaci�on
posible de valores de las variables que forman el conjunto de corte� Para cada una
de ellas debemos calcular un peso con el �n de ponderar al �nal la probabilidades a
posteriori correspondientes a las diferentes combinaciones� Luego tomamos otro de
los nodos evidencia y repetimos todo el proceso� y as�� sucesivamente con cada uno
de ellos� Si el conjunto de corte tiene N variables A�� � � � � AN � cada Ai con ni valores
posibles� y tenemos NE nodos evidencia� hay que repetir el algoritmo de propagaci�on
n� � � � � � nN � NE veces sobre toda la red� Es decir� la complejidad del algoritmo
crece proporcionalmente con el n�umero de nodos� exponencialmente con el tama#no
del conjunto de corte y proporcionalmente con el n�umero de hallazgos� por lo que
resulta ser totalmente ine�ciente�

Puesto que este algoritmo condiciona sobre toda la red� podemos llamarlo condi�
cionamiento global para distinguirlo de los m�etodos que vamos a estudiar a continua�
ci�on�

El algoritmo original fue modi�cado por Peot y Shachter �	�	 dando como resul�
tado lo que podemos llamar condicionamiento por bloques � Un bloque se de�ne como
una porci�on de la red tal que entre dos nodos cualesquiera hay al menos dos caminos
que no comparten ning�un arco com�un� Tanto las redes de la �gura ��� �p�ag� 		��
como de la �gura ��� �p�ag� 	��� est�an formadas por un �unico bloque�

La ventaja de esta modi�caci�on es que la propagaci�on de mensajes entre bloques
es la misma que la propagaci�on entre nodos en un poli�arbol� La desventaja es que
dentro de cada bloque la propagaci�on es la misma que en el condicionamiento global�
hay que repetir el condicionamiento para cada combinaci�on de valores del conjunto
de corte� Por eso� si los bloques son grandes� el algoritmo sigue resultando ine�ciente�

Otra limitaci�on de este m�etodo es que no explica c�omo reconocer los bucles que
componen una red� y por tanto �a nuestro juicio� el algoritmo est�a incompleto�

Por �ultimo� existe otro m�etodo llamado condicionamiento local �tambi�en podr��a�
mos llamarlo condicionamiento por bucles� que ser�a presentado con detalle en la
secci�on ����

En cuanto a los sistemas expertos basados en estos algoritmos� puede a�rmarse que
ni el condicionamiento global ni el condicionamiento por bloques han sido utilizados

�Es curioso que dicho algoritmo es incorrecto� puesto que puede incluir en el conjunto de corte un
nodo que ni siquiera pertenezca a un bucle� Al coment�arselo al autor del algoritmo� nos respondi�o
que el error hab��a sido descubierto anteriormente por Jonathan Stillman�
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en aplicaciones reales �al menos sus autores nunca lo han hecho�� Sin embargo�
el condicionamiento local es el algoritmo utilizado por el sistema experto DIAVAL�
descrito en esta tesis�

Tambi�en hay que se#nalar que ni el condicionamiento global ni el condicionamiento
por bloques permiten una implementaci�on distribuida con un procesador por cada
nodo� mientras que el condicionamiento local s�� la admite� como veremos en la sec�
ci�on ������


���� Agrupamiento

Otro de los m�etodos m�as importantes para la propagaci�on de evidencia en RR�BB�
consiste en agrupar las variables para formar nodos de mayor tama#no� de modo que
desaparezcan los bucles� �Este es en realidad el m�etodo m�as antiguo� pues fue utilizado
ya en los sistemas precursores ���� ��� 	�� � Sin embargo� el m�etodo no alcanz�o gran
difusi�on hasta el trabajo de Lauritzen y Spiegelhalter �	�� � que fue luego mejorado
por Jensen y sus colaboradores �	�� �

El primer paso del m�etodo consiste en a#nadir enlaces para moralizar el grafo� �Se
dice que el grafo es moral cuando todos los padres de cada nodo est�an casados�� es
decir� unidos por arcos�� Luego se suprime la direcci�on de cada arco� con lo cual nos
queda un grafo no dirigido��

El paso siguiente consiste en triangular el grafo� Se dice que un grafo est�a trian�
gulado cuando para cada ciclo �hablamos ahora de ciclos no dirigidos� de longitud
mayor que tres hay al menos un arco que conecta dos nodos no consecutivos�� Por
tanto� la triangulaci�on consiste en a#nadir los arcos necesarios para cortar los ciclos
de cuatro o m�as nodos� Como algoritmo para este proceso� Lauritzen y Spiegelhalter
proponen la b�usqueda de m�axima cardinalidad � una t�ecnica heur��stica desarrollada
por Tarjan y Yannakakis ���� � M�as adelante explicaremos la importancia de la
triangulaci�on por su relaci�on con la complejidad del algoritmo�

Por �ultimo� hay que formar los cliques� Se de�ne un clique como un conjunto de
nodos completamente conexo maximal�� es decir� un conjunto tal que �a� cualquiera
de sus nodos est�a conectado con todos los dem�as y �b� no hay ning�un otro clique
diferente que incluya al primero �	�� � Cada variable suele estar incluida en varios
cliques� El �arbol de cliques� construido en la fase est�atica del m�etodo� es independiente
de la evidencia observada�

Despu�es hay que inicializar la red asignando a cada clique Ci una funci�on de sus
variables� llamada funci�on potencial � que consiste en una distribuci�on de probabi�
lidad marginal obtenida a partir de las tablas de probabilidad condicional y de la
evidencia disponible� Estas funciones se utilizar�an para actualizar las probabilidades
a posteriori cuando llegue nueva evidencia� La probabilidad correspondiente a una
variable se calcula marginalizando y normalizando la tabla de probabilidad de uno de
los cliques que contienen dicha variable� La propagaci�on de evidencia es en esencia
muy similar al caso de los poli�arboles�

La variante de este m�etodo propuesta por Shachter� Andersen y Szolovits ���� 

�En este m�etodo juega un papel importante la teor��a de grafos� por lo que puede ser conveniente
repasar las de�niciones dadas en la secci�on ������

�La falta de espacio nos impide explicar con m�as detalle y con ejemplos estas de�niciones� Una
excelente presentaci�on se encuentra en ������
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de�ne los �arboles de c�umulos �cluster trees� como una generalizaci�on de los �arboles
de cliques� En su algoritmo� el mensaje que el c�umulo Ci transmite a Cj ��g� ���� se
calcula mediante la expresi�on

Mij �
X
CinCj

%i

Y
k�Ki�j

Mki ���	�

donde CinCj representa las variables de Ci no incluidas en Cj � y Ki�j incluye los
c�umulos vecinos de Ci con la excepci�on de Cj� Si Ki indica todos los c�umulos adya�
centes a Ci� la probabilidad de una con�guraci�on de �este �ultimo viene dada por

Pi � �%i

Y
k�Ki

Mki� �����

Al igual que en el cap��tulo anterior� � act�ua aqu�� como constante de normalizaci�on�
Podemos ver que %i y Pi dependen solamente de las variables contenidas en Ci� y el
mensaje Mki es una funci�on de las variables que pertenecen a la vez a Ci y a Cj � �La
intersecci�on de dos c�umulos adyacentes se conoce como separador de ambos��
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Figura ���� �Arbol de c�umulos�

Todo lo que dijimos sobre propagaci�on en poli�arboles es v�alido tambi�en para los
�arboles de c�umulos� con las siguientes diferencias�

	� Un poli�arbol es un grafo dirigido �cada arco va de una causa a uno de sus
efectos� mientras que los �arboles de c�umulos son grafos no dirigidos� por lo
que no hay distinci�on entre causas y efectos�

�� En un poli�arbol cada nodo representa una variable
 en un �arbol de c�umulos� cada
nodo agrupa varias variables� Por tanto� en este �ultimo caso� la probabilidad
de cada variable debe obtenerse por marginalizaci�on a partir de alguno de los
c�umulos a que pertenece�

�� Los mensajes transmitido en un poli�arbol dependen de una sola variable
 en
cambio� en un �arbos de c�umulos los mensajes transmitidos entre dos nodos son
funciones de las variables que pertenecen a ambos�

������� Implementaci�on distribuida

Tambi�en para este algoritmo es posible tener una implementaci�on distribuida� Estu�
diaremos aqu�� la versi�on de ���� por su simplicidad y su generalidad�

El esquema de la �gura ��� muestra las computaciones realizadas en el c�umulo C�

que aparec��a en la �gura ���� Cada nodo debe almacenar la siguiente informaci�on�
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� una lista de las variables agrupadas en el c�umulo


� las tablas de probabilidad condicional �la tabla correspondiente a cada familia
se asigna a uno de los c�umulos que la contienen�
 la tabla de algunos c�umulos
puede ser igual a la unidad en todos sus valores


� una funci�on potencial %i� obtenida a partir de las tablas de probabilidad condi�
cional y de la evidencia disponible asociada a dicho c�umulo� ei� As�� es como
se introducen en la red los hallazgos observados� Esta funci�on se asigna al
inicializar el �arbol de c�umulos y no var��a durante la propagaci�on de evidencia�
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Figura ���� Computaciones realizadas en el c�umulo C��

Adem�as de tener la evidencia ei como entrada� el nodo Ci recibe unos mensajes
Mji de todos sus vecinos Cj y los utiliza para calcular Pi y los mensajes Mij que debe
enviar� En la �gura ��� observamos que� al igual que en las �gs� ��� y ��� corres�
pondientes a poli�arboles� aqu�� tampoco hay lazos cerrados en el "ujo de informaci�on�
En la �gura ��� deber��a haber una entrada m�as indicando el conjunto C�nCj como
dato� pero �este es m�as una propiedad del enlace que del nodo y la hemos omitido
para ganar en claridad�

En realidad� la �gura ��� es esencialmente la misma que la �gura ���� La diferencia
aparente se debe a que el algoritmo de los poli�arbles realiza la computaci�on de ��x�
y ��x� como paso intermedio�

������� Aplicaciones

El m�etodo de agrupamiento en la versi�on de Jensen et al� �	�� se ha convertido en el
algoritmo est�andar para el c�alculo de la probabilidad en RR�BB� El programa comer�
cial HUGIN� desarrollado por investigadores vinculados a la Universidad de Aalborg
y considerado como la herramienta m�as e�caz para el desarrollo y la computaci�on
de RR�BB�� est�a basado en esta t�ecnica �� � En sus primeras versiones utilizaba la
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b�usqueda de m�axima cardinalidad ���� como algoritmo de triangulaci�on� mientras
que versiones m�as modernas se basan en los m�etodos heur��sticos investigados por
U&e Kj'rul& �	�� � Sobre esta herramienta el grupo de Aalborg ha desarrollado
varios sistemas expertos ��� �� �� 	�� �

Otra herramienta muy difundida� desarrollada en la Universidad de Stanford y en
Rockwell Science Center� es el programa IDEAL �In�uence Diagram Evaluation and

Analysis in Lisp� ���� � que sigue siendo utilizado por numerosos investigadores como
banco de ensayo para poner a prueba sus modelos� Adem�as de ofrecer ayudas para la
construcci�on de RR�BB�� el usario puede escoger entre varios algoritmos� no s�olo de
agrupamiento� y comparar su e�cacia� Tambi�en el sistema comercial PATHFINDER
�	��� 	�� � mencionado en la secci�on 	��	��� utiliza la propagaci�on en �arbol de cliques
para evaluar su red de semejanza �sec� 	��	����


���� Simulaci�on

El hecho de que la inferencia exacta en RR�BB� generales es un problema NP ��� �
se utilizaba con frecuencia como argumento en favor de los m�etodos aproximados�
suponiendo impl��citamente que la complejidad de los algoritmos estoc�asticos pro�
puestos era polin�omica� Sin embargo� se ha demostrado muy recientemente que
aproximar la inferencia probabil��stica en redes bayesianas es �tambi�en un problema
NP �NP�hard�� ��� � De todos modos� la simulaci�on estoc�astica sigue siendo una
s�oluci�on �util para aplicaciones pr�acticas�

El m�etodo consiste en estimar la probabilidad calculando la frecuencia de cada
con�guraci�on en una serie de ensayos� La R�B� constituye el modelo probabil��stico
que genera las pruebas� La ventaja de la simulaci�on frente a los m�etodos exactos
es que su complejidad depende s�olo del n�umero de nodos y arcos� y no le afecta la
topolog��a de la red� Como contrapartida� la simulaci�on es muy sensible a los valores
num�ericos� que pueden hacer que la aproximaci�on converja con excesiva lentitud�

El primer m�etodo de simulaci�on fue el muestro l�ogico �logic sampling�� propuesto
por Henrion �	�� � La red se utiliza como generador de muestras� y se toman en
cuenta s�olo aqu�ellas que concuerdan con la evidencia observada� El inconveniente de
este m�etodo tan sencillo es que genera gran cantidad de muestras in�utiles� sobre todo
cuando aumente el n�umero de hallazgos� con lo que la e�ciencia del algoritmo resulta
muy pobre�

En el algoritmo de simulaci�on propuesto por Pearl �	�� � las variables correspon�
dientes a hallazgos toman s�olo los valores observados� con el �n de generar siempre
muestras �utiles� Aunque la idea ha sido mejorada por otros investigadores �hay nume�
rosas referencias en ��� �� vamos a presentar aqu�� el m�etodo de simulaci�on directa por
su sencillez y porque se presta de forma natural a una implementaci�on distribuida�

La idea b�asica del algoritmo consiste en asignar aleatoriamente un valor a cada
nodo �excepto a los que corresponden a hallazgos� seg�un la distribuci�on de probabi�
lidad de sus vecinos� En una implementaci�on secuencial s�olo se activa un nodo cada
vez� Sin embargo� en una implementaci�on distribuida� la simulaci�on podr��a llevarnos
a un resultado err�oneo si dos nodos adyacentes se activaran a la vez� Esta di�cultad
se resolvi�o introduciendo la inversi�on de arcos como estrategia de control distruido
para garantizar que cada procesador se activara con frecuencia su�ciente pero sin
tener dos nodos vecinos activados simult�aneamente�



	�� Cap��tulo �� Tratamiento de los bucles

El primer paso consiste en inicializar la red asignando una orientaci�on a cada
enlace� con la �unica condici�on de que el grafo resultante sea ac��clico� La ordenaci�on
causal de la R�B� satisface esta restricci�on� pero podr��a valer cualquier otra ordenaci�on
ac��clica� Entonces empieza la simulaci�on� Cada procesador est�a en espera hasta que
todos sus enlaces apunten hacia dentro� En ese momento se activa y realiza las
siguientes operaciones�

	� Calcula la distribuci�on condicional de la variable dados los valores asignados a
sus vecinos en la simulaci�on�

�� Obtiene un valor para su variable mediante un proceso aleatorio de acuerdo con
la distribuci�on calculada�

�� Invierte la direcci�on de los arcos� de modo que apunten todos hacia fuera� En�
tonces este nodo queda de nuevo en espera� mientras se activan otros que antes
estaban ociosos�

Se puede demostrar que siguiendo estos pasos nunca se van a activar a la vez dos
nodos vecinos� que cada procesador se disparar�a con su�ciente frecuencia y que el
proceso converge �ver las referencias que aparecen en �	�� ��

Observar que tanto los c�omputos como la estrategia de control son completamente
locales� por lo que la implementaci�on distribuida en forma de red de procesadores
as��ncronos no plantea el m�as m��nimo problema�

	�� Condicionamiento local

Vamos a presentar ahora el m�etodo de condicionamiento local para la propagaci�on de
evidencia en redes con bucles� Este m�etodo es una extensi�on del algoritmo presentado
en el cap��tulo anterior para poli�arboles� por lo que ambos tienen mucho en com�un� De
hecho� el condicionamiento local se aplica sobre un poli�arbol asociado en el que siguen
vigentes muchas de las propiedades y de�niciones de la secci�on ��	�	� Por tanto� un
paso previo a la propagaci�on de evidencia consiste en hallar el poli�arbol a partir de
la R�B� original�


���� Poli�arbol asociado y asignaci�on de bucles

Como vimos en la secci�on ��	�	� todo m�etodo de condicionamiento consta de dos fases�

	� Seleccionar un conjunto de nodos� llamado conjunto de corte� que rompa los
bucles de la red�

�� Propagar la evidencia en el poli�arbol resultante�

En dicha secci�on mencionamos cu�ales son los algoritmos utilizados para hallar
el conjunto de corte� Aqu�� vamos a presentar uno algoritmo diferente que no s�olo
obtiene un conjunto de corte sino tambi�en un poli�arbol asociado� resultante de eliminar
algunos enlaces y a#nadir nodos �cticios �phantom nodes�� Este nuevo algoritmo
detecta adem�as a qu�e bucles pertenece cada nodo� El proceso consiste en realizar una
b�usqueda en profundidad sobre el grafo no dirigido� Podemos describir el algoritmo
mediante el siguiente ejemplo�
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������� Poli�arbol asociado

Supongamos que la �gura ����a muestra una porci�on de una red que no contiene
ning�un otro bucle� Partiendo de un nodo escogido arbitrariamente �A en nuestro
ejemplo�� que llamaremos nodo pivote� recorremos la red ignorando la direcci�on de
los arcos y marcando los nodos visitados� B� V � etc� Al llegar a un nodo que no tiene
ning�un otro enlace por donde poder continuar� retrocedemos �en ingl�es este proceso
se denomina backtracking� y seguimos recorriendo las dem�as ramas del nodo anterior�
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Figura ���� Una parte de la red y de su poli�arbol asociado�

Si al avanzar desde el nodo C �no al retroceder� llegamos a un nodo A que ya
ha sido marcado� signi�ca que hemos detectado un bucle
 entonces hemos de incluir
en el conjunto de corte el nodo que est�a en el extremo superior del enlace y eliminar
el enlace AC� En su lugar� a#nadiremos un enlace desde un nodo �cticio A� hasta el
nodo que estaba en la parte inferior del enlace ��g� ����b�� Un nodo de la red original
puede dar lugar a varios nodos �cticios si rompe varios bucles�

Tras eliminar tantos arcos como sea necesario� al �nal quedar�a entre cada par de
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nodos como m�aximo un camino
 y habr�a como m��nimo un camino porque si hemos
eliminado un enlace AC esto signi�ca que hemos llegado a A desde C �o viceversa� por
otro camino� Tenemos por tanto una red simplemente conexa y podemos utilizar las
mismas de�niciones de e�X � e�X � e�XY y e�XY que en poli�arboles �sec� ��	�	�� Por otra
parte� la raz�on m�as importante de haber eliminado algunos enlaces es que ahora los
mensajes de propagaci�on de evidencia circular�an por los arcos del poli�arbol asociado
y no por los de la red original� como veremos en la secci�on ������

El conjunto de corte y el poli�arbol asociado obtenidos no son �unicos� dependen
del nodo pivote elegido y del orden en que visitemos los vecinos de cada nodo� M�as
adelante p�agina 			 sugeriremos c�omo escoger un nodo pivote que lleve a una com�
putaci�on m�as e�ciente�

������� Asignaci�on de bucles

Acabamos de ver c�omo podemos detectar los bucles mediante una b�usqueda en pro�
fundidad� Nuestro prop�osito es extender el algoritmo anterior para que� adem�as� nos
indique a qu�e bucles pertenece cada nodo� es decir� sobre qu�e variables debe ser condi�
cionado cada nodo� Este apartado est�a lleno de detalles t�ecnicos de poca importancia
conceptual� por lo que no es necesario para comprender el resto de la exposici�on�

Consideremos el ejemplo de la �gura ���� Podemos recorrer los nodo en el orden
A� B� G� F � D� C� Cuando intentamos seguir adelante� C detecta que A estaba
marcado� Entonces eliminamos el enlace AC y a#nadimos A a la lista de bucles de
C� Al retroceder �backtracking�� cada nodo recoge los nodos de sus ramas� con dos
excepciones que luego describiremos�
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Figura ���� Bucles adyacentes�

La b�usqueda contin�ua� hasta que al pasar de E a F � vemos que �este tambi�en
estaba marcado� hemos detectado otro bucle� Sin embargo� hay una sutil diferencia�
Antes� hab��amos llegado a A desde abajo y� por tanto� condicion�abamos sobre el nodo
de llegada�� Ahora� en cambio� hemos cerrado el bucle desde arriba� por lo que no
condionaremos sobre el nodo de llegada� F � sino sobre el nodo que acaba de detectar
el bucle� E� Este nodo pasa a formar parte de su propia lista de bucles� para que C

�Tal como hemos indicado anteriormente� incluimos en el conjunto de corte el nodo que est�a en

el extremo superior del enlace�
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recoja E como bucle� Adem�as� debemos informar a F de que hemos encontrado un
bucle desde su padre E��

Seguimos retrocediendo� El nodo D recoge los bucles de C� A y E� Tambi�en F

recoge A y E pero recuerda� que hab��amos cerrado un bucle desde su padre E
 por
tanto� s�olo entrega A a G� Esta es la primera excepci�on en la transmisi�on de bucles�

La otra excepci�on es que un nodo se excluye a s�� mismo de los bucles recogidos
en una rama� En nuestro ejemplo� A no est�a incluido en su propia lista de bucles� de
modo que si tiene antepasados en el �arbol de b�usqueda� �estos tampoco incluir�an el
nodo A en su lista de bucles�

En resumen� cada nodo guarda una lista de los bucles a que pertenece� as�� como
una lista auxiliar en que anota los bucles que fueron cerrados desde alguno de sus
padres� Al retroceder de Y a X � el segundo recoge todos los nodos del primero�
excluy�endose tanto a s�� mismo como a los nodos de la lista auxiliar de Y �

Tras aplicar este algoritmo una vez� vemos que el nodo C ha fundido dos condi�
cionamientos distintos� en A y en E� relativos a dos bucles diferentes� Esto nos sugiere�
como regla heur��stica� escoger como nodo pivote aqu�el que rompe m�as bucles� para
que la dimensi�on de los mensajes transmitidos sea lo m�as reducida posible �ver las
secciones siguientes��

������� Algoritmos previos para hallar el conjunto de corte

Como hemos mencionado anteriormente� el problema de encontrar el conjunto de
corte m�as peque#no es NP� El algoritmo iterativo descrito en ���� � al buscar los bucles
visita cada nodo �n veces� donde n es el n�umero de nodos en la red� Por tanto� su
complejidad �en el peor de los casos� es O�n��� En cambio� el algoritmo recursivo
que nosotros hemos descrito visita cada nodo como mucho n veces y no necesita
actualizar el grado �el n�umero de vecinos� de cada nodo� Su complejidad es O�e�� con
e igual al n�umero de enlaces� porque recorre cada enlace s�olo una vez� Esto supone
una ventaja para redes poco densas �sparse networks�� donde e� n��

M�as a�un� el algoritmo de ���� puede incluir incorrectamente en el conjunto de
corte un nodo que no pertenezca a ning�un bucle� Para corregir el error� Stillman
���� propuso una versi�on modi�cada� que suele encontrar un conjunto de corte m�as
peque#no para la mayor��a de las redes� La referencia citada muestra adem�as una red
para la que tanto la versi�on original como la modi�cada dan un conjunto de corte de
tama#no (�bn�c� a pesar de que el conjunto de corte �optimo contiene s�olo dos nodos�
En cambio� en la misma red� nuestro algoritmo encuentra un conjunto de tan s�olo
dos o tres nodos� dependiendo del nodo pivote escogido� Sin embargo� no es posible
establecer en general qu�e algoritmo encontrar�a el conjunto de corte m�as peque#no
 el
resultado depende de cada red�

En cualquier caso� los algoritmos previos para hallar conjuntos de corte no sirven
para el m�etodo de condicionamiento local porque no hallan el poli�arbol asociado ni
indican en qu�e variable hay que condicionar cada nodo�

�En la versi�on din�amica del algoritmo �sec� ��������� veremos que� en el primer caso encontramos
un bucle al intentar calcular �C�a�� en el segundo� al buscar �F �e�� En consecuencia� �Y �x� y �Y �x�
romper�an los bucles de modo diferente�
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���� Propagaci�on de evidencia

Una vez que hemos obtenido un conjunto de corte y un poli�arbol asociado� la segunda
fase del m�etodo de condicionamiento consiste en propagar la evidencia con el �n de
calcular la probabilidad a posteriori P ��x� de cada nodo�

Vamos a mostrar el algoritmo de propagaci�on a partir de la �gura ���� suponiendo
que la red no contiene ning�un otro bucle� Tomaremos A como nodo condicionante
con el �n de romper el bucle� Para hacer m�as claro nuestro estudio� lo dividiremos en
dos casos� cuando los mensajes condicionados recorren los enlaces correspondientes al
bucle desde el nodo �cticio A� hasta el nodo real A� y cuando los recorren en sentido
contrario�

������� Propagaci�on desde un nodo 	cticio

Examinemos la red de la �gura ���� El c�alculo de ��a� no plantea ning�un problema�
pues hemos supuesto que no hay ning�un bucle por encima de A� Veamos entonces
c�omo hallar ��a�� Seg�un su de�nici�on �ec� ���	����

��a� � P �e�Aja� � P �e�ja� P �e�AB ja� � �e��a� �B�a� �����

Tenemos que calcular ��a� para cada valor concreto a� por lo que podemos aplicar
la independencia condicional con el �n de romper el bucle� En consecuencia� tenemos

�B�a� � P �e�AB ja� �
X
b�v

P �e�B � b� e
�
BV � vja�

�
X
b�v

P �e�Bjb� a�P �bjv� a�P �e�V B� v�

�
X
b



��bja�

X
v

P �bjv� a� �B�v�

�
�����

donde

��bja� � P �e�Bjb� a� �����

Podemos de�nir tambi�en

�D�bja� � P �e�BDjb� a� �����

con el �n de expresar ��bja� como

��bja� � �e��b� �D�bja� �����

El valor de �D�bja� se obtiene as���

�D�bja� �
X
d�c�f

P �e�D� d� e
�
CD� c� e

�
FD� f jb� a�

�
X
d�c�f

P �e�Djd� P �djc� f� b�P �e�CD jc� a�P �cja� P �e�FD� f�

�
X
d

�
��d�

X
c�f

P �djb� c� f��D�cja� �D�f�

�
� �����



���� Condicionamiento local ���

donde hemos realizado la siguiente sustituci�on�

�D�cja� � P �c� e�CDja� �����

Igualmente� introducimos

��cja� � P �c� e�C ja� ���	��

para calcular

�D�cja� � P �e�jc� P �e�C � cja� � �e��c� ��cja� ���		�

y

��cja� �
X
w

P �e�WC � c� wja� �
X
w

P �cjw� a� �C�w�� ���	��

Observar que no es necesario transmitir un mensaje �C�a�� ya que la evidencia e�
se ha propagado hasta A a lo largo del camino C)D)B)A� Como ya hemos indicado�
los mensajes no circulan por los arcos de la red original sino por los del poli�arbol
asociado� donde hay un s�olo camino desde cada hallazgo hasta cada nodo�

������� Propagaci�on hacia un nodo 	cticio

Ahora� debemos propagar la evidencia a lo largo del bucle en sentido contrario� es
decir� recogiendo toda la evidencia que est�a por encima de A y transmitiendo su efecto
hacia A�� de modo que podamos calcular la probabilidad a posteriori de cada nodo�

Para el B tenemos ya ��bja� dada por ecuaci�on ������ Si tuvi�eramos tambi�en

��b� a� � P �b� e�B� a� ���	��

podr��amos calcular

P ��b� � P �bje� �
X
a

P �b� aje� � �
X
a

P �b� a� e�

� �
X
a

��bja� ��b� a� ���	��

La expresi�on para ��b� a� nos queda

��b� a� �
X
v

P �b� e�VB� v� e
�
AB� a�

�
X
v

P �bjv� a�P �e�VB� v�P �e�AB� a�

�
X
b

P �bjv� a� �B�v��B�a� ���	��

que es en esencia la ecuaci�on ���	��� con la �unica diferencia de que queremos conocer
el valor de ��b� para cada valor a� y por eso no sumamos sobre esta variable� El valor
de �B�a� es exactamente el mismo que indica la ecuaci�on ���	��� pues es un mensaje
que llega desde fuera del bucle�

�B�a� � �e��a� ��a� ���	��
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Del mismo modo

��d� �
X
a�b�c�f

P �d� e�CD� c� e
�
BD� b� a� e

�
CF �f�

�
X
a�b�c�f

P �djb� c� f��D�cja��D�b� a��D�f� ���	��

con �D�b� a� de�nido por

�D�b� a� � P �b� a� e�BD� ���	��

y calculado as���

�D�b� a� � �e��b� ��b� a�� ���	��

Nuestro pr�oximo objetivo es de�nir �D�c
 a� tal que podamos luego escribir

P ��c� �
X
a

�e��c� �D�c
 a� ��cja� ������

en concordancia con las ecuaciones ���	�� y ���	���

Curiosamente� la expresi�on �D�c
 a� resulta m�as f�acil de calcular que de de�nir�
En efecto� la de�nici�on intuitiva �D�c
 a� � P �e�CD� ajc� no valdr��a� porque nuestro
objetivo es calcular la in"uencia de e�CD sobre C a lo largo del camino A)B)D)C
para cada valor de a� pero no queremos que el asignar un valor a C modi�que la
probabilidad de A a trav�es del enlace AC� En consecuencia� debemos descomponer
e�CD en dos subconjuntos�

� la evidencia conectada con C sin pasar por A� que es eC�A � e�CD � e�AB �	 y

� la evidencia que est�a por encima del enlace AB� e�AB �

As��� podemos factorizar e�CD y obtenemos

P �cje� �
X
a

P �e�jc� P �eC�Ajc� a� P �e�C � cja� P �e�AB� a�

Al comparar este resultado con la ecuaci�on ������� concluimos que la de�nici�on de
�D�c
 a� debe ser

�D�c
 a� � P �eC�Ajc� a� P �a� e�AB�� ����	�

Puesto que �D�b� a� � P �eA�D jb� a�P �a� e�AB�� tenemos �nalmente

�D�c
 a� �
X
d

��d�

�
X
b�f

P �djb� c� f� �D�b� a��D�f�

�
� � ������

�Observar que la de�nici�on es sim�etrica� pues eA�C � la evidencia conectada con A sin pasar por
C� es la misma que eC�A�



���� Condicionamiento local ���

������� Recapitulaci�on

Ahora que tenemos todas las f�ormulas� veamos que no son tan complicadas como
parecen� En primer lugar� hemos roto el bucle sustituyendo el arco AC por un enlace
desde el nodo �cticio A� hasta C� Cuando los mensajes viajan desde A� hasta A

recorriendo el poli�arbol �a trav�es de los arcos que pertenec��an al bucle�� est�an condi�
cionados en a� Observar� por ejemplo� las ecuaciones ����� o ���		�� Cuando viajan
en sentido opuesto� son proporcionales a P �a� e�AB�
 las ecuaciones ���	�� y ������
re�unen ambos casos�

En la implementaci�on del algoritmo no es necesario preocuparse por esta dis�
tinci�on� Cuando solicitamos un mensaje a un nodo �cticio A�� �este nos da una
respuesta diferente para cada valor a� de modo que la propagaci�on se realiza en para�
lelo en vez de mezclar el efecto de todos estos valores� Esto se logra simplemente al
no realizar la suma sobre a �comparar las ecs� ���	�� y ���	�� con las correspondientes
ecuaciones para poli�arboles��

Tampoco es necesario tener implementaciones diferentes para �Y �x�� �Y �x
 z� y
�Y �xjz�� Las ecuaciones ������ ����� y ������ son formalmente equivalentes a
las correspondientes de�niciones para poli�arboles� La �unica diferencia es que ahora
las expresiones que aparecen pueden ser matrices �dependen de varias variables� en
lugar de vectores �en un poli�arbol� cada mensaje depende de una sola variable�� Por
tanto� s�olo necesitamos cuatro funciones �o cuatro procedimientos si estamos en
Programaci�on Orientada a Objetos�� ��X�� ��X�� �Y �X� y �Y �X���

El �ultimo punto importante que debemos mencionar es que podemos reducir la
dimensi�on de los mensajes cuando el condicionamiento ya no es necesario� Este
fen�omeno ha aparecido ya al calcular �B�a�� dada por ecuaci�on ������ al cerrar el
bucle� el condicionamiento desaparece� Tambi�en se reduce la dimensi�on de los men�
sajes al salir del bucle� los nodos de la red adyacentes al bucle pero no incluidos en
�el pueden sumar sobre a como si pertenecieran a un poli�arbol� Por ejemplo� en la red
de la �gura ���� �D�f� se puede obtener como

�D�f� �
X
d

�
��d�

X
b�c�a

P �djb� c� f��D�b� a��D�cja�

�
� ������

Como F no pertenece a este bucle �F lo sabe� gracias a su lista de bucles�� el mensaje
�D�F � no est�a condicionado en A�

������
 Generaci�on din�amica del poli�arbol asociado

Hemos comenzado exponiendo un m�etodo para hallar el poli�arbol asociado y asignar
bucles a cada nodo� Luego� hemos derivado las f�ormulas para propagar la evidencia�
Mostraremos ahora que las dos fase pueden integrarse en �unico algoritmo si ��X��
��X�� �Y �X� y �Y �X�� adem�as de calcular la probabilidad� se ocupan de actualizar
las listas de bucles� �Observar el paralelismo entre la esta secci�on y la ����	��

Volvamos al ejemplo de la �gura ���� Escogemos A como nodo pivote y� en la red
original� intentamos calcular sucesivamente �B�A�� �G�B�� �G�F �� �F �D�� �D�C� y

�Notaci�on� ��X� puede representar tanto un vector ��x� como una matriz� por ejemplo� ��x� ajb��
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�C�A�� El nodo A est�a entonces marcado como visitado�� Por tanto� eliminamos el
arco AC y tenemos que ��C� � ��cja��

El paso siguiente consiste en calcular �E�C� y �F �E�� Pero F es tambi�en un
nodo visitado� Por tnato� �F �E� actualiza las listas de nodos tal como se explic�o
en la secci�on ����	�� y no devuelve ning�un valor porque el enlace EF ya ha sido
eliminado� Seguimos adelante� calculando �E�c
 e�� �D�c� eja�� �F �d� eja� y ��f� eja��
Observar que e y a desempe#nan un papel diferente en estas ecuaciones porque estamos
propagando evidencia desde un nodo real E y desde un nodo �cticio A�� El nodo G

no pertenece al bucle cortado por E� as�� que podemos sumar sobre e y la propagaci�on
contin�ua con �G�f ja�� �G�bja� y �B�a��

Cuando hemos completado este primer paso de mensajes y tenemos ya el poli�arbol
asociado� podemos realizar un segundo paso en que los mensajes cruzan los enlaces
en sentido opuesto�

Hay una propiedad que puede llevar a ahorrar bastantes c�alculos en este m�etodo
cuando el poli�arbol asociado se genera din�amicamente� Por de�nici�on� un bucle est�a
desbloqueado cuando un nodo que est�a en su parte inferior no ha recibido evidencia
desde sus efectos �su � no contiene informaci�on���� En este caso� las ramas del
bucle son condicionalmente independientes� En la pr�actica� esto implica que� si no
necesitamos conocer la probabilidad de este nodo� podemos eliminarlo� el bucle queda
abierto y evitamos el condicionamiento en esta parte de la red �� � Por ejemplo� en
el grafo de la �gura ����a� si si no hay ning�un hallazgo por debajo de D� podemos
eliminar este nodo y los enlaces BD� CD y FD� Desde el punto de vista de la
implementaci�on esto signi�ca que hay que visitar primero los efectos de un nodo
antes que sus causas� para ver si podemos eliminar alg�un nodo antes de que se haya
cerrado el bucle�


���� E�ciencia del algoritmo

Puesto que la inferencia probabil��stica es NP para RR�BB� ��� � se supone que es im�
posible encontrar un algoritmo de complejidad polin�omica para redes m�ultiplemente
conexas� Sin embargo� la complejidad para una red particular depende de su estruc�
tura tanto como del n�umero de nodos� Nuestro pr�oximo objetivo es comparar nuestro
algoritmo con otros algoritmos exactos descritos en la secci�on ��	� mediante el an�alisis
de varios tipos de redes�

Suermondt y Cooper ���� estudiaron dos m�etodos exactos� condicionamiento
global �C�G�� �	��� 	�� y propagaci�on en �arbol de cliques �P�A�C�� �	��� 	�� � e
identi�caron dos estructuras para las cuales uno de los algoritmos tiene complejidad
lineal y el otro complejidad exponencial� y viceversa �ver tambi�en �	��� pp� ���)
��� �� Aqu�� mostraremos que� para ambas estructuras� nuestro algoritmo de condi�
cionamiento local �C�L�� tiene complejidad lineal y requiere mucha menos com�
putaci�on que cualquiera de los dos anteriores�

En el caso de una estructura con largos bucles paralelos que comparten un nodo
superior com�un� la complejidad de la P�A�C� es exponencial en el peor caso� porque la

	En la implementaci�on no es necesario crear nodos �cticios� tan s�olo son un concepto �util para
deducir las f�ormulas� Tampoco es necesario formar el conjunto de corte� �este era necesario en el
condicionamiento global� pero en el condicionamiento local carece de importancia pr�actica�

�
En un bucle �en pajarita� ����� donde dos causas est�an conectadas con dos efectos� cualquiera
de los dos nodos inferiores puede hacer que el bucle est�e desbloqueado�



���� Condicionamiento local ���

triangulaci�on mediante b�usqueda de m�axima cardinalidad genera grandes c�umulos���

Pero es un problema NP encontrar la triangulaci�on �optima ���� � El C�G�� en cambio�
siempre tiene complejidad lineal para este problema� y el C�L� es a�un m�as e�ciente
por las razones expuestas en secci�on ��������

Estudiemos ahora la cadena de rombos �diamond ladder� �g� ����� la estructura
en que la P�A�C� tiene complejidad lineal mientras que la complejidad del C�G� es
exponencial� Podemos escoger el nodo superior D� como pivote� Recorremos la red
en el orden D�� B�� D�� C�� B�� etc� Para cada rombo i� �Di

�Ci� estar�a condicionado
sobre Di��� pero ��Di� es un vector �depende de una sola variable�� de modo que el
condicionamiento no se acumula�

�
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Figura ���� Cadena de rombos�

La tabla ��	 muestra el n�umero de operaciones matem�aticas �sumas� multiplica�
ciones y unas pocas divisiones� necesarias para calcular cada expresi�on� en el caso de
variables binarias� seg�un las f�ormulas derivadas anteriormente� En consecuencia� el
n�umero de operaciones necesarias es 	�� para cada rombo� El c�alculo de P �D�je�
supone � operaciones m�as� Si la cadena tiene N rombos� el n�umero de nodos es
n � �N � 	 y el n�umero de operaciones necesarias resulta ser 	��N � � � �	n� ���

Suermondt y Cooper ���� estiman que la P�A�C�� adem�as de la triangulaci�on�
necesita ���N � 			 � 		�n� 		� operaciones para la propagaci�on de evidencia en
esta red� Para un solo bucle peque#no �N � 	�� las operaciones necesarias son 	�� para
el C�L� frente a ��	 para la P�A�C� Estas estimaciones pueden variar dependiendo
de la implementaci�on considerada� pero para el prop�osito de esta secci�on� nos basta
mostrar que el C�L� es m�as e�ciente que la P�A�C� incluso en el caso que resultaba

��Otros m�etodos de triangulaci�on podr��an dar lugar a complejidad lineal para la P�A�C� en esta
estructura�
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Desde D�
i��

hacia Di��

��cijdi���

�Di
�cijdi���

�Di
�bijdi���

�Bi�di���

�

�

	�

�

Desde Di��

hacia D�
i��

�Bi�di���

��di�

�Di
�ci
 di���

�

��

��

Probabilidad

P ��bi�

P ��di�

P ��ci�

�

�

�

Total 	��

Tabla ��	� Operaciones necesarias para la cadena de rombos�

m�as favorable para �esta frente a los m�etodos de condicionamiento tradicionales��

De todos modos� hay reconocer que la t�ecnica disponible m�as e�ciente para este
problema particular es el agrupamiento� Tanto el m�etodo propuesto en �	��� pp� 	��)
��� como el algoritmo de agrupamiento �clustering algorithm� ���� necesitan tan s�olo
��N � � � ��n� �� operaciones� como puede deducirse examinando los mensajes � y
� o los mensajes Mij � respectivamente� aunque el C�L� podr��a a�un tener otras ventajas
sobre estos algoritmos�

������� Comentario marginal

Para ver hasta qu�e punto la complejidad de los algoritmos exactos depende de la
topolog��a de la red� consideremos la adici�on de un arco desde D� hasta DN en la
�gura ���� El n�umero de nodos sigue siendo el mismo y el n�umero de enlace var��a
solamente de �N a �N � 	� pero el tiempo de computaci�on se duplica� porque hay
que aplicar un condicionamiento adicional �D�� por ejemplo� sobre toda la red� En la
P�A�C�� la b�usqueda de m�axima cardinalidad en sentido descendente sobre el nuevo
grafo lleva a la presencia de D� en cada clique� que es precisamente lo mismo que
condicionar toda la red sobre este nodo ���� � �Aqu�� se ve m�as claramente la semejanza
entre los diferentes algoritmos que estamos estudiando�� Este aumento de comple�
jidad parece ser inherente a la red� y no es de esperar que otro algoritmo pudiera
mejorar esencialmente estos resultados� Sin embargo� la presencia de un peque#no
bucle adicional �por ejemplo� el resultante de a#nadir un enlace de C� a C�� apenas
aumenta el n�umero de computaciones necesarias en cualquiera de los m�etodos que
conocemos�

La complejidad de las RR�BB� es� en nuestra opini�on� una cuesti�on abierta� que
resulta de sumo inter�es por su relaci�on con los problemas NP� un tema que a�un est�a
por resolver�



���� Condicionamiento local ���


���� Ventajas del condicionamiento local

����
�� Dos versiones del algoritmo

Hay dos variantes principales en la implementaci�on del algoritmo� dependiendo de si
propagamos la evidencia en un poli�arbol asociado est�atico generado previamente o en
uno din�amico hallado mientras se propaga la evidencia�

La importancia de la primera versi�on es que permite una implementaci�on dis�

tribuida� con un procesador por cada nodo incluso en redes con bucles� No es
necesario tener un nodo pivote ni realizar los dos pasos de mensajes� Basta tener un
poli�arbol asociado con una asignaci�on de bucles para cada nodo� obtenido mediante el
algoritmo de b�usqueda en profundidad de la secci�on ����	 o mediante cualquier otro de
que dispusi�eramos� A partir de ah��� la propagaci�on puede empezar simult�aneamente
en ambos sentidos sobre cada enlace del poli�arbol asociado� La diferencia con el caso
del aut�entico poli�arbol es que ahora la complejidad de los c�alculos que realiza cada
nodo depende no s�olo del n�umero de vecinos y de los valores de las variables� sino
tambi�en del n�umero de bucles a que pertenece�

La otra versi�on� la generaci�on din�amica del poli�arbol� resulta ventajosa cuando
hay bucles desbloqueados �p�ag� 		��� En general� no es rentable este ahorro de com�
putaci�on cuando van a aparecer nuevos hallazgos que podr��an cerrar alg�un bucle� con
lo que habr��a que aplicar otra vez el algoritmo desde el principio� Pero el ahorro es
provechoso cuando toda la evidencia est�a ya disponible antes de calcular la probabi�
lidad o cuando la evidencia llega por bloques� como es el caso de la medicina� en que
una nueva prueba a#nade varios nodos �y quiz�a tambi�en varios bucles� a la red� La
conclusi�on es que resulta mucho m�as efectivo calcular la probabilidad en una red que
contenga s�olo los nodos terminales correspondientes a las pruebas ya realizadas�

����
�� Comparaci�on con otros m�etodos

a� Condicionamiento

El condicionamiento local �C�L�� es m�as efectivo que el condicionamiento global �C�G��
siempre que haya bucles� por dos razones�

� El m�etodo original aplicaba el condicionamiento sobre toda la red� por lo que
su complejidad crec��a exponencialmente con el tama#no del conjunto de corte� Sin
embargo� el C�L� condiciona s�olo dentro de cada bucle� con lo que puede reducir
dr�asticamente la complejidad del algoritmo� ya vimos� por ejemplo� que para la ca�
dena de rombos �sec� ������ �esta pasaba de ser exponencial a lineal�

� En el C�G�� era necesario realizar primero una inicializaci�on de la red ���	 
y luego calcular recursivamente los pesos transmitidos desde cada hallazgo a todos
los dem�as nodos� Eso hac��a que la complejidad del algoritmo� adem�as de crecer
exponencialmente con el tama#no del conjunto de corte� fuera proporcional al n�umero
de hallazgos �sec� ��	�	�� En el C�L�� el tiempo de propagaci�on es independiente del
n�umero de hallazgos� una ventaja que aparec��a ya en el condicionamiento por bloques
�C�B�� de Peot y Shachter �	�	 y est�a relacionada con la nueva de�nici�on de ��x� y
�X�Yj� �sec� ��	�	��

Adem�as de esta nueva de�nici�on� el C�L� y el C�B� comparten tamb��en la intui�
ci�on de que no es necesario condicionar sobre toda la red� Sin embargo� hay varias
diferencias entre ellos�
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	� Desde un punto de vista conceptual� es importante insistir en que la evidencia
se propaga sobre un poli�arbol asociado� para poder de�nir con propiedad los
mensajes � y �� En el trabajo de Peot y Shachter� estos mensajes son com�
putados correctamente a pesar de estar incorrectamente de�nidos� Por ejemplo�
hay que distinguir expl��citamente entre �Y �x� z� y �Y �xjz�� pues de otro modo�
estar��amos contando dos veces la misma evidencia en exprexiones como ���	���

�� A la hora de hallar el conjunto de corte� el C�B� se basa en el algoritmo que
aparece en ���� �que result�o ser defectuoso�� pero no indica c�omo detectar los
bloques��� En el C�L�� por otra parte� se incluye un algoritmo para hallar el
conjunto de corte� construir el poli�arbol asociado y asignar los bucles�

�� El algoritmo de Peot y Shachter aplica el condicionamiento globalmente dentro
de cada bloque� examinando iterativamente cada asignaci�on de valores para las
variables del conjunto de corte correspondiente� Por tanto� todos los nodos que
pertenecen al mismo bloque est�an condicionados en las mismas variables� En
el C�L�� sin embargo� los mensajes consisten en matrices que se propagan por el
poli�arbol asociado
 la lista de bucles asociada a cada nodo permite decidir local�
mente� es decir� de forma individualizada para cada nodo� qu�e condicionamiento
es necesario�

�� En consecuencia� la propagaci�on es m�as e�ciente en el C�L� porque se basa en
bucles en vez de basarse en bloques� Por ejemplo� la escalera que muestra la
�gura ��� consta de N bucles adyacentes pero est�a formada por un solo bloque�
En el C�B�� toda la red estar��a condicionada sobre el correspondiente conjunto
de corte� cuyo tama#no es O�n�� donde n � �N � � representa el n�umero de
nodos� Esto da lugar a una complejidad exponencial en el n�umero de nodos�
Sin embargo� en el C�L� cada nodo pertenece s�olo a uno o dos bucles� inde�
pendientemente del n�umero de escalones�� con lo que el C�L� logra mantener
la complejidad lineal tambi�en para esta estructura� El ejemplo no es un caso
forzado ni extra#no� pues la misma diferencia entre el C�B� y el C�L� existe en
muchas otras redes compuestas de bucles adyacentes�
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Figura ���� La escalera contiene N cuadrados y �N � � nodos�

�� El C�L� consigue mejor rendimiento en implementaciones paralelas� Para en�
tender el porqu�e� supongamos que la escalera considerada anteriormente forma
parte de una red m�as amplia y que el nodo C ha recibido ya un mensaje desde la
parte derecha de la red� Tan pronto como reciba un mensaje desde A o desde D

��Por eso dijimos anteriormente que� en nuestra opini�on� se trata de un algoritmo incompleto�
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�dependiendo de qu�e enlace se haya eliminado al construir el poli�arbol�� podr�a
enviar ya un mensaje a sus vecinos de fuera de la escalera
 no es necesario
esperar a que todos los c�alculos de la red est�en completos�

b� Agrupamiento

Hoy en d��a� el algoritmo m�as utilizado para RR�BB� generales es la propagaci�on
en �arbol de cliques �P�A�C�� �	��� 	�� � Sin embargo� el C�L� es en general m�as
e�ciente que la P�A�C�� incluso sin considerar la triangulaci�on� De hecho� para bucles
aislados ambos m�etodos tienen el mismo orden de complejidad �sec� ������� pero el C�L�
requiere menos computaci�on� Para bucles anidados o adyacentes� la complejidad de
la P�A�C� puede crecer exponencial �por culpa de la triangulaci�on basada en b�usqueda
de m�axima cardinalidad�� mientras que con el C�L� aumenta linealmente cuando un
nodo puede romper varios bucles�

Hay otros m�etodos de agrupamiento� tales como los propuestos en �	��� pp� 	��)
��� y ���� � que� al menos en algunos casos� pueden ser m�as e�cientes que el C�L�
Desgracidamente� estas t�ecnicas no explican c�omo escoger los c�umulos que puedan
ahorrar computaci�on en un caso general� La di�cultad reside en encontrar la mejor
triangulaci�on� lo cual es un problema NP ���� ��� Ya hemos visto que la b�usqueda
de m�axima cardinalidad puede llevar a una propagaci�on de evidencia muy ine�ciente�
Hay m�etodos heur��sticos �	�� o basados en simulaci�on �	�� � En cualquier caso� hace
falta un tiempo adicional para compilar el �arbol de c�umulos a partir de la R�B��
operaci�on que no es necesaria en el C�L�

Es muy interesante el trabajo de Shachter et al� ���� en que muestran que su
algoritmo de agrupamiento puede resultar equivalente a cualquier otro m�etodo exacto
si se eligen los c�umulos apropiados� En el caso del C�L�� la elecci�on consiste en trazar
un arco desde cada nodo del conjunto de corte hasta cada nodo del bucle �o de los
bucles� que rompe y formar luego los cliques� La conclusi�on que obtenemos es que
el algortimo de b�usqueda en profundidad que describimos en la secci�on ����	 est�a
realizando impl��citamente una triangulaci�on de la red� En general este m�etodo a#nade
m�as arcos de los necesarios� Este es otro tema abierto de investigaci�on� el tratar de
decidir cu�ales de estos arcos son necesarios y cu�ales no�

En cualquier caso� aunque alg�un algoritmo de agrupamiento pudiera ser el m�etodo
m�as e�ciente para calcular la probabilidad en el caso general� el C�L� seguir��a teniendo
importantes ventajas sobre �el�

� El C�L� puede ahorrar muchos c�alculos cuando hay bucles desbloqueados� En
consecuencia� sigue siendo m�as e�ciente en muchas aplicaciones pr�acticas �ver la
sec� ������	��

� En RR�BB� es posible responder a preguntas tales como �Cu�al es la probabi�
lidad P ��x��x��
x����� a#nadiendo un nodo con dos arcos procedentes de X� y X� a
trav�es de una puerta OR� y un segundo nodo con dos arcos� desde el primero y desde
X� mediante una puerta AND �	��� p�ags� ���ss � En general esto ocasiona nuevos
buclues que pueden aumentar notablemente la complejidad de la computaci�on� pero
al menos el C�L� no necesita una compilaci�on de la red para hallar los c�umulos�

��Yannakakis ����� demostr�o que es un problema NP hallar la triangulaci�on minimal de un grafo�
Sin embargo� aqu�� el problema es diferente� pues debemos tener en cuenta tamb��en el n�umero de
valores de cada variable�
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� Por la misma raz�on� el C�L� no necesita recompilar la red cada vez que introduci�
mos una peque#na modi�caci�on en el modelo� Esto es una ventaja signi�cativa a la
hora de depurar una base de conocimiento dada por una R�B� de grandes dimensiones�

� Otra ventaja importante del C�L� es que conserva la belleza de los mensajes
� y � por separado en vez de mezclarlos en funciones de potencial� Esos mensajes
constituyen un valioso instrumento a partir del cual generar explicaciones ling*u��sticas�
puesto que ofrecen una visi�on intuitiva y causal de por qu�e la probabilidad de P ��x�
ha variado� en funci�on de los cambios en las probabilidades de sus vecinos� mientras
que los mensajes que circulan entre los c�umulos no tienen una interpretaci�on sencilla�
Seg�un lo que conozco� el condicionamiento local es el �unico m�etodo que se presta a
una capacidad de explicaci�on distribuida� basada en el an�alisis de las � y las � de
cada nodo�

� Por �ultimo� en el C�L� es inmediato el tratamiento de las puertas AND y OR� En
efecto� el algoritmo que desarrollamos en la secci�on ����� es tambi�en aplicable a redes
con bucles
 la �unica diferencia es que ahora las Q�x� podr�an estar condicionadas�
dando lugar a expresiones como Q�x� a� y Q�xja�� cuyo tratamiento es id�entico al de
los casos anteriores� �Esta es una de las grandes ventajas del C�L� frente a los m�etodos
de agrupamiento� porque el primero permite aprovechar el gran ahorro de c�alculo que
ofrecen las puertas AND y OR�

����
�� Otras capacidades y posibles ampliaciones

La esencia del C�L� es que la propagaci�on se desarrolla en paralelo para los valores
de ciertas variables en vez de mezclar su efecto mediante un sumatorio� Esta propa�
gaci�on condicionada puede aplicarse a cualquier variable que escojamos� con lo cual
obtenemos un razonamiento por casos simplemente no sumando sobre las variables
cuya cau��stica nos interesa�

As��� al buscar la mejor explicaci�on� el objetivo no es calcular la probabilidad a
posteriori de cada variable sino considerar un subconjunto de variables y buscar la
asignaci�on de variables que� en conjunto� explique mejor la evidencia observada �	���
cap� � � En la secci�on ����� vimos c�omo obtener la distribuci�on marginal P �x� y� � � ���
Por tanto� encontrar la mejor explicaci�on es tan sencillo como seleccionar previamente
las variables que han de componer la explicaci�on con el �n de no sumar sobre ellas
al propagar la evidencia� El �unico problema de razonar por casos o buscar la mejor
explicaci�on es que la complejidad crece exponencialmente con el n�umero de variables
seleccionadas�

La propagaci�on en condicionada puede aplicarse tambi�en para predecir el efecto
de una acci�on sobre la evoluci�on del sistema ��g� ����� Por ejemplo� en una R�B�
m�edica podemos incluir un nodo�acci�on CIRUGIA que indique la posibilidad de operar
al paciente� Podemos aplicar una funci�on de evaluaci�on al ESTADO FUTURO del
paciente para tratar de predecir si el estado del paciente mejorar�a con la operaci�on�

No tiene sentido sumar los valores sobre tal variable�acci�on� puesto que no se
trata de una variable aleatoria con una probabilidad a priori� sino que la decisi�on est�a
bajo control humano� No nos interesa conocer la probabilidad de que suceda� s�olo
queremos examinar su impacto sobre los nodos que est�an por debajo �sus efectos��
Observar que una diferencia importante entre el nodo ESTADO FUTURO y los nodos
terminales correspondientes a posibles hallazgos es que el valor del primero nunca va
a ser conocido al realizar la propagaci�on
 por tanto el efecto de un nodo acci�on se
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Figura ���� Inclusi�on de un nodo�acci�on�

propagara �unicamente hacia abajo y el condicionamiento sobre esta variable afectar�a
�unicamente a sus descendientes� lo cual concuerda con nuestro sentido com�un�

De este modo� es inmediato ampliar el condicionamiento local de RR�BB� a dia�
gramas de in"uencia �ver la secci�on 	��	���� sin tener que a#nadir la modi�caci�on que
Cooper propuso para otros algoritmos ��� �

La t�ecnica de propagaci�on condicional es �util tambi�en para determinar la sensibi�
lidad y especi�cidad de un enlace causal� de�nidas en la secci�on ��	� En un poli�arbol
no es necesario aplicar condicionamiento porque la interacci�on entre una causa y un
efecto inmediato tiene lugar solamente a trav�es de su enlace� pero en un bucle como
el de la �gura ����a la interacci�on entre B y D a trav�es de B)A)C)D podr��a ser
tan importante como la anterior� debido a la correlaci�on que establece entre las dos
causas de D�

Ap�endice
 Complejidad de algoritmos

La complejidad de los algoritmos es uno de los temas m�as interesantes de la teor��a de
la computaci�on� no s�olo por su inter�es conceptual� sino tambi�en por sus repercusiones
pr�acticas���

Los dos aspectos fundamentales de la complejidad son el espacio que ocupa en
memoria la ejecuci�on de un algoritmo y el tiempo que tarda en completarse� expre�
sados en funci�on del tama#no del problema� M�as concretamente� supongamos que
en cierto lenguaje de computaci�on hacen falta n bits para codi�car el enunciado del
problema� Se dice que la complejidad temporal �o espacial del algoritmo es polin�omica
si existen dos constantes c y k tales que el algoritmo necesita� cualquiera que sea el
problema concreto planteado� un tiempo �o un espacio de memoria menor o igual
que cnk � Si el n�umero de operaciones necesarias en el peor de los casos es ckn� la
complejidad del algoritmo es exponencial�

La complejidad espacial de un problema siempre es mayor para una imple�
mentaci�on recursiva que para una versi�on iterativa� Los algoritmos exactos que hemos
presentado en este cap��tulo vienen dados por expresiones recursivas
 sin embargo�
tambi�en es posible elaborar una implementaci�on iterativa basada en el recuento de
los mensajes recibidos� tal como explic�abamos al tratar la implementaci�on distribuida
�sec� ��	����

��Un libro sencillo y ameno pero riguroso� que nos ha resultado muy �util� es el de Wilf ���
�� Para
un tratamiento matem�atico m�as formal� ver ������
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El tema de la complejidad temporal no es tan sencillo� Vimos en la secci�on ������	
que la adici�on de un solo enlace en una red arbitrariamente grande puede duplicar
el tiempo de computaci�on� independientemente del algoritmo exacto empleado� Esto
esta relacionado con el hecho de que la computaci�on de la probabilidad en redes
bayesianas es un problema NP�completo� seg�un demostr�o Cooper ��� � Recientemente
se ha demostrado que tambi�en la computaci�on por simulaci�on estoc�astica es NP�
completa� Veamos qu�e signi�ca esto�

Problemas NP�completos

Adem�as de los cinco problemas NP�completos citados en este cap��tulo� existen nume�
rosos ejemplos que se han ido descubriendo� tanto dentro como fuera del campo de
las redes bayesianas� Algunos casos c�elebres son los siguientes�

� Satisfabilidad� Dada una expresi�on booleana� tal como �A�
A� 
A��� �A� 

A���� �es posible encontrar una asignaci�on de variables �por ejemplo� fA� �
�a�� A� � �a�g� tal que se satisfaga la expresi�on� Aunque limitemos a tres el
n�umero m�aximo de variables� el problema �conocido entonces como �SAT�
sigue siendo NP�completo�

� Programaci�on lineal entera� Dada una m�atriz A de dimensi�on n � m y un
vector columna b de n enteros� �existe un vector columna x de n enteros tal
que Ax � b�

� N�umero crom�atico� Dado un grafo y un n�umero entero k� �es posible pintar el
grafo con k colores de modo que no haya dos nodos adyacentes del mismo color�

� Circuito de Hamilton� Dado un grafo� �existe un circuito que visite una y s�olo
una vez cada nodo�

� Problema del viajante� Dados un conjunto de puntos en el plano �las ciudades�
y una longitud l� �existe un recorrido de longitud menor que l que visite todos
los puntos�

En estos ejemplos se intuye una de las caracter��sticas esenciales de los problemas
NP��� cuando la respuesta es a�rmativa� hay una forma sencilla �en el sentido de que
requiere poca computaci�on� de demostrar que �esa es la respuesta correcta
 en nuestros
ejemplos� basta mostrar un caso �una asignaci�on� un vector� etc�� que cumpla la
condici�on exigida�

Ahora bien� aunque sea sencillo comprobar que la respuesta es a�rmativa cuando
nos ofrecen una demostraci�on� es muy dif��cil encontrar la respuesta correcta cuando
s�olo conocemos el enunciado� Dif��cil� signi�ca aqu�� que el tiempo de computaci�on
necesario es muy elevado� En realidad� todos los algoritmos que se conocen son de
complejidad exponencial� �Algunos de estos algoritmos tienen complejidad menor
en casos particulares� e incluso en el promedio� pero en el caso m�as desfavorable su
complejidad es exponencial��

��Hemos presentado aqu�� ejemplos de problemas de decisi�on� en que la respuesta es �s��� o �no��
Cada uno de ellos lleva asociado un problema cualitativo equivalente� hallar una asignaci�on de
variables� un vector x� el n�umero crom�atico� un circuito de Hamilton o el recorrido m�as corto� En
cuanto a la complejidad de los algoritmos� es pr�acticamente equivalente discutir el problema de
decisi�on o su versi�on cualitativa�
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M�as a�un� los problemas NP�completos est�an relacionados entre s�� de tal manera
que� si existiera un algoritmo de complejidad polin�omica para uno de ellos� dicho
algoritmo podr��a adaptarse para cualquiera de los otros problemas de la familia� de
modo que todos ellos tendr��an tambi�en complejidad polin�omica� Reciprocamente� si
no existe un algoritmo e�ciente para uno de los problemas� tampoco existir�a para
ninguno de los dem�as�

A�un no se ha demostrado si la complejidad de la familia NP es polin�omica ��esta
es la cuesti�on pendiente m�as importante de la teor��a de la computaci�on�� pero la
insistencia con que se han buscado algoritmos para los ejemplos citados nos hace
ser pesimistas frente a la posibilidad de que sea polin�omica� y m�as bien parece ser
exponencial�

Como consecuecia� existe el convencimiento un�anime de que va a ser imposible
encontrar un algoritmo e�ciente para redes bayesianas de gran tama#no� De forma
m�as gr�a�ca podr��amos decirlo as��� dado un sistema experto bayesiano� al a#nadir
un peque#no n�umero de nodos o enlaces a la red� el tiempo de computaci�on podr��a
pasar� por ejemplo� de � segundos a �� minutos� con lo cual el programa se volver��a
pr�acticamente in�util� Por tanto� para la futura aplicaci�on de las RR�BB� a problemas
complejos� se hace necesario introducir aproximaciones que simpli�quen los c�alculos�
Existe ya un cierto n�umero de propuestas� y en la secci�on 	����	 ofreceremos nuestras
propias sugerencias�



���



Cap��tulo �

Aprendizaje en redes bayesianas

El aprendizaje es una de las cuestiones fundamentales de la inteligencia arti�cial�
Podemos de�nirlo como �el proceso por el que un sistema mejora su rendimiento��
Esta de�nici�on tan amplia incluye muchas formas posibles de aprendizaje	 que pueden
ser clasi�cadas con criterios muy diferentes 
����

Por otra parte	 vamos a distinguir el aprendizaje autom�atico �machine learning�
de la adquisici�on del conocimiento �knowledge acquisition o knowledge elicitation��
El aprendizaje autom�atico consiste en obtener el conocimiento a partir de la expe�
riencia o de cierta informaci�on previamente almacenada �base de datos	 base de casos
o conjunto de entrenamiento�� La adquisici�on del conocimiento	 en cambio	 se centra
en la interacci�on con un experto humano en orden a obtener una descripci�on com�
putable del conocimiento que �este posee� En este cap��tulo nos vamos a centrar en el
aprendizaje en RR�BB� y trataremos la cuesti�on de la adquisici�on de conocimiento en
la secci�on �����

��� Nociones b�asicas

����� Tipos de aprendizaje

A diferencia de otras especialidades de la inteligencia arti�cial	 en nuestro campo
el problema del aprendizaje est�a bien de�nido	 y se puede plantear as��� el objetivo
consiste en construir la R�B� que	 bas�andose en los casos observados anteriormente	
d�e el mejor diagn�ostico y la mejor predicci�on en los casos futuros� Adem�as	 la teor��a
bayesiana concreta a�un m�as el problema� buscamos la R�B� m�as probable dados los
casos observados�

El primer paso en la construcci�on de una red bayesiana consiste en elegir las varia�
bles correspodientes a las magnitudes y conceptos que queremos representar� Despu�es
determinaremos las relaciones cualitativas entre ellas trazando los enlaces causales y	
�nalmente	 incluiremos la informaci�on cualitativa en forma de probabilidades condi�
cionales�

La situaci�on �optima se dar��a si tuvi�eramos una base de datos con un gran n�umero
de casos	 en que cada variable tuviera un valor determinado� Para esa situaci�on ideal	
existen algoritmos que hallan tanto la estructura como los par�ametros de la red� El
proceso se conoce como aprendizaje por lotes �batch learning��

Sin embargo	 en muchos casos no tenemos disponible una base de datos de tales

���
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caracter��sticas	 por lo que debemos recurrir a especialistas que	 haciendo uso de su
experiencia y de la literatura publicada en su campo	 nos dir�an c�omo construir la
red� En este caso	 suele ser relativamente sencillo construir la estructura de la red� la
di�cultad consiste en obtener las probabilidades condicionales� Lo m�as que podemos
conseguir son n�umeros aproximados que deben corregirse a medida que el sistema
est�a funcionando� Este proceso	 conocido como aprendizaje secuencial �sequential
learning�	 es en realidad un ajuste de par�ametros�

����� Cr��tica del aprendizaje por lotes

El primer trabajo sobre aprendizaje de poli�arboles a partir de bases de datos fue
realizado por Rebane and Pearl 
���� Despu�es aparecieron m�etodos similares para
la construcci�on de RR�BB� generales� entre ellos destaca el trabajo de Cooper y
Herskovits 
��	 ��	 ��� por la in�uencia que ha ejercido y sigue ejerciendo sobre otros
investigadores� En la actualidad podemos detectar un gran inter�es por el aprendizaje
de RR�BB� a partir de bases de datos	 con la publicaci�on de numerosos art��culos sobre
este tema �se pueden encontrar varios ejemplos en 
��� y en un libro de reciente
publicaci�on 
����� Quiz�a sea la raz�on el auge que han experimentado en los �ultimos
las redes neurales	 cuya virtud principal consiste en el aprendizaje a partir de un
conjunto de ejemplos� Sin embargo	 frente a este entusiasmo	 quisi�eramos expresar
nuestras reticencias acerca del aprendizaje por lotes�
En primer lugar	 comprobamos que la mayor��a de estos algoritmos suponen que

tenemos una base de datos en que est�a determinado el valor de cada variable para
cada caso	 pues de otro modo el marco matem�atico se complica tanto que todav��a no
existe una teor��a para abordar el problema� Sin embargo	 en la pr�actica existen muy
pocas bases de datos que cumplan ese requisito�
Por otra parte	 hay que tener en cuenta que no todas las variables que intervienen

en nuestro problema son observables �si todas lo fueran	 el diagn�ostico ser��a trivial y
no necesitar��amos una R�B��� Por eso	 aunque tengamos una base de datos completa	
debemos tomarla con sentido cr��tico	 recordando que el valor almacenado para una
variable no observable �o no observada� no se obtuvo directamente sino que fue in�
ferido a partir de los valores de otras variables	 por lo que estamos en una situaci�on
similar al caso de una base de datos incompleta�
Es cierto que existen algoritmos	 como el de Pearl y Verma 
���	 capaces de

encontrar variables ocultas examinando las correlaciones entre los datos� Aun as��	
sigue habiendo dos inconvenientes� El primero es que hace falta una cantidad muy
grande de datos para que los resultados sean �ables� el problema se agrava cuando
aumenta la proporci�on de variables ocultas frente a variables registradas� Y el segundo
inconveniente es que puede ocurrir que las variables �descubiertas� no correspondan
a ning�un concepto que podamos identi�car� por ejemplo	 que no correspondan a
ninguna enfermedad o anomal��a	 si se trata de una base de datos m�edica�
Estas di�cultades est�an m�as acusadas en el campo de la medicina por el hecho

de que a los especialistas s�olo les interesa almacenar en sus bases de datos unos
pocos datos observados	 junto con el diagn�ostico �nal	 mientras que la construcci�on
de una R�B� requiere especi�car numerosas variables intermedias necesarias para que
tengan validez las hip�otesis de independencia� Por eso	 la base de datos que resulta
satisfactoria para un m�edico est�a muy lejos de ser tan detallada y completa como
requiere la metodolog��a de las RR�BB�
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Estas razones	 fundamentalmente la ausencia de una base de datos completa sobre
valvulopat��as card��acas	 nos ha llevado a estudiar modelos de aprendizaje secuencial	
en que m�as que tratar de obtener la red de forma completamente automatizada	 la
construiremos con la ayuda de los cardi�ologos y dotaremos al sistema de un mecanismo
autom�atico que ajuste los par�ametros del modelo� No pretendemos a�rmar que el
aprendizaje secuencial resuelva todas las di�cultades mencionadas anteriormente	 ni
mucho menos� Cuando tenemos informaci�on incompleta	 el problema del aprendizaje
se vuelve realmente dif��cil de tratar matem�aticamente	 tanto para un m�etodo como
para el otro�

��� Modelo de aprendizaje secuencial

����� Introducci�on

El trabajo m�as importante sobre aprendizaje secuencial fue realizado por Spiegel�
halter y Lauritzen 
���	 quienes	 ante las di�cultades que presenta el aprendizaje por
lotes	 sostienen que la estructura de la red debe mantenerse �ja y que el aprendi�
zaje autom�atico debe limitarse al ajuste de par�ametros� Con el �n de simpli�car el
problema hasta hacerlo tratable	 su modelo introduce algunas hip�otesis	 fundamen�
talmente la independencia local y global de los par�ametros �en seguida explicaremos
en qu�e consisten��

Cada vez que la red examina un nuevo caso	 los par�ametros � se actualizan� Por
desgracia	 si el nuevo caso es incompleto	 es decir	 si hay variables que no tienen
asignado un valor	 generalmente aparecen dependencias entre los par�ametros� Sin
embargo	 la �unica soluci�on tratable conocida consiste en ignorar tales dependencias
y trabajar con una distribuci�on de probabilidad actualizada para cada familia	 per�
mitiendo as�� un tratamiento secuencial de los datos�

Por �ultimo	 queda el problema de la representaci�on de las tablas de probabi�
lidad condicional P �xjpa�x�� ��X�� Spiegelhalter y Lauritzen proponen tres modelos de
distribuci�on de probabidad para sus par�ametros� discretizaci�on de las variables	 dis�
tribuciones de Dirichlet y distribuciones gaussianas para las disparidades �log�odds�
relativas a cierto estado de refencia� El segundo modelo se aplica en 
��� y 
����

Nosotros vamos a presentar aqu�� un cuarto modelo	 que supone una distribuci�on
a priori gaussiana N ��i� �i� para cada par�ametro �i�

����� Bases del modelo

Introducimos en primer lugar las hip�otesis que constituyen la base de nuestro modelo�
Suponemos que hemos diagnosticado ya N casos� cada caso i est�a dado por un con�
junto de hallazgos	 la evidencia ei�

Notaci�on� Siguiendo con la misma convenci�on que utliz�abamos para las variables
ordinarias	 utilizaremos la � may�uscula para representar un par�ametro	 que corres�
ponder�a en general a una probabilidad condicionada	 y la � min�uscula para repre�
sentar un valor concreto de dicho par�ametro� igualmente	 �� representar�a un conjunto
de par�ametros y �� un vector en que cada uno de dichos par�ametros toma un valor
determinado�
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Hip�otesis � �Independencia de los casos� Los casos ei son independientes da�
dos los par�ametros�

P �e�� � � � � eN j��� �
NY
i��

P �eij��� �����

Esta independencia condicional parece razonable� la probabilidad de un nuevo
caso depende s�olo de los par�ametros del modelo �las probabilidades condicionales y
a priori�	 no de los casos que hemos encontrado hasta antes ni de los que vamos a
encontrar en el futuro� Esta hip�otesis es la clave de la actualizaci�on secuencial de la
probabilidad�

P ���je�� � � � � eN� � � P �eN j��� � P ���je�� � � � � eN��� �����

donde � � P �e�� � � � � eN����P �e�� � � � � eN� es un factor de normalizaci�on que no
depende de ���

Hip�otesis � �Independencia de los par�ametros� Todos los par�ametros son
independientes a priori dos a dos� Es decir�

P ��ij�j� � P ��i�� �i� �j� i �� j �����

La hip�otesis incluye tanto la independencia local 	 es decir	 la independencia dentro
de cada familia	 como la independencia global �entre diferentes familias�� A diferencia
de la hip�otesis anterior	 que parec��a bastante razonable	 no est�a claro que la segunda
se cumpla para una elecci�on arbitraria de los par�ametros� Spiegelhalter y Lauritzen

��� citan el caso de an�alisis de pedigr��es como ejemplo en que se viola claramente
la independencia global�
Ambas hip�otesis aparecieron ya en 
���� La caracter��stica espec���ca de nuestro

modelo es la siguiente�

Hip�otesis � �Distribuciones normales� La probabilidad inicial de cada par�a�
metro �i viene dada por una districi�on gaussiana

P ��ije�� � � � � eN��� � N ��i� ��i � �����

con

� 	 �i 	 � �����

�i � min��i� �� �i�� �����

Seg�un esta hip�otesis	 la probabilidad de �i alcanza cierto valor positivo tambi�en
fuera del intervalo 
�	�� Sin embargo	 en nuestro modelo	 tanto para el caso general
como para la puerta OR	 �i va a representar una probabilidad condicional	 por lo que
su valor debe estar comprendido siempre entre � y �� Esta contradicci�on no plantea
problemas en la pr�actica	 pues la condici�on ����� nos garantiza que la probabilidad
de �i fuera de ese intervalo es tan peque�na que puede considerarse nula� Nosotros
trabajaremos con valores medios y varianzas	 de modo que	 dentro de cierta aproxi�
maci�on	 las colas de la distribuci�on no in�uyen en los resultados� Podr��amos dar una
de�nici�on correcta de f����	 al estilo de la ecuaci�on ������	 pero eso complicar��a la
exposici�on sin aportar nada importante�
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Las dos �ultimas hip�otesis pueden fundirse diciendo que

P ���je�� � � � � eN��� � f���� �����

donde f representa el producto de distribuciones normales de una variable	 y susti�
tuyendo este resultado en la ecuaci�on �����	

P ���je�� � � � � eN� � P �eN j��� f���� �����

Esta expresi�on sintetiza las tres hip�otesis	 y ser�a por tanto el punto de partida de
nuestro estudio� Lo que necesitamos ahora es calcular P �eN j����
Para cada nodo X ��g� ����	 haremos una partici�on del conjunto de par�ametros

en tres subconjuntos� ��X contiene los par�ametros relativos a la familia X 	 es decir	
los que determinan P �xju�� los subconjuntos ���

X y
���
X contienen los que determinan

la probabilidad en las familias por debajo de X y por encima de los padres de X 	
respectivamente� Igualmente	 ���

UiX
representa los par�ametros que est�an por encima

del enlace UiX � Es interesante comparar la �gura ��� con la ��� �p�ag� ��� para
comprobar c�omo los mensajes dependen ahora expl��citamente de los par�ametros�

��
��
X

��
��
U� ��

��
Un

��
��
Y� ��

��
Ym

�
�
��R

�
�
���

�
�
��

�
�
�R

� � �

� � �

��R��I

�X�u�j��
�

UiX
�

�X�u�j��
�

UiX
�

��xj���

X
�

Figura ���� Mensajes para la familia X �en funci�on de los par�ametros��

Aplicaremos los axiomas de independencia condicional de las redes bayesianas para
separar probabil��sticamente no s�olo las variables �como en el cap��tulo anterior� sino
tambi�en los par�ametros �que	 seg�un 
���	 podr��an tratarse en este sentido como si
fueran variables ordinarias��

P �eN j��� �
X
x

P �e�X jx� ��� P �x� e�X j��� �����

Podemos seguir aplicando la separaci�on condicional	 con lo que obtenemos

P �e�X jx� ��� � P �e�X jx� ���X�
P �x� e�X j��� � P �x� e�X j��X � ���X�

P �x� �uj��X � ���X� � P �x� �uj��X�
P �ui� e

�
X j���X� � P �ui� e

�
UiX

j���UiX�
y llegamos as�� a

P �eN j��� �
X
x


�xj���X� ��xj��X � ���X� ������
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Las expresiones anteriores son v�alidas tanto para el caso general �tablas de proba�
bilidad� como para las puertas AND y OR� Estos modelos s�olo di�eren entre s�� en la
forma de P �eN j���	 aunque en todos los casos ser�a una funci�on lineal de los par�ametros�
Por eso vamos a estudiar en la pr�oxima secci�on algunas propiedades estad��sticas co�
munes que aplicaremos despu�es a cada modelo particular�

����� Propiedades estad��sticas

Supongamos que tenemos una distribuci�on normal multivariada de variables no corre�
lacionadas	 o dicho de otro modo	 una distribuci�on dada como producto de distribu�
ciones normales de una variable�

f���� �
Y
i

N ��i� �i� �
Y
i

�p
���i

exp

�
�
�
�i � �i
�i

���
������

Supongamos que se cumplen tambi�en las condiciones ����� y ������
Estudiaremos una nueva distribuci�on de�nida as���

f ����� �

�
c �a�

P
i bi�i�f�

��� si � � �i � �� �i
� en otro caso

������

donde c es una constante de normalizaci�on� Podemos suponer	 sin p�erdida de gene�
ralidad	 que es positiva� Entonces	

a�
X
i

bi�i 	 � si � � �i � �� �i ������

para que la distribuci�on sea siempre no�negativa�
La condici�on de normalizaci�on de f ����� implica que	 muy aproximadamente	

c � a�
X
i

bi�i� ������

�La demostraci�on de �esta ecuaci�on y las siguientes se encuentra en el ap�endice��
Con la misma aproximaci�on	 los momentos de la nueva distribuci�on son

��i 
 E �
�i � �i � i ������

��i
� 
 E �
��

i � ��i
�
� ��i � �

i ������

donde

 i 
 bi �
�
i

a�
P

j bj�j
������

�Observar que la constante de normalizaci�on c es irrelevante� Esto supone una ven�
taja a la hora de ajustar los par�ametros	 porque permite que los mensajes vengan
multiplicados por constantes��
La covarianza est�a dada por

cov��i��j� � E�
�i�j � ��i�
�
j � � i j ������

Aparentemente	 la ecuaci�on ������ podr��a dar un valor negativo para ��i
�	 sin

embargo	 en el apartado E del ap�endice se demuestra que ��i
� � �	 como era de

esperar� Tambi�en se puede ver	 a partir de las ecuaciones ������ y ������	 que la
desviaci�on est�andar se reduce cuando bi �� �� Esta propiedad es importante para el
ajuste de par�ametros�
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����� El caso general

Intentaremos hallar el valor m�as probable de los par�ametros de la familia X � Para
ello vamos a aplicar las hip�otesis anteriores

P ���X je�� � � � � eN�
�

Z
���

X

Z
���

X

P ���je�� � � � � eN� d���X d���X

�
Z
���

X

Z
���

X

P �eN j��� f����X� f���X� f����X� d���X d���X ������

Podr��amos dar un par�ametro para cada asignaci�on de valores de la familia X �
P �xj�u� ��X�� Pero las probabilidades para los valores de X dada una con�guraci�on �u
deben sumar la unidad	 de modo que habr��a una ligadura entre ellos� En su lugar	
utilizaremos los siguientes par�ametros independientes�

P �xj�u� ��X� �
��	
�

��ux para x �� x	

��
X
x� ��x�

��ux� para x � x	 ������

Con estos par�ametros	 la ecuaci�on ������ se convierte en

P �eN j��� �
X
x


�xj���X�
X
�u

P �xj�u� ��X�
Y
i

�X�uij���UiX�

� 
�x	j���X�
X
�u

�
��� X

x��x�

��ux


�Y

i

�X�uij���UiX� �

�
X
x��x�


�xj���X�
X
�u

��ux
Y
i

�X�uij���UiX�

� 
�x	j���X�
Y
i

�X
ui

�X�uij���UiX�
�
�

�
X
x��x�



�xj���X�� 
�x	j���X�
X
�u

��ux
Y
i

�X�uij���UiX� ������

Sustituyendo este resultado en la ecuaci�on ������ y realizando la integraci�on
llegamos a

P ���X je�� � � � � eN� �
�
!
�x	�

Y
i

�X
ui

!�X�ui�

�
�

�
X
x��x�


!
�x�� !
�x	�
X
�u

��ux
Y
i

!�X�ui�

�
f���X� ������

Aqu�� hemos introducido el valor esperado de varias funciones� por ejemplo	 recordando
que las distribuciones gaussianas f���� est�an normalizadas	

!
�x� 
 E

�xj���
X� �

Z

�xj���X� f���� d��

�
Z Z Z


�xj���X� f����X� f���X� f����X� d���X d��X d���X

�
Z

�xj���X� f����X� d���X
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e igualmente

!�X�ui� 
 E
�X�uij���
UiX
� �

Z
�X�uij���UiX� f����UiX� d���UiX

La ecuaci�on ������ puede expresarse como

P ���X je�� � � � � eN� �
�
�a�X

�u

X
x ��x�

b�ux�
�u
x


� f���X� ������

con

a 
 !
�x	�
Y
i

�X
ui

!�X�ui�

�
������

b�ux 
 
!
�x�� !
�x	�
Y
i

!�X�ui� ������

Por comparaci�on con los resultados de la secci�on �����	 y teniendo en cuenta que

a�
X
�u

X
x

b�ux�
�u
x �

X
x

!
�x� !��x� ������

�ver la demostraci�on en el apartado F del ap�endice�	 obtenemos �nalmente la ex�
presi�on que busc�abamos�

 �u
x � ��

�u
x�

�


!
�x��!
�x	�
Y
i

!�X�ui�

X
x�

!
�x�� !��x��
������

En conclusi�on� la nueva distribuci�on para el par�ametro ��u
x ha cambiado su valor

medio de ��ux a ��ux �  
�u
x y su varianza de ��

�u
x�

� a ���u
x�

� � � �u
x�

�� Sin embargo	
ahora la distribuci�on marginal para cada par�ametro ya no es gaussiana y	 adem�as	
aparecen generalmente correlaciones cuando el caso considerado no es completo	 es
decir	 cuando la evidencia observada no es su�ciente para determinar exactamente
los valores de todas las variables�
A pesar de todo	 para tener un modelo tratable	 supondremos que la nueva

distribuci�on puede aproximarse por un producto de distribuciones gaussianas uni�
valuadas	

P ��xju� ��X� �
��	
�

N ���ux �  �u

x � �
�u
x
� � �u

x
�� para x �� x	

��
X

x� ��x�

P ��x�ju� ��x� para x � x	 ������

con el �n de recuperar las hip�otesis de partida y poder tratar el caso eN�� del mismo
modo que eN 	 teniendo as�� un m�etodo secuencial de aprendizaje�

Comentarios

� La aproximaci�on de la ecuaci�on ������ es v�alida cuando  �u
x puede considerarse

peque�na comparada con min���ux� � � ��ux�� De otro modo	 la distribuci�on resultante
se alejar�a bastante de una gaussiana y	 adem�as	 las correlaciones dadas por la ecua�
ci�on ������ no podr��an ser despreciadas si las varianzas son amplias y los valores
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observados eran poco probables a priori� Por tanto	 las aproximaciones que utiliza
este m�etodo s�olo son justi�cables cuando las ��u

x son peque�nas	 es decir	 cuando el
modelo original es relativamente preciso�

� Los mensajes !
�x�	 !�X�ui� y !��x� pueden obtenerse de forma local	 es decir	
considerando los mensajes que ha recibido el nodo X y los par�ametros de su familia�
Esta propiedad es consecuencia de la hip�otesis de independencia global y es la base
de la capacidad de aprendizaje distribuido �ver la secci�on �������

� La separaci�on condicional de los par�ametros y el hecho de que sean indepen�
dientes a priori	 hace que el c�alculo de los nuevos mensajes sea realmente sencillo�
Por ejemplo	 a partir de

��xj��X � ���X� �
X
�u

P �xj�u� ��X�
Y
i

�X�uij���UiX� ������

teniendo en cuenta que los conjuntos ��X y los ��
�
UiX

son disjuntos dos a dos	 podemos
integrar por separado para llegar a

!��x� � E
��xj��X� ��
�
X� � E

�X
�u

P �xj�u� ��X�
Y
i

�X�uij���
UiX
�

�

�
X
�u

E
P �xj�u� ��X�
Y
i

E
�X�uij���
UiX
�

�
X
�u

!P �xj�u�
Y
i

!�X�ui� ������

con

!P �xj�u� 

��	
�

��ux para x �� x	

��
X
x� ��x�

��ux� para x � x	 ������

La ecuaci�on ������ para !P �xj�u� es equivalente a la ec� ������ para P �xju� ��x�� La �unica
diferencia es que ahora hay que tomar valores medios en vez de la distribuci�on origi�
nal� Lo mismo ocurre para !��x� al comparar ������ con ������� Por tanto	 la propa�
gaci�on de evidencia en este modelo es formalmente equivalente al caso �tradicional�
si empleamos los valores medios como si se trataran de probabilidades condicionales
exactamente determinadas� En otras palabras	 para la propagaci�on de no hace falta
tener en cuenta las distribuciones correspondientes a los par�ametros� tomamos el valor
medio de cada uno de ellos y despreciamos �de momento� su desviaci�on est�andar�

� Podemos ver que los resultados matem�aticos coinciden con lo que predice el
sentido com�un� Por ejemplo	 la ecuaci�on ������ a�rma que  �u

x � � cuando �
�u
x � �	

por lo que un par�ametro ��u
x determinado con exactitud no sufrir�a ajustes	 como era

de esperar�
� Tambi�en observamos que  �u

x�� cuando !
�x�� !
�x	�	 lo cual signi�ca que los
par�ametros de una familia no se modi�can hasta que llegue evidencia �a favor o en
contra� desde alguno de sus efectos	 como es natural� En el caso de que !
�x� ��!
�x	� y
��u
x ���	 entonces  �u

x ���	 al menos para ciertos valores de x y �u� De acuerdo con la ecua�
ci�on ������	 la desviaci�on est�andar de un par�ametro se reduce cada vez que se observa
evidencia para el estado de con�guraci�on �asignaci�on de valores� correspondiente�

� Podemos tratar la probabilidad a priori de un nodo sin padres como si fuera
una probabilidad condicional ordinaria	 a�nadiendo un nodo �cticio que represente una
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variable binaria cuyo valor es siempre presente� Con este arti�cio	 todos los nodos de
la red reciben un tratamiento homog�eneo�

� Las ecuaciones que hemos deducido siguen siendo v�alidas si aplicamos condi�
cionamiento local	 pues el formalismo que hemos desarrollado no var��a aunque los
mensajes est�en condicionados� Por ejemplo	 para la red de la �gura ��� �p�ag� ���� el
ajuste de los par�ametros de la familia B viene dado por

 v�a
b � ��v�ab �

� 

!
�bja��!
�b	ja� !�B�a� !�B�v�X

b�

X
a�

!
�b�ja�� !��b�� a��

y el de la familia D por

 
b�c�f

d � ��
b�c�f

d ��

!
�d��!
�d	�

X
a

!�D�b� a� !�D�cja� !�D�f�X
d�

!
�d�� !��d��

Los mensajes que aparecen en estas expresiones son los que obtuvimos en la sec�
ci�on �����	 con la �unica diferencia de que all�� tom�abamos el valor exacto y ahora
tomamos el valor medio� Vemos as�� que el condicionamiento local nos permite ex�
tender el modelo de aprendizaje para aplicarlo a las redes con bucles con la misma
facilidad que a los poli�arboles�

� Por �ultimo	 una ventaja que presenta este modelo de aprendizaje es que permite
explicar por qu�e se ha modi�cado el valor de cierto par�ametro� As��	 para el ejemplo
� del cap��tulo � �p�ag� ��� podr��a generar un mensaje como �este� �La probabilidad

del paludismo para la zona de origen u�� y el grupo sangu��neo u
z
� ha descendido de

�"��� a �"����� porque hemos encontrado un paciente de esas caracter��sticas en que
la prueba de la gota gruesa ha dado un resultado negativo��

����	 La puerta OR

Vimos en el cap��tulo anterior las numerosas ventajas que presenta la puerta OR en
la construcci�on de redes bayesianas� Sin embargo	 el modelo de aprendizaje que
hemos estudiado para el caso general no es directamente aplicable porque �esta no
utiliza como par�ametros las probabilidades condicionales P �xj�u�	 sino un conjunto
mucho m�as reducido	 que introdujimos en la secci�on ������ El conjunto de par�ametros
correspondiente a la familia X se descompone en varios subconjuntos	 uno por cada
enlace�

��X �
�
i

��Ui
X ������

y cada subconjunto ��Ui
X est�a formado por varios par�ametros	

��Ui
X 
 f�ui

x g ������

de modo que �ui
x 
cuix �

Por tanto	 dedicaremos esta secci�on a adaptar el algoritmo de aprendizaje a la
puerta OR	 siguiendo un desarrollo similar al del caso general� Tomamos como punto
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de partida la ecuaci�on ������� Para simpli�car las expresiones	 empezamos de�niendo
RUi�x��

RUi�x� 


���	
��



�x�� 
�x� ��

Y
j ��i

QUj�x� para x 	 gX


�x�
Y
j ��i

QUj�x� para x � gX
������

En el caso de que las probabilidades condicionales vengan dadas por distribuciones
parametrizadas debemos realizar las siguientes sustituciones�


�x� � 
�xj���X�
QUi�x� � QUi�xj��UiX � ���UiX�

RUi�x� � RUi�xj���X � ��UjX � ���UjX j �� i�

����
��� ������

En el apartado G del ap�endice se demuestra que

P �eN j��� �
X
x

RUi�xj���X � ��UjX � ���UjX j �� i� �

�
�
�X

ui

�X�uij���UiX��
X
ui

gXX
x��x��

cuix��X�uij���UiX�

� ������

Podemos ver que RUi no comparte ning�un par�ametro con los t�erminos que se en�
cuentran dentro del corchete� Igualmente	 el conjunto ��Ui

X � fcuix g tampoco comparte
ning�un par�ametro con ���

UiX
� Por tanto	 realizamos una integraci�on similar a la de

������ y as�� obtenemos

P ���UiX je�� � � � � eN� �
�X

x

!RUi�x� �
X
ui

!�X�ui��

�
X
x

X
ui

gXX
x��x��

!RUi�x� !�X�ui� c
ui
x�


� f���UiX � ������

Ahora bien	 en esta expresi�on estamos sumando sobre x y sobre x� con la condici�on
de que x� � x	 lo cual es obviamente igual a sumar sobre x� y sobre x con x 	 x�� Por
tanto	 podemos reescribir la expresi�on anterior como

P ���UiX je�� � � � � eN� �
�X

x

!RUi�x� �
X
ui

!�X�ui��
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X
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X
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con

a 

X
x

!RUi�x� ������

buix 
 !�X�ui�
x��X
x��	

!RUi�x
�� ������
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De nuevo podemos aplicar el estudio realizado en la secci�on �����	 teniendo en
cuenta que tambi�en ahora

a�
X
ui

X
x

buix �
ui
x �

X
x

!
�x� !��x� ������

�la demostraci�on est�a en el apartado H del ap�endice�� Si recordamos adem�as que
�uix � !c

ui
x 	 obtenemos como resultado �nal

 ui
x �

� ��uix �� !�X�ui�
x��X
x��	

!RUi�x
��

X
x�

!
�x�� !��x��
������

En el caso de variables binarias	 gUi�gX ��	 y s�olo hay un par�ametro �
Ui
X para

cada enlace UiX � La ecuaci�on ������ nos dice que

!RUi�X��� � 

!
�X���� !
�X���

Y
j ��i

!QUj �X��� ������

Utilizando la notaci�on 
x � !
�X�x�	 �x � !��X�x� y �
Ui
X � !�X�Ui���	 el resultado

se simpli�ca y queda

 Ui
X �

��UiX �
� �UiX 

� � 
	

Y
j ��i

!QUj�X���


	 �	 � 
� ��
������

Comentarios

� Podemos repetir aqu�� los mismos comentarios que para el caso general� Tambi�en
en la puerta OR el condicionamiento local nos permite extender el modelo de apren�
dizaje para aplicarlo a las redes con bucles�

� Adem�as observamos que	 seg�un esta �ultima ecuaci�on	 cuando �UiX � � �es decir	
cuando sabemos con certeza que Ui est�a presente�	 la evidencia a favor de X �
� � 
	�
hace que  Ui

X sea positivo	 mientras que  Ui
X es negativo para 
� 	 
	� �Este era el

resultado esperado	 puesto que el par�ametro cUiX representa la probabilidad de que Ui
en solitario produzca X �

����
 Implementaci�on distribuida

El atractivo del algoritmo de aprendizaje que hemos presentado es que la distribuci�on
P ���� de los par�ametros que determinan la probabilidad condicional de la familia de
X 	 P �xj�u� ��X�	 puede almacenarse en el nodo X �mediante las ��ux y las ��u

x� y la ac�
tualizaci�on de la distribuci�on se basa solamente en la probabilidad a posteriori de esta
familia tras la propagaci�on de la evidencia� En otras palabras	 el almacenamiento y la
actualizaci�on secuencial de los par�ametros pueden realizarse de forma completamente
distribuida�
La �gura ��� muestra el proceso de aprendizaje distribuido correspondiente al nodo

X � El esquema deber��a incluirse dentro de la �gura ��� para indicar expl��citamente
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la ��ntima uni�on que existe entre la propagaci�on de evidencia y el aprendizaje	 aunque
esto complicar��a el esquema y se perder��a en claridad� Observar que todas las entradas
que aparecen en la ecuaci�on ������ proceden de nodos vecinos de X 	 por lo que el
proceso es totalmente local�
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Figura ���� Aprendizaje en el nodo X �

A diferencia de las �guras anteriores correspondientes al c�omputo de la probabi�
lidad	 en la �gura ��� encontramos el bucle de realimentaci�on t��pico de los procesos
de aprendizaje�

Otra propiedad importante del algoritmo de ajuste de par�ametros es que la red
est�a aprendiendo a medida que realiza el diagn�ostico� �Esta es una caracter��stica esen�
cial de la verdadera computaci�on neuronal	 aunque muchos de los modelos de neuronas
arti�ciales	 especialmente los basados en retropropagaci�on �backpropagation�	 sepa�
ran la fase de entrenamiento de la fase de ejecuci�on� Sin embargo	 nuestro modelo de
aprendizaje integra de forma natural ambos procesos�
Antes de concluir esta secci�on hay que se�nalar que las propiedades de computaci�on

local y de integraci�on diagn�ostico�aprendizaje no son exclusivas de nuestro modelo	
sino que se dan tambi�en en otros modelos de aprendizaje secuencial en redes baye�
sianas	 en particular a los de Spiegelhalter y Lauritzen que mencionamos al principio
de este cap��tulo�

����� Discusi�on

Nuestro modelo de aprendizaje parte de un postulado sencillo� suponemos que cada
par�ametro tiene una distribuci�on normal dada por su media � y su varianza �� Exami�
namos un nuevo caso eN y queremos ver c�omo se modi�ca la distribuci�on� Los c�alculos
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matem�aticos son un poco complicados	 debido m�as a la notaci�on que a los c�alculos
en s��	 pero concluyen con una f�ormula concisa para calcular la  que nos dice c�omo
se modi�can la media y la varianza�

El algoritmo resultante es por tanto muy simple� Tomamos el valor medio de
cada par�ametro como si fuera un valor exacto y realizamos la propagaci�on con la
evidencia disponible� Cuando el caso est�a cerrado	 es decir	 cuando no vamos a
recibir m�as informaci�on	 utilizamos los mensajes 
 y � que ya hemos obtenido y
con ellos calculamos la  correspondiente a cada par�ametro	 para ajustar su media
y su distribuci�on� La complejidad del algoritmo para un poli�arbol es	 por tanto	
proporcional al n�umero de par�ametros� para una red con bucles	 el algoritmo necesita
realizar m�as operaciones	 pues los mensajes dependen de varias variables y hay que
realizar las sumas oportunas sobre las variables que no nos interesan	 del mismo modo
que sum�abamos para obtener las probabilidades a posteriori�

Ventajas

El aprendizaje secuencial	 al igual que el aprendizaje por lotes	 sigue siendo tan s�olo
una soluci�on aproximada� Sin embargo	 su principal ventaja frente a aqu�el es que
puede utilizarse tambi�en en problemas en que no existe una base de datos disponible�
En la pr�actica	 este m�etodo se aplica construyendo una R�B� con la informaci�on
facilitada por el experto humano y dejando que el sistema ajuste autom�aticamente
los par�ametros seg�un el algoritmo que hemos desarrollado�

Este cap��tulo presenta un cuarto modelo de distribuci�on para los par�ametros	
distinto de los tres que propusieron Lauritzen y Spiegelhalter 
���� Una de las ven�
tajas de nuestro modelo es que almacena un valor medio para cada par�ametro	 que
podemos utilizar para propagar la evidencia	 mientras que en otros modelos hay que
realizar alguna operaci�on previa para obtener este valor a partir de la descripci�on
de las distribuciones� Por otra parte	 el utilizar distribuciones gaussianas permite
integrar f�acilmente tanto estimaciones subjetivas ��la probabilidad es del �� o del
��#�� como resultados experimentales �U produce X en el ���# de los pacientes�
o an�alisis estad��sticos sobre una base de datos�

Otra ventaja importante de nuestro modelo frente a otros anteriores es que puede
adaptarse tambi�en a la puerta OR	 como ya hemos visto	 para aprovechar todas las
ventajas que �esta presenta �ver la sec� �����

Limitaciones

Una de las objeciones contra el aprendizaje secuencial �cualquiera que sea el modelo
escogido para representar los par�ametros� procede de las fuertes hip�otesis de indepen�
dencia global y local �ver sec� ������ cuya validez es dif��cil de garantizar� Incluso en
el caso de que las hip�otesis sean ciertas para el modelo inicial	 �este ha de ser rela�
tivamente exacto	 la hip�otesis ya no ser�an v�alidas	 ni siquiera de forma aproximada
en cuanto empecemos a ajustar los par�ametros en funci�on de los nuevos casos� La
cr��tica es que si tenemos ya un modelo relativamente exacto no es muy importante
ajustarlo	 y si no lo es	 el m�etodo de aprendizaje resulta poco �able� La respuesta
a esta objeci�on es que puede haber modelos con bastante imprecisi�on �por ejemplo	
� � �����	 en los que las aproximaciones del modelo siguen siendo razonables�



Ap�endice� Demostraciones ���

Otro de los inconvenientes del aprendizaje secuencial es que cuando no disponemos
de experimentos o bases de datos que nos den la desviaci�on t��pica a la vez que la media	
resulta muy dif��cil determinar la varianza a partir de una estimaci�on subjetiva� Si a
los expertos humanos ya les cuesta asignar un n�umero a una probabilidad	 les resulta
mucho m�as dif��cil a�un decir con qu�e margen de error la asignan� Por otra parte	
la cuesti�on es importante	 pues el valor de � es crucial en el ajuste de par�ametros
�ecs� ������ y �������� En resumen	 �este es un problema abierto que requiere m�as
investigaci�on�

Podemos decir en conclusi�on que el problema del aprendizaje en RR�BB� est�a
de�nido con precisi�on	 pero no est�a resuelto cuando los casos son incompletos	 por lo
que los m�etodos de aprendizaje	 tanto por lotes como secuencial	 se limitan a buscar
aproximaciones razonables�

Ap�endice� Demostraciones

A Demostraci�on de la ecuaci�on ��	�
�

En primer lugar	 vemos que para una distribuci�on gaussiana univariada

f��i� �
�p
� � �i

exp

�
�
�
�i � �i
�i

���

se cumplen las siguientes propiedadesZ
f��i� d�i � �Z

�i f��i� d�i � �iZ
��i f��i� d�i � ��i � ��iZ
�
i f��i� d�i � �
i � ��i �

�
i

La primera de ellas es simplemente la condici�on de normalizaci�on� Las dem�as se
deducen de la de�nici�on de f��i� haciendo el cambio de variable necesario en cada
caso�
La ecuaci�on ������ se demuestra imponiendo la condici�on de normalizaci�on a f ������Z

f ����� d�� � �

donde d�� � d�� � � � � � d�N�
y la integral se extiende sobre todo el espacio �N� � Sin

embargo	 la propiedad ����� nos asegura que f���� � � fuera del intervalo 
�� �N�	 de
modo que Z

f �����d�� �
Z
�	���N�

c �a�
X
i

bi �i� f���� d��

�
Z
�N�

c �a�
X
i

bi �i� f���� d��

� c

�
a�

X
i

bi �i

�
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de donde se deduce que	 dentro de la mencionada aproximaci�on	

c �
�

a�
X
i

bi �i

B Demostraci�on de la ecuaci�on ��	���

En las integrales que aparecen a continuaci�on	 cada �i deber��a variar entre � y �� Sin
embargo	 vamos a integrar de �� a ��	 aplicando la misma aproximaci�on que en
el apartado anterior�

��i � E�
�i �
Z
�i c �a�

X
j

bj �j� f���� d��

�
a �i � bi ��

�
i � ��i � � �i

P
j ��i bj �j

a�
P

j bj �j

�
a �i � �i

P
j bj �j � bi �

�
i

a�
P

j bj �j

� �i �
bi �

�
i

a �
P

j bj�j
� �i � i

C Demostraci�on de la ecuaci�on ��	���

E�
��
i  �

Z
��i c �a�

X
j

bj �j� f���� d��

�
a ���i � ��i � � bi ��
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P
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�
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Uniendo ambos resultados	 es inmediato que

��i
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�
� ��i � �
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D Demostraci�on de la ecuaci�on ��	��

E�
�i�j  �

Z
�i�j c �a�

X
k

bk �k� f���� d��

�
�i�ja� �jbi ���i � ��i � � �ibj ���j � ��j � � �i�j

P
k ��i�k ��j bk �k

a�
P

k bk �k
� �i�j � �j i �  j�i

��i�
�
j � �i�j � �i j �  i�j � i j

Por tanto
cov��i��j� � E�
�i�j � ��i�

�
j � � i j

E Demostraci�on de ��i
� � �

Primero vamos a demostrar	 como resultado previo	 que

jbi �ij � a�
X
j

bj �j

Estudiemos dos casos�

a� Caso bi 	 � � De la ecuaci�on ����� deducimos que �i 	 �i 	 y por tanto	

bi �i � bi �i

De la ecuaci�on ������	 tomando �i � � y �j � �j para j �� i	 obtenemos

a�
X
j ��i

bj �j 	 �

Sumando estas dos expresiones tenemos el resultado buscado�

b� Caso bi 	 � � De la ecuaci�on ����� deducimos que �i 	 �� �i � como �bi � �	
tenemos

jbi �ij � �bi �i 	 �bi � bi �i

De la ecuaci�on ������ deducimos

a � bi �
X
j ��i

bi �i 	 �

o lo que es lo mismo	
�bi � a �

X
j ��i

bi �i

que sustituido en la expresi�on anterior completa la demostraci�on del resultado previo�
De �el podemos deducir que ����� bi �i

a�
P

j bj �j

����� � �
y por tanto

��
�

bi �i
a�

P
j bj �j

��

	 �

con lo que llegamos a
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��i
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� ��i � �

i � ��i �
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F Demostraci�on de la ecuaci�on ��	���

Seg�un las ecuaciones ������ y ������	
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Si aplicamos aqu�� las ecuaciones ������ y ������ llegamos a
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como quer��amos demostrar�

G Demostraci�on de la ecuaci�on ��	���

Para simpli�car la notaci�on	 supongamos primero que estamos en el caso �tradi�
cional�	 en que los par�ametros est�an completamente determinados� Las ecuaciones
������ y ������ nos dicen que
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Aplicando la de�nici�on de RUi �ec� ������� podemos simpli�car este resultado�

P �eN � �
X
x

RUi�x�QUi�x�

y �nalmente	 recordando la ecuaci�on ������

P �eN� �
X
x

RUi�x�

�
�X

ui

�X�ui��
X
ui

�
��X�ui� gxX

x��x��

cuix

�
A

�

Basta ahora condicionar cada mensaje sobre los par�ametros correspondientes de
acuerdo con ������ y se obtiene ya la ecuaci�on �������

H Demostraci�on de la ecuaci�on ��	
��

Seg�un las ecuaciones ������ y ������ y recordando que �uix � !c
ui
x 	
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Tal como razon�abamos en la secci�on �����	 sumar sobre x y sobre x� con x� 	 x

es lo mismo que sumar sobre x� y x con x � x�� Por otra parte	 x y x� son variables
mudas en los sumatorios	 por lo que pueden ser sustituidas o intercambiadas� En
consecuencia	
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En consecuencia	

a�
X
ui

X
x

buix �
ui
x �

X
x

!RUi�x�
X
ui

!�X�ui�

�
��� gXX

x��x��

!cuix�


�

Por otro lado	 sab��amos que

QUi�xj��UiX � ���UiX� �
X
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�
��� gXX
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�

Como los par�ametros cuix no pertenecen al conjunto
���
UiX
	 los valores esperados !cuix y

!�X�ui� pueden calcularse independientemente	 de modo que
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Uniendo estos resultados tenemos

a�
X
ui

X
x

buix �
ui
x �

X
x

!RUi�x�
!QUi�x�

e invirtiendo las operaciones que hicimos en el apartado G	 concluimos que
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X
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X
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X
x

!
�x� !��x�

como quer��amos demostrar�
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Explicaci�on del razonamiento

��� Planteamiento del problema

����� Importancia

Los cap��tulos anteriores han presentado los aspectos num�ericos de las redes baye�
sianas	 b�asicamente la inferencia probabil��stica y el aprendizaje� Sin embargo	 para
que una R�B� pueda considerarse como verdadero sistema experto	 hace falta que
pueda explicar su proceso de razonamiento�� La importancia de esta propiedad se
debe principalmente a tres motivos�

Por un lado	 durante el desarrollo del programa resulta muy �util que �este explique
c�omo y por qu�e ha llegado a una conclusi�on	 pues de otro modo hay muchos errores
que pueden pasar inadvertidos	 e incluso una vez advertidos pueden resultar muy
dif��ciles de localizar y corregir� En consecuencia	 esta capacidad es muy importante
para la obtenci�on del conocimiento	 la depuraci�on y el mantenimiento del sistema
experto�

Por otro lado	 la explicaci�on ayuda al usuario a entender c�omo funciona el sis�
tema� La transparencia de funcionamiento no s�olo hace que el usuario se sienta m�as
satisfecho	 sino que de ella puede depender que �este acepte o rechace los resultados
obtenidos� Cuando el resultado que aporta la m�aquina no coincide con lo que el usua�
rio esperaba	 conviene que presentar una justi�caci�on detallada para que �este pueda
reconocer si era un error propio o del sistema� Ya hemos dicho que el objetivo del
sistema no es reemplazar al ser humano	 sino darle consejos �utiles y razonados que
faciliten su labor	 ya que es �este quien debe asumir �nalmente reponsabilidad de las
decisiones�

La capacidad de explicaci�on es especialmente necesaria en el campo de la medicina�
Desde los primeros sistemas de ayuda al diagn�ostico se vio claramente su importancia

��	 ��� Es famoso el estudio de Teach y Shortili$e 
��� en que se demuestra que
los m�edicos son muy reticentes a aceptar el consejo de un ordenador si no pueden
con�rmar su fundamento�

�En los sistemas de di�agnostico se habla a veces de explicaci�on como un �conjunto de hip�otesis ca�
paz de justi�car las anomal��as observadas� �con este signi�cado utilizamos el t�ermino en la p�ag	 
���	
En cambio en este cap��tulo nos referimos a un concepto diferente� la explicaci�on del razonamiento

trata de mostrar c�omo y por qu�e el sistema ha llegado a sus conclusiones	

���
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Una tercera ventaja de incluir explicaciones en un sistema es que �este puede ser
aprovechado por un usuario poco experto como instrumento de aprendizaje� un estu�
diante de medicina	 por ejemplo	 introduce los datos de un paciente real o hipot�etico
y compara su diagn�ostico con el que ofrece la m�aquina� Para que la lecci�on sea �util
es necesario que el sistema tutor explique c�omo ha llegado al diagn�ostico y por qu�e
se diferencia del que ha dado el alumno�

En conclusi�on	 la capacidad de explicaci�on se considera una propiedad tan esencial
de los sistemas expertos que	 en nuestra opini�on	 resulta pretencioso considerar como
tal a una red bayesiana que carezca de ella	 a pesar de que frecuentemente se comete
este abuso del t�ermino� Por eso me parece oportuno distinguir entre red bayesiana y
sistema experto bayesiano�

����� Cuestiones b�asicas

El tema de la explicaci�on es muy complejo y extenso	 por lo que puede descompo�
nerse en varias tareas o subcampos� Seguiremos aqu�� la divisi�on que se hizo en el
Seminario de la AAAI sobre Explicaci�on	 en ���� 
���	 ���	 aunque adaptando las
denominaciones�

Adquisici�on del conocimiento� Los dise�nadores de sistemas expertos est�an cada
vez m�as de acuerdo en que la capacidad de explicaci�on no es algo que se a�nade
al programa en la �ultima fase de su construcci�on	 sino que debe tenerse en
cuenta desde el inicio de su desarrollo	 y es por tanto inseparable del proceso
de obtenci�on del conocimiento� La relaci�on entre estos dos aspectos se da en
ambas direcciones� la adquisici�on del conocimiento debe obtener tambi�en la
informaci�on necesaria para la explicaci�on del razonamiento	 y a su vez la ca�
pacidad de explicaci�on orienta la obtenci�on del conocimiento una vez realizado
el primer prototipo�

Tipos de preguntas� Determinar qu�e facilidades de explicaci�on va a proporcionar
el sistema es lo mismo que de�nir c�omo va a ser la interacci�on con el usuario� Hay
sistemas que presentan toda la explicaci�on como un bloque cuando lo solicita
el usuario	 y �este se limita	 como mucho	 a escoger el tipo de explicaci�on� Por
ejemplo	 el sistema ABEL 
���	 ofrece toda la explicaci�on a la vez seg�un el nivel
elegido por el usuario� cl��nico	 pato�siol�ogico o intermedio�

En la mayor parte de los sistemas expertos	 en cambio	 el programa responde a
las preguntas que se le plantean� Por tanto	 una de las primeras cuestiones que
debe determinar el dise�nador es qu�e tipo de explicaciones va a ofrecer el sistema
y	 m�as concretamente	 qu�e tipos de preguntas va responder� En la secci�on ���	
vamos a proponer un modelo de explicaci�on capaz de responder a una serie de
preguntas diferente dependiendo de si el foco de atenci�on se sit�ua sobre un nodo	
un par�ametro o un enlace�

Contenido de la explicaci�on� La cuesti�on principal que se plantea es c�omo
generar el contenido bruto de la explicaci�on	 es decir	 c�omo relacionar la evi�
dencia observada con las conclusiones	 en funci�on de la base de conocimiento�
Para ello se pueden seguir dos m�etodos�
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� Introspecci�on� En este m�etodo	 el sistema reconstruye su proceso de
inferencia �suele llamarse traza al registro de las operaciones realizadas�
mostrando	 por ejemplo	 c�omo se han encadenado las reglas o por qu�e una
de ellas no ha llegado a ejecutarse� �Este es el procedimiento habitual en la
mayor parte de los sistemas que incluyen capacidad de explicaci�on�

� Reconstrucci�on� Consiste en generar la explicaci�on independientemente
del proceso de razonamiento	 utilizando conocimiento espec���co para esta
tarea� M�as adelante expondremos los argumentos de los partidarios de este
m�etodo�

Modelo de usuario� Otra de las cuestiones fundamentales es determinar cu�ales
son los conocimientos que posee el usuario	 pues la explicaci�on que necesita un
principiante contendr�a demasiada informaci�on trivial para un experto	 mientras
que la explicaci�on que satisface a un experto resultar�a probablemente insu��
ciente para un principiante� Paris 
��� de�ende que no s�olo el grado de detalle
sino tambi�en el contenido de la explicaci�on debe adaptarse al usuario�

Presentaci�on� Por �ultimo	 queda la cuesti�on de c�omo mostrar al usuario la infor�
maci�on seleccionada� lo primero que hay que decidir es si la presentaci�on va
a ser gr�a�ca	 ling%u��stica o mixta� En algunos sistemas el usuario se encuentra
limitado a escoger entre unos cuantos patrones de preguntas que el sistema le
propone� en otros	 tiene la libertad de escribir sus preguntas en lenguaje natu�
ral	 y existen tambi�en modelos de explicaci�on basados en t�ecnicas de hipertexto

����

����� Tipos de explicaci�on

Ya hemos dicho que	 a diferencia de otros aspectos de las redes bayesianas	 aqu�� no
disponemos a�un de una teor��a establecida sobre la explicaci�on� Mas a�un	 una cuesti�on
previa para llegar a una teor��a ser��a de�nir adecuadamente el problema� &Qu�e clase
de explicaci�on quiere el usuario' Y despu�es� &Qu�e clase de explicaci�on puede ofrecer
una red bayesiana' Suermondt 
���	 sec� ��� presenta algunas consideraciones sobre
la explicaci�on desde un punto de vista epistemol�ogico	 aunque no son de gran ayuda
pr�actica para el problema que nos ocupa�
Puesto que no disponemos a�un de una teor��a completa	 nos limitaremos a clasi�car

los tipos de explicaci�on� En primer lugar	 para un sistema basado en el conocimiento	
y en particular para una red bayesiana	 podemos distinguir dos clases�

Explicaci�on de la base de conocimiento� Consiste en describir el modelo
causal representado en la red	 el cual pretende ser una descripci�on aproximada
de una peque�na parte del mundo real� A veces se la denomina tambi�en expli�
caci�on est�atica 
����

Explicaci�on de la inferencia� Trata de mostrar la relaci�on entre la evidencia
introducida y las conclusiones del razonamiento� Tambi�en se conoce como ex�
plicaci�on din�amica 
���	 y puede ser de dos tipos�

� Explicaci�on de las variaciones� Toma como punto de partida el orden en
que se han introducido en el sistema los diferentes hallazgos	 para estudiar
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c�omo han ido variando las conclusiones� se trata de mostrar	 por ejemplo	
la evoluci�on en la distribuci�on de probabilidad de una variable o por qu�e
la hip�otesis anteriormente m�as veros��mil ha pasado a un segundo o tercer
lugar�

� Explicaci�on de los resultados� A diferencia de la anterior	 este segundo
tipo considera la evidencia como un todo	 independientemente del mo�
mento en que haya introducida	 y se interesa sobre todo por la relaci�on
entre los hallazgos	 las hip�otesis intermedias y las conclusiones de�nitivas�

En redes bayesianas podemos establecer adem�as otra clasi�caci�on	 ortogonal a la
primera	 que distingue dos niveles 
����

Nivel micro� Estudia la propagaci�on local de la evidencia	 es decir	 en qu�e medida
la distribuci�on de probabilidad de un nodo se ve afectada por las probabilidades
de sus vecinos�

Nivel macro� Rastrea las principales l��neas de razonamiento sobre la red como un
todo o sobre ciertos caminos�

��� M�etodos previos de explicaci�on

Ya antes de la aparici�on de los sistemas expertos	 algunos programas de ayuda al
diagn�ostico en medicina inclu��an una facilidad rudimentaria de explicaci�on basada
en lo que Swartout llama texto enlatado �canned text� 
���	 que consist��a en selec�
cionar	 seg�un la informaci�on introducida	 algunas frases almacenadas previamente� El
problema es que el dise�nador del programa ten��a que anticipar las posibles respuestas
necesarias	 y que �estas deb��an ser modi�cadas cada vez que se introduc��an cambios
en el programa�
La capacidad de explicaci�on que podemos considerar m��nimamente �inteligente�

surge con la creaci�on de de los sistemas expertos� Trataremos primero los sistemas
basados en b�usqueda heur��stica y en la secci�on siguiente los sistemas basados en
inferencia num�erica�

����� Sistemas heur��sticos

El primer sistema experto con capacidad de explicaci�on fue MYCIN� El programa
pod��a responder a dos preguntas� por qu�e �why� y c�omo �how�� La primera signi�caba
�&Por qu�e me solicita este dato'�� En este caso	 el sistema respond��a mostrando
la regla que estaba tratando de ejecutar	 traducida del lenguaje Lisp al ingl�es	 e
introduciendo el comando �WHY� sucesivamente el usuario pod��a recorrer la cadena
de reglas que el sistema estaba encadenando� La pregunta �HOW ���� signi�caba
�&C�omo se ha deducido el resultado 
���'�� El sistema respond��a mostrando la regla
correspondiente� La ventaja de MYCIN frente a proyectos previos es que generaba
la explicaci�on autom�aticamente a partir de la base de conocimiento� M�as adelante	
el sistema fue ampliado para que admitiera preguntas en ingl�es con texto libre�
Las explicaciones generadas por MYCIN resultaban �utiles para los dise�nadores

del programa	 pero a�un estaban lejos de ser satisfactorias para un usuario normal�
El problema es que el sistema explicaba los pasos de su ejecuci�on	 pero no sus l��neas
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de razonamiento� Por eso se desarroll�o NEOMYCIN 
��	 ��	 un proyecto que in�
clu��a conocimiento causal expl��cito en forma de meta�reglas �es decir	 reglas sobre
c�omo tratar otras reglas� y una organizaci�on jer�arquica de las hip�otesis� Con ello
consegu��a explicar no s�olo los pasos que estaba siguiendo sino tambi�en su estrategia
de razonamiento� ��Este y otros subproyectos del programa MYCIN relacionados con
la capacidad de explicaci�on se encuentran descritos en 
��	 caps� ��(����

Entre las investigaciones que surgieron a partir de MYCIN	 tiene especial inter�es
de cara a las redes bayesianas el trabajo de Wallis y Shortli$e 
���	 quienes dise�naron
un modelo de explicaci�on causal basado en una red sem�antica que hab��an construido a
partir de la base de conocimiento del sistema experto MYCIN� Inspir�andose en el tra�
bajo de Jaime Carbonell 
��	 que hab��a asociado etiquetas de relevancia y distancias
a una red sem�antica con el �n de crear un sistema tutor	 Wallis y Shortli$e asignaron
a una medida de complejidad a cada concepto y a cada regla �indicando si cu�an dif��cil
de comprender puede resultar al usuario� y una medida de importancia a cada con�
cepto� De�nieron adem�as dos par�ametros	 la experiencia �expertise� del usuario	 para
representar su nivel de conocimientos	 y el detalle	 para indicar si el usuario desea
una explicaci�on general o minuciosa� Estos dos par�ametros permit��an seleccionar de
forma din�amica las reglas y los conceptos en funci�on de los conocimientos y los deseos
del usuario�

El sistema XPLAIN	 de Swartout 
���	 sigui�o un m�etodo diferente	 basado en
un modelo del dominio	 que conten��a informaci�on descriptiva sobre el campo de
aplicaci�on	 y en principios del dominio	 que indicaban c�omo razonar re�nando las
hip�otesis de trabajo� La idea m�as original consist��a en usar un programador au�
tom�atico para generar el programa de consulta a partir de esta informaci�on	 y los
pasos seguidos en este proceso constitu��an la base de la explicaci�on�

Weiner 
��� dise�n�o BLAH como sistema capaz de sintetizar toda una l��nea de
razonamiento en una sola a�rmaci�on	 de localizar y desplazar de forma adecuada
el foco de atenci�on y de tener en cuenta las expectativas del usuario� La forma de
estructurar la explicaci�on se basa en estudios psicol�ogicos sobre el comportamiento
humano� por ejemplo	 se ha observado que las personas	 a la hora de justi�car una
elecci�on entre dos alternativas	 explican antes las diferencias que las semejanzas	 y as��
es como estructura su explicaci�on el sistema BLAH�

En la secci�on anterior	 al discutir c�omo generar el contenido de la explicaci�on	
dijimos que hay dos m�etodos fundamentales� Los sistemas mencionados hasta ahora
se basan en el primero de ellos	 la introspecci�on	 que consiste en examinar las opera�
ciones realizadas� Sin embargo	 otros autores	 como Wick y Thomson 
���	 sostienen
que la explicaci�on es un problema diferente de la inferencia y requiere	 por tanto	 un
conocimiento espec���co� Por eso proponen la explicaci�on reconstructiva como proceso
pr�acticamente independiente de la inferencia� Sus argumentos principales son que los
pasos que sigue un sistema experto pueden resultar incomprensibles para un usuario
normal y que los expertos humanos	 a la hora de explicar sus conclusiones	 siguen un
proceso diferente del que utilizaron para llegar a ellas� En cambio	 los detractores
de este m�etodo se�nalan el peligro de que la explicaci�on reconstructiva no re�eje �el�
mente el razonamiento del sistema� �Para conocer m�as detalles sobre esta discusi�on	
ver 
����� Todos los argumentos son v�alidos	 y no es necesario tomar una postura
extrema� existen muchas soluciones intermedias posibles dependiendo del grado de
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acoplamiento entre la inferencia y el m�etodo de explicaci�on�

Hemos citado aqu�� los sistemas m�as conocidos que incluyen capacidad de expli�
caci�on	 destacando aquellos aspectos m�as relacionados con el modelo que vamos a
presentar en este cap��tulo� Para una revisi�on m�as completa	 ver 
��	 
���	 sec� ��� y

����

����� Sistemas probabil��sticos

Los primeros sistemas bayesianos de diagn�ostico se basaban en el m�etodo proba�
bil��stico cl�asico	 tal como fue presentado en la secci�on ������ Para un cierto conjunto
de hallazgos �e � fe�� � � � � eng	 la probabilidad de una hip�otesis di frente a otra dj
viene dada por la ecuaci�on �����	 que en forma logar��tmica puede expresarse como

log
P �dij�e�
P �dj j�e� � log

P �di�

P �dj�
�

nX
k��

P �skjdi�
P �sk jdj�

El primer t�ermino del segundo miembro es independiente de la evidencia observada�
Son	 por tanto	 los t�erminos del sumatorio los que aumentan o disminuyen la proba�
bilidad de di frente a dj � Resulta as�� muy sencillo averiguar cu�ales son los datos
que m�as han contribuido a favor o en contra de una determinada hip�otesis� �Este es
b�asicamente el m�etodo utilizado en el sistema MEDAS de Ben�Bassat et al� 
��	 en
el sistema GLADYS de Spiegelhalter and Knill�Jones 
��� y en el sistema para la
clasi�caci�on de apoplej��as de Reggia and Perricone 
����

Barth y Norton 
�� propusieron un modelo de razonamiento bayesiano no estruc�
turado y sim�etrico �a diferencia de las redes bayesianas	 que poseen una estructura
asim�etrica�� Es posible de�nir una medida del efecto que un determinado hallazgo E
ejerce sobre cierta hip�otesis H 	 a partir de la variaci�on en las probabilidades de E y
H y de la correlaci�on entre ellas 
���� Se consigue as�� una capacidad de explicaci�on
local� Si el dise�nador del programa introduce adem�as una estructura entre las varia�
bles	 el sistema es capaz de buscar cadenas de in�uencia para llegar a una explicaci�on
global�

Por �ultimo	 antes de centrarnos en las redes bayesianas	 citaremos el trabajo de
Strat y Lowrance 
���	 ���	 que genera explicaciones en un sistema de razonamiento
basado en la teor��a de Dempster�Shafer �ver 
��	 ��� y la sec� ������� Aunque se
discute hasta qu�e punto dicha teor��a puede considerarse una extensi�on de la inferencia
probabil��stica	 coincide con ella al menos en utilizar una t�ecnica puramente num�erica
y	 en consecuencia	 la explicaci�on presenta esencialmente las mismas di�cultades en
ambos modelos� El m�etodo de Strat y Lowrance consiste en realizar un an�alisis de
sensibilidad para ver en qu�e medida contribuye cada hallazgo al apoyo �support�	
plausibilidad	 especi�cidad y consonancia de cada hip�otesis� Los resultados pueden
presentarse al usuario en lenguaje natural o en forma gr�a�ca�

Explicaci�on en redes bayesianas

Dentro de los sistemas probabil��sticos	 vamos a centrarnos en las redes bayesianas	
que constituyen el objeto de esta tesis� En el nivel micro	 Elsaesser y Henrion 
��	 ��
describen c�omo pasar de la informaci�on cuantitativa a la descripci�on cualitativa� por
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ejemplo	 c�omo pasar de valores num�ericos de probabilidad a etiquetas ling%u��sticas
como �probable� o �muy probable�� Tambi�en dentro del nivel micro	 Sember y
Zuckerman 
��� abordan un problema diferente� c�omo explicar los cambios en la
probabilidad a posteriori de un nodo mediante el an�alisis de los mensajes � y 
�
�Naturalmente	 su estudio se limita a poli�arboles	 pues antes del condicionamiento
local no era posible aplicar dicho m�etodo a redes con bucles��

Otro trabajo muy interesante relacionado con el tema que estamos tratando es el
de Jensen et al� 
��� sobre la detecci�on de con�ictos en redes bayesianas� Para un
conjunto de hallazgos �S	 de�nen una medida del con�icto como

conf�s�� � � � � sn� � log�
P �s�� � � � � � P �sn�
P �s�� � � � � sn�

La expresi�on anterior trata de re�ejar la idea de que la medida del con�icto debe
aumentar cuando la probabilidad de que los hallazgos se presenten de forma conjunta
es mucho menor que la probabilidad de aparezcan independientemente� Este m�etodo
tiene la ventaja de el con�icto local se calcula a partir de medidas locales	 con lo cual
es posible tratar de descubrir a qu�e se debe� Un inconveniente es que	 al basarse en el
algoritmo de propagaci�on en �arbol de cliques	 la medida local no re�eja la estructura
de la red original sino la de este �arbol� Aun as��	 el m�etodo parece prometedor	 al
menos para abordar uno de los aspectos de la explicaci�on�

Dentro del nivel macro hay que citar el sistema NESTOR	 presentado por Greg
Cooper 
��	 �� en ����	 que puede considerarse como una de las primeras redes
bayesianas	 aunque es algo m�as general en el sentido de que las probabilidades que
de�nen el modelo pueden venir dadas por intervalos en vez de estar determinadas con
exactitud� NESTOR fue pionero sobre todo en cuanto a la capacidad de explicaci�on	
en que ofrec��a dos posibilidades� Por un lado	 para cada hip�otesis podemos pedir al
sistema que muestre	 en forma de texto	 cu�ales son las cadenas que relacionan dicha
hip�otesis con los hallazgos que constituyen la evidencia� Por otra parte	 tambi�en es
posible seleccionar dos hip�otesis y ver �num�erica y gr�a�camente� c�omo los hallazgos
van modi�cando sucesivamente las probabilidades de cada una de ellas�

Tenemos que esperar ocho a�nos	 hasta ����	 para ver un nuevo sistema con ca�
pacidad de generar macroexplicaciones� En la tesis de Jaap Suermondt 
���	 dirigida
por Cooper	 se presenta la metodolog��a INSITE	 que consiste en medir la in�uencia de
la evidencia observada	 con la posibilidad de examinar cadenas de nodos particulares�
Como medida del impacto existen varias funciones posibles� por defecto	 el sistema
toma la entrop��a cruzada �cross�entropy��

Hay otros dos m�etodos	 desarrollados por Druzdzel y Henrion� El primero de ellos

��	 �� se basa en el concepto de escenario	 de�nido como la asignaci�on de valores
para las variables �discretas� de un subconjunto� El m�etodo de explicaci�on consiste en
seleccionar las variables relevantes y hallar los escenarios m�as probables �por ejem�
plo	 mediante el algoritmo de Sy 
����� Despu�es hay que ordenar las variables y
unirlas con frases para traducir cada escenario en una historia causal de c�omo se han
producido los hechos 
��	 sec� ������
El otro m�etodo que proponen Druzdzel y Henrion 
���	 ��	 se basa en las redes

cualitativas desarrolladas por Wellman 
���	 ���	 que mantienen los mismos axiomas
de independencia que las redes bayesianas pero	 como su nombre indica	 no utilizan
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informaci�on num�erica sino solamente relaciones cualitativas entre variables gradua�
das� La in�uencia de un nodo sobre otro puede ser positiva �si hace aumentar la
probabilidad de los valores m�as altos�	 negativa	 nula o ambigua �desconocida�� La
puerta OR desempe�na un importante papel en este modelo 
���� La inferencia puede
realizarse de forma local para cada nodo	 de modo la complejidad del algoritmo es
proporcional al n�umero de nodos y de hallazgos� El m�etodo de explicaci�on se basa en
examinar el impacto de la propagaci�on de evidencia entre nodos vecinos� El resultado
es una cadena de enlaces entre las dos variables de inter�es	 en que cada eslab�on se
explica dependiendo de si la in�uencia es positiva o negativa y del tipo de interacci�on�
predictiva �de causa a efecto�	 diagn�ostica �de efecto a causa� o intercausal �entre dos
causas de un efecto� 
��	 sec� ������ El m�etodo est�a a�un en fase de desarrollo 
���

Algunos de los ejemplos citados aqu�� y otros m�as se encuentran descritos en las
tesis doctorales de Jaap Suermondt 
���	 p�ags� ��(�� y Marek Druzdzel 
��	 sec� ����

��� Modelo de explicaci�on

Despu�es de de�nir los conceptos b�asicos sobre explicaci�on y de haber revisado breve�
mente algunos de los sistemas conocidos	 tanto en el campo heur��stico como en el
probabil��stico	 vamos a dedicar la esta secci�on a describir un nuevo modelo de expli�
caci�on	 desarrollado en la presente tesis doctoral�

Antes de pasar adelante	 debemos se�nalar que	 al contrario del modelo de apren�
dizaje descrito en el cap��tulo anterior	 que puede considerarse como un tema cerrado	
nuestro modelo de explicaci�on deja abiertas numerosas l��neas posibles para futuras
extensiones	 seg�un comentaremos m�as adelante�

����� Clases de enlaces

En los cap��tulos anteriores hemos tratado las redes bayesianas desde una perspectiva
puramente matem�atica	 en que todos los nodos y todos los enlaces eran equivalentes�
Sin embargo	 a la hora de generar explicaciones es necesario tener en cuenta que unos
nodos corresponden a datos cualitativos	 otros a datos cuantitativos	 a diagn�osticos	
a hip�otesis o estadios intermedios	 etc� Por tanto	 el punto de partida consiste en
distinguir varios tipos de nodos y varias clases de enlaces� A cada elemento de la
red �nodo o enlace� le vamos a asignar una etiqueta simb�olica	 con lo nuestra red
bayesiana pasa a ser	 adem�as	 una red sem�antica �sec� �������

Empecemos recordando que	 para una familia �formada por un nodo y sus padres�	
hay dos tipos de interacci�on posibles	 que fueron de�nidos en el cap��tulo �� En el
caso general 	 la probabilidad condicional viene dada por una tabla	 P �xj pa�x��	 que
representa una matriz de tantas dimensiones como nodos forman la familia� Para
la puerta OR	 la probabilidad condicional se obtiene a partir de los par�ametros cuix �
La diferencia entre ambos modos de interacci�on no es s�olo una cuesti�on matem�atica	
sino que corresponde a dos interpretaciones sem�anticas muy diferentes� en el caso
general	 los padres de X act�uan como factores que in�uyen en la probabilidad de
X �sec� ����� en la puerta OR	 los padres de X son las distintas causas que pueden
producir presencia de X �sec� ��������

�En realidad existe un tercer modelo la puerta AND de�nida en el mismo cap��tulo	 Sin embargo
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Recordamos tambi�en que existe una relaci�on entre el tipo de interacci�on y las
variables que forman la familia� As��	 todos los nodos que intervienen en la puerta OR
corresponden necesariamente a variables graduadas	 seg�un las de�niciones introduci�
das en las secci�on ���� Como consecuencia de estas diferencias	 podemos distinguir
seis clases de enlaces	 dos para el caso general y cuatro para la puerta OR� Las dos
primeras son�

In�uencia� Es la relaci�on que se da entre dos nodos que interact�uan seg�un el modelo
general� El nodo padre es en este caso uno de los factores que in�uyen en la
probabilidad del nodo hijo� Por ejemplo	 la probabilidad de que el paciente
haya sufrido �ebre reum�atica depende de la edad	 del sexo �es m�as frecuente
en las mujeres� y del pa��s de origen �se da con m�as frecuencia en los pa��ses
subdesarrollados�� Cada uno de los tres enlaces entre el nodo �enfermedad
reum�atica� y sus padres ser�a del tipo in�uencia�

Par�ametro� Es el tipo de enlace que existe entre una anomal��a y una medida
objetiva de su severidad	 como ocurre en el caso del �area de la v�alvula mitral
�medido en el eco bidimensional�	 que de�ne el grado de estenosis� Aunque nues�
tro sistema experto no trabaja directamente con variables continuas	 sino que
realiza una conversi�on a variables discretas mediante la de�nici�on de intervalos	
conviene tener en cuenta que se trata de un tipo particular de variables�

Las cuatro clases de enlaces correspondientes a la puerta OR son las siguientes�

Causalidad� Aunque todos los enlaces de una red bayesiana re�ejan el concepto
de causalidad	 en el sentido amplio del t�ermino	 nos referimos aqu�� a la relaci�on
�X produce Y �� Por ejemplo	 la �ebre reum�atica produce �con una cierta
probabilidad� estenosis mitral	 la hipertensi�on pulmonar produce la dilataci�on
de la arteria pulmonar	 etc� �Esta es la clase de enlace habitual entre los nodos
que corresponden a diagn�osticos y a estados �siol�ogicos�

Tipo� Este enlace indica que el nodo padre es un subtipo del nodo hijo� As��	 el
enlace que une la estenosis mitral reum�atica con la estenosis mitral pertenece a
esta clase� Una propiedad caracter��stica de estos enlaces es que sus par�ametros
vienen dados por la matriz identidad	 es decir	

cuix �

�
� si ui � x

� si ui �� x

lo cual re�eja el hecho de que la estenosis mitral reum�atica leve siempre produce
estenosis mitral leve	 la moderada produce estenosis mitral moderada	 etc�

Manifestaci�on� Esta clase de enlace se parece al de causalidad en que el nodo hijo
es siempre un dato cualitativo	 aunque ambos nodos corresponden a conceptos
distintos� Se diferencia del anterior en que aqu�� el nodo hijo es m�as una carac�
ter��stica asociada al nodo padre que un efecto producido por �el� Por ejemplo	

en la red bayesiana de nuestro sistema experto �sec	 
�	
� no hemos encontrado ning�un caso en que
se presente este tipo de interacci�on	 Adem�as las ventajas que la puerta OR presenta de cara a la
explicaci�on no aparecen en la puerta AND por lo que en la pr�actica este modelo puede englobarse
dentro del caso general	
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la dilataci�on del anillo mitral es uno de los rasgos que aparecen en el s��ndrome
de Barlow	 pero no se considera que el primero sea una causa del segundo en el
sentido estricto del t�ermino�

Observaci�on� En este caso	 el nodo padre y el nodo hijo corresponden a un mismo
concepto	 aunque el segundo se re�ere a la observaci�on en una prueba concreta�
As��	 hay un enlace de este tipo entre la �derrame peric�ardico� y la �derrame
peric�ardico observado en el ecocardiograma�� Es importante representar en la
red dos nodos diferentes para tener en cuenta que	 en general	 los m�etodos de
diagn�ostico tienen una sensibilidad y una especi�cidad limitadas	 y tambi�en
para diferenciar entre las posibles observaciones de una misma anomal��a� as��	
siguiendo con el ejemplo anterior	 puede haber tambi�en otro nodo correspon�
diente al �derrame peric�ardico observado en la radiograf��a�	 unido por un enlace
de la misma clase�

����� Opciones para nodos� par�ametros y enlaces

Nodos

Vamos a describir primero las opciones de explicaci�on disponibles para los nodos que
no corresponden a datos num�ericos	 pues estos �ultimos reciben un tratamiento especial
en nuestro modelo� Antes de continuar adelante	 conviene describir dos propiedades
que caracterizan los nodos e in�uyen en la explicaci�on�

� Valor normal� La mayor parte de los nodos tienen un valor que corresponde
a la ausencia de anomal��as� por ejemplo	 �No alcoholismo�	 �No estenosis�	
�Tensi�on arterial normal�	 �Ritmo sinusal�	 �V�alvula a�ortica bic�uspide�	 etc�
Hay otros nodos	 como el sexo o la edad en que no cabe hablar de valores
normales y valores patol�ogicos�

� Varios tipos de anomal��as� Dentro de las variables que pueden tener valores
anormales	 puede ocurrir que �estos correspondan a distintos grados de una
misma anomal��a �la estenosis puede ser leve	 moderada o severa� o a varios
tipos de anomal��as �el ritmo card��aco puede corresponder a �brilaci�on auricu�
lar	 �utter	 marcapaso	 etc���

Las distintas opciones de explicaci�on que pueden existir para un nodo son las
siguientes�

�� Prevalencia� Para los nodos que tienen un valor normal	 podemos mostrar la
prevalencia �la probabilidad a priori� de los valores an�omalos� si estos valores
corresponden a distintos grados	 mostramos adem�as la suma de las probabili�
dades de todos ellos� Para los nodos que no tienen un valor normal carece de
sentido hablar de prevalencia	 y s�olo podemos mostrar la probabilidad a priori
de los distintos valores�

�� Probabilidad 	a posteriori
� Cuando se han introducido ciertos hallazgos en el
sistema y se ha realizado la propagaci�on de la evidencia	 es posible mostrar la
probabilidad a posteriori	 seg�un las mismas consideraciones que hicimos para la
prevalencia�
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�� Causas o factores� Para un nodo con padres	 podemos mostrar una lista de sus
causas �si interact�uan mediante la puerta OR� o de los factores que in�uyen
sobre el nodo �en el caso general�� Las causas pueden ordenarse seg�un la e��
ciencia a priori o a posteriori� La e�ciencia se de�ne como la probabilidad de
que la causa produzca o haya producido la anomal��a representada en el nodo�

�� Probabilidad condicional� Aparece solamente para los nodos que tienen padres
e interact�uan mediante el caso general� La explicaci�on consiste en este caso en
mostrar la tabla de probabilidad condicional en funci�on de los valores de los
nodos�

�� Efectos� Para un nodo con hijos	 podemos mostrar los efectos que produce	
clasi�cados seg�un el tipo de enlace que los une	 y dentro de cada tipo	 por
el grado de sensibilidad �cuando est�e de�nido�� La �gura ��� muestra una
pantalla de explicaci�on tomada del sistema experto DIAVAL	 en que aparecen
los efectos correspondientes al nodo �Estenosis mitral reum�atica�� el usuario
puede escoger uno de ellos con el �n de obtener m�as informaci�on o volver a la
pantalla correspondiente a dicho nodo�

Figura ���� Pantalla de explicaci�on para los efectos de un nodo�

�� De�nici�on� Consiste en una cadena que podemos asignar al nodo con el �n de
ofrecer informaci�on adicional al usuario� Puede ser interesante	 por ejemplo	 en
el caso de enfermedades cong�enitas que aparecen en muy raras ocasiones�

�� Imagen� Para los nodos que corresponden a observaciones cualitativas �estamos
pensando ya en la ecocardiograf��a�	 puede resultar �util al usuario observar una
o varias im�agenes que le ayuden a distinguir entre la apariencia normal y la
patol�ogica�

�� Pantalla� En el caso de que el sistema experto cuente con un interfaz gr�a�co	
esta opci�on permitir�a al usuario desplazarse a la pantalla en que aparece re�e�
jado el nodo considerado�
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Par�ametros

De cara a la explicaci�on	 denominamos par�ametros a los nodos que llevan asociado un
dato num�erico	 que puede proceder de una medida o de un c�alcula a partir de algunas
medidas� La variable asociada a un nodo�par�ametro tomar�a un valor cuantitativo �en
nuestro modelo no hemos considerado variables continuas�	 que vendr�a determinado
por el valor num�erico�

Las opciones de explicaci�on para un par�ametro son las siguientes�

�� Valor� Esta opci�on se presentar�a como �Valor medido� o �Valor calculado�	
dependiendo del tipo de par�ametro� muestra al usuario el valor num�erico	 el
valor cualitativo correspondiente y la desviaci�on respecto del valor medio �en
caso de que �este se conozca��

�� Intervalos� Se calculan a partir de unos l��mites que separan cada intervalo del
siguiente	 permitiendo as�� discretizar la variable continua con el �n de obtener
un valor cualitativo�


Figura ���� Intervalos de un par�ametro�

�� Signi�cado� En general	 un par�ametro representa una medida de cierta
anomal��a� Por ejemplo	 el �area de la v�alvula mitral nos da el grado de este�
nosis� La opci�on signi�cado nos permite pasar de un nodo�par�ametro al nodo
de la red asociado a la anomal��a correspondiente�

�� F�ormula� Esta opci�on aparece solamente en el caso de par�ametros calculados a
partir de otros�

�� Imagen� Al igual que en el caso de los nodos	 para algunos par�ametros puede
ser �util mostrar al usuario una imagen que explique c�omo realizar la medida�

�� Pantalla� Similar a la opci�on existente para los nodos�

�En la ecocardiograf��a hay muchos par�ametros que se correlacionan con la super�cie corporal	
En este caso los intervalos pueden calcularse con respecto al valor medio de la poblaci�on general
o con respecto a la super�cie corporal del paciente considerado	 Por tanto a la hora de generar
explicaciones debemos preguntar al usuario qu�e tipo intervalos desea consultar	
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Enlaces

En el cap��tulo � coment�abamos que una de las diferencias entre el caso general y
la puerta OR es que	 en el primero todo el procesamiento se realiza en los nodos	
mientras que en la segunda los enlaces cobran una especial importancia	 actuando
como procesadores capaces de almacenar informaci�on y de computar mensajes� Por
tanto	 para los enlaces correspondientes al caso general �enlaces de las clases in�uencia
y par�ametro�	 no tiene sentido generar explicaciones� Tampoco para los enlaces de
la clase tipo	 pues su e�ciencia �el conjunto de probabilidades condicionales cuix � es
la matriz unidad� Para estas tres clases de enlaces toda la informaci�on relevante se
encuentra en los nodos situados en sus extremos�

Para las otras tres clases de enlaces	 causal	 manifestaci�on y observaci�on	 podemos
tener las siguientes opciones�

�� Causa� Corresponde al nodo que act�ua como padre en el enlace�

�� Efecto� Es el nodo hijo	 es decir	 el nodo al que apunta el enlace�

�� Sensibilidad y Especi�cidad� Son dos valores num�ericos	 cuya de�nici�on aparece
en el ap�endice del cap��tulo ��

�� Mecanismo causal� Es una cadena que el dise�nador puede asignar a los enlaces
cuando desea explicar al usuario la relaci�on causa�efecto� Por ejemplo	 la frase

�Cuando el derrame peric�ardico es severo	 el l��quido acumulado
di�culta la dilataci�on del coraz�on� es lo que se conoce como tapona�
miento card��aco��

explica el mecanismo causal entre los dos nodos que aparecen en cursiva�

�� E�ciencia� Viene dada por las probabilidades condicionales cuix �

Navegaci�on por la red

La facilidad de explicaci�on que posee el sistema experto se pondr�a en marcha cuando
el usuario solicite m�as informaci�on sobre un nodo o un enlace� Al hablar del interfaz
gr�a�co de DIAVAL	 veremos que esta operaci�on puede realizarse simplemente pul�
sando cierto bot�on cuando el rat�on se encuentra sobre la imagen correspondiente al
nodo	 o abriendo un men�u�

Aparecer�a entonces una lista de opciones generada din�amicamente dependiendo
de cu�ales se encuentran disponibles para el nodo o el enlace en cuesti�on	 seg�un hemos
explicado anteriormente� Dentro de las opciones existentes	 hay algunas que se limitan
a presentar cierta informaci�on en pantalla	 despu�es de lo cual vuelven al punto de par�
tida� As�� sucede para la prevalencia de un nodo	 para los intervalos de un par�ametros
o para la sensibilidad de un enlace�

Hay otras opciones	 sin embargo	 que pueden desplazar el foco de inter�es de la
explicaci�on� Por ejemplo	 al mostrar la lista de causas o de factores de un nodo	 el
usuario podr�a seleccionar uno de ellos� Si se trata de un factor	 el foco de inter�es pasa
al nodo correspondiente	 pues el enlace �de tipo in�uencia o par�ametro� no contiene
informaci�on relevante� Si se trata de una causa	 el foco de atenci�on se detendr�a en el
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enlace	 de modo que el usuario pueda consultar la sensibilidad	 la especi�cidad	 etc�
o bien pueda desplazarse a los nodos unidos por el enlace�

De este modo	 es posible navegar por la red	 ascendiendo y descendiendo por las
ramas que la componen y solicitando la informaci�on disponible para cada nodo o cada
enlace�

Antes de concluir esta secci�on	 conviene aclarar que los ejemplos que hemos es�
cogido para explicar las clases de enlaces est�an tomados del sistema experto bayesiano
para ecocardiograf��a que describiremos en la parte III� Sin embargo	 el modelo de
explicaci�on es aplicable a cualquier otro campo	 incluso fuera de la medicina	 siempre
que incluya los dos tipos de interacci�on y las clases de variables que hemos considerado
aqu���

Recordemos tambi�en que	 al igual que ocurre en otros sistemas expertos	 las ex�
plicaciones generadas por este m�etodo pueden ser �utiles tanto para el dise�nador del
sistema como para el usuario �nal� Al dise�nador le sirve para depurar la base de
conocimiento	 es decir	 para observar con mayor facilidad la informaci�on introducida
en la red y para investigar las fuentes de errores en caso de que el sistema llegue a
conclusiones inaceptables�

����� Implementaci�on distribuida

En los cap��tulos anteriores hemos visto c�omo los algoritmos presentados admit��an
implementaciones distribuidas	 de modo que los nodos y los enlaces pod��an procesar
informaci�on simult�aneamente� Tambi�en para el modelo de explicaci�on que acabamos
de presentar es posible tener una implementaci�on en que cada nodo o enlace act�ue
como procesador	 aunque en este caso la discusi�on tiene menos inter�es pr�actico	 pues
la atenci�on del usuario que solicita explicaciones se centrar�a en cada instante sobre
un solo punto	 de modo que no es necesaria la computaci�on paralela�

Estudiemos primero la informaci�on est�atica que debe almacenar cada procesador�
Parte de ella coincide con la que requer��a el sistema con el �n de calcular el impacto de
la evidencia� tipo de interacci�on para cada nodo �general o puerta OR�	 probabilidades
condicionales y a priori	 e�ciencia de los enlaces	 etc� Hay otra informaci�on destinada
espec���camente a la explicaci�on� valor normal para un nodo �si existe y cu�al es�	 tipo
de par�ametro �medido o calculado�	 tipo de enlace �in�uencia	 causal	 observaci�on	
etc���

Cuando el inter�es del usuario se centra sobre un nodo o un enlace	 �este se activa
y responde a los mensajes que recibe	 mostrando la informaci�on solicitada� Seg�un
coment�abamos en la secci�on anterior	 hay opciones de explicaci�on en que no var��a el
foco de atenci�on� mientras sea as��	 el nodo o enlace sigue activo	 hasta que el usuario
decida poner �n a la consulta� Para las opciones de explicaci�on que desplazan el
foco de inter�es	 el procesador que estaba respondiendo a los mensajes se desactiva	
ordenando a su vecino que se active y cedi�endole el control de la sesi�on�

Toda la informaci�on que un procesador necesita para responder a las solicitudes
del usuario se encuentra contenida en el propio nodo o enlace	 o quiz�a en sus vecinos
inmediatos� Por tanto	 toda la computaci�on �incluido el control del proceso� se
realiza de forma local� La conclusi�on es que	 al igual que en la propagaci�on de
evidencia y en el aprendizaje	 tambi�en para la explicaci�on del razonamiento es posible
tener una implementacion totalmente distribuida	 en que los nodos y los enlaces
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�mejor dicho	 ciertas clases de enlaces� act�uan como procesadores as��ncronos	 con lo
que es posible tener sistemas expertos en que todas sus operaciones se realizan de
modo distribuido con computaci�on local�

����� Discusi�on

Vamos a concluir este cap��tulo situando nuestro modelo dentro de los diferentes tipos
de explicaci�on mencionados en la secci�on �����	 compar�andolo con otros sistemas
realizados previamente y sugiriendo posibles l��neas de desarrollo para el futuro�
En primer lugar	 observamos que el m�etodo propuesto es capaz de explicar la base

de conocimiento� causas	 efectos	 prevalencia �probabilidad a priori�	 valores para
cada nodo	 probabilidades condicionales	 e�ciencia de los enlaces	 etc� En este sentido	
se diferencia de la mayor parte de los modelos de explicaci�on	 tanto de sistemas
expertos basados en reglas como de redes bayesianas	 que se limitan a explicar sus
conclusiones�
En cuanto a la explicaci�on de la inferencia	 dec��amos que puede ser de dos tipos�

explicaci�on de las variaciones y explicaci�on de los resultados� La implementaci�on que
hemos realizado de este modelo en el sistema experto DIAVAL se ocupa exclusiva�
mente de la explicaci�on de los resultados� Sin embargo	 resultar��a sencillo extender el
modelo de modo que puediera describir las variaciones debidas a la llegada de nueva
evidencia� bastar��a ir almacenando los resultados obtenidos	 con el �n de mostrar
posteriormente c�omo ha evolucionado la distribuci�on de probabilidad para cada nodo
y para cada enlace�

Dentro de los dos niveles de explicaci�on posibles en redes bayesianas	 nuestro
modelo se sit�ua en el nivel micro� las explicaciones ofrecidas se re�eren a un solo
nodo o enlace	 sin tener en cuenta la interacci�on m�as que con sus vecinos inmediatos�
El usuario puede desplazarse por la red	 pero en cada instante existe un �unico foco
de atenci�on� En el futuro	 ser��a deseable extender nuestro modelo de modo que
pudiera ofrecer tambi�en explicaciones en el nivel macro	 es decir	 que fuera capaz de
considerar la red en su conjunto	 describiendo las cadenas de propagaci�on de evidencia
que justi�can las conclusiones obtenidas�
Para ello	 resultar��a �util aprovechar la experiencia de Wallis y Shortli$e 
���	

cuyo trabajo hemos mencionado en la secci�on ������ Al igual que ellos de�n��an la
complejidad e importancia para conceptos y reglas	 nosotros podr��amos asignar los
mismos par�ametros para los nodos y enlaces de una red bayesiana	 con el �n de generar
diferentes explicaciones en funci�on de los conocimientos y los deseos del usuario� Ser��a
interesante tambi�en aprovechar las ideas de Weiner 
���	 mencionadas en la misma
secci�on	 con el �n de estructurar la informaci�on de modo que se presente al usuario
de la forma m�as clara y compacta posible� �Esta es una l��nea abierta de investigaci�on
que podr��a llevar al desarrollo de una capacidad de explicaci�on a nivel macro para
redes bayesianas	 en que se sintetizaran los trabajos sobre explicaci�on en sistemas
heur��sticos ya citados	 los m�etodos propuestos por Suermondt 
��� y Druzdzel 
��
para generar macro�explicaciones en redes bayesianas y el modelo de explicaci�on que
hemos introducido en este cap��tulo�



���



Cap��tulo �

Implementaci�on del

razonamiento bayesiano

En la primera versi�on del sistema experto DIAVAL� hemos utilizado una herramienta
comercial� GoldWorks� que est�a implementada sobre un dialecto de Lisp llamado
Common Lisp� En este cap��tulo vamos a describir los aspectos de la implementaci�on
del sistema relativos al razonamiento bayesiano� El cap��tulo �� es� en cierto sen	
tido� una continuaci�on de �este� pues describe la implementaci�on del sistema experto
DIAVAL� La divisi�on en dos cap��tulos se debe a que aqu��� dentro de la parte II trata	
mos los aspectos generales de las redes bayesianas� independientemente del dominio
de aplicaci�on� mientras que en la parte III estudiaremos los aspectos concretos de un
sistema experto para medicina�

��� Caracter��sticas del Lisp

La historia del Lisp est�a ��ntimamente ligada al surgimiento de la inteligencia arti
cial�
Fue dise�nado por John McCarthy en ���� con el 
n de disponer de un lenguaje de
programaci�on capaz de tratar s��mbolos y listas� que admitiera invocaci�on recursiva
de funciones ����� �����

Aunque Lisp naci�o tan s�olo dos a�nos despu�es que FORTRAN� su 
losof��a es
completamente diferente� Ambos lenguajes se han mantenido hasta hoy� aunque
por razones muy diferentes� FORTRAN sigue utiliz�andose por la gran cantidad de
librer��as matem�aticas que se han ido creando a lo largo de los a�nos� sin embargo� se
trata de un lenguaje anticuado� que se mantiene por inercia� Lisp� en cambio� es un
lenguaje que goza de excelente salud� especialmente desde la creaci�on de Common

Lisp� un est�andar que permite a un programador ejecutar un mismo programa sobre
diferentes implementaciones en m�aquinas distintas� Common Lisp sigue siendo en
esencia el mismo lenguaje creado por McCarthy hace �� a�nos� tan s�olo se le han
a�nadido nuevas funciones para facilitar la tarea del programador�

����� Programaci�on en Lisp

En todos los lenguajes de programaci�on existen varios tipos de datos� caracteres�
cadenas� n�umeros� etc� En Lisp� adem�as de los anteriores� existen dos que son carac	
ter��sticos de este lenguaje� las listas y los s��mbolos�

���
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La esencia del Lisp consiste en el tratamiento de listas� de hecho� su nombre pro	
cede de List Processing� Un programa �la invocaci�on de una funci�on o procedimiento�
se expresa en forma de lista� Por ejemplo��

�� �� � �� ��

� ��

El programa anterior viene dado por una lista de tres elementos� el segundo de los
cuales es a su vez una lista� que corresponde a la invocaci�on de la funci�on producto�
Como se ve en el ejemplo� al evaluar una lista� el primer elemento indica cu�al es la
funci�on y los dem�as act�uan como argumentos�

Los s��mbolos son el otro tipo de dato caracter��stico de Lisp� Un s��mbolo puede
tener asignados un valor �mediante setq�� una funci�on �mediante defun� y una lista
de propiedades� de la que no vamos a hablar aqu��� Por ejemplo�

�setq abc ��

�defun abc �Numero� �� Numero ���

��Numero�� indica los argumentos de la funci�on y ��� Numero ��� es el cuerpo de
la funci�on��

Podemos evaluar un s��mbolo para obtener su valor o podemos utilizarlo para
invocar la funci�on que representa�

abc

� �

�abc ��

� �	

Cuando un s��mbolo o una lista van precedidos por una coma� Lisp no los eval�ua�


abc

� ABC


�abc ��

� �ABC ��

Existen numerosas funciones en Common Lisp para el manejo de listas� reverse�
append� substitute� remove� remove�if� sort� etc� Si queremos modi
car una lista
aplicando una funci�on a cada uno de sus elementos� podemos utilizar mapcar��

�mapcar �
abc 
�� � � ��

� �� � �	 ���

Imaginemos ahora que� en vez de multiplicar por dos los valores de una lista de
n�umeros� deseamos de
nir una funci�on que multiplique los elementos por un factor
arbitrario� Una soluci�on posible ser��a la siguiente�

�Representamos con una �echa ��� el resultado de evaluar una expresi�on�
�Utilizamos la convenci�on de representar con min�usculas las funciones y con el primer car�acter en

may�uscula las variables�
�La expresi�on ��abc indica la funci�on correspondiente al s��mbolo abc�
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�defun multiplicar�lista �Factor Lista�de�numeros�

�defun multiplicar�elemento �Numero� �� Factor Numero��

�mapcar �
multiplicar�elemento Lista�de�numeros��

Vemos aqu�� una muestra de la �exibilidad de Lisp� que nos permite de
nir una
funci�on dentro de otra funci�on� El resultado es el siguiente�

�multiplicar�lista � 
�� � ���

� �� � ���

�Esta es una soluci�on v�alida pero insatisfactoria� porque genera una funci�on que
no vamos a utilizar en otro lugar �de hecho� el valor de multiplicar�elemento var��a
cada vez que invocamos multiplicar�lista con un factor distinto�� Una soluci�on
m�as elegante consistir��a en utilizar el c�alculo landa� una de las caracter��sticas m�as
t��picas de Lisp�

�defun multiplicar�lista �Factor Lista�de�numeros�

�mapcar �
�lambda �Numero� �� Factor Numero��

Lista�de�numeros��

Aunque es posible programar en Lisp utilizando un estilo similar al de otros
lenguajes� Lisp posee un estilo propio de programaci�on� Por ejemplo� para sumar
las ra��ces cuadradas de varios n�umeros podr��amos escribir el siguiente programa�

�let ��Resultado 	��

�dolist �Numero 
�� �� ����

�setq Resultado �� Resultado �sqrt Numero�����

� ��

let declara una variable� dolist asigna sucesivamente a la variable Numero cada
uno de los elementos de la lista y ejecuta ��setq � � ��� para cada uno de ellos� Sin
embargo� el estilo propio de Lisp nos permite resolver este problema en una sola l��nea�
sin utilizar variables intermedias� mediante la funci�on apply� que aplica una funci�on
a una lista de n�umeros�

�apply �
� �mapcar �
sqrt 
�� �� �����

� �apply �
� 
�� � ��� � �� � � ��

� ��

Veamos con otro ejemplo la extraordinaria �exibilidad de Lisp� Supongamos
que queremos de
nir una funci�on que tome una lista de funciones y nos muestre el
resultado de aplicar cada una de ellas a una lista de n�umeros�

�defun aplicar�funciones

�Lista�de�funciones Lista�de�numeros�

�mapcar �
�lambda �Funcion�

�apply Funcion Lista�de�numeros��

Lista�de�funciones��

El resultado es el siguiente�



��� Cap��tulo �� Implementaci�on del razonamiento bayesiano

�aplicar�funciones 
�� � max rest� 
�� � � � ���

� ��� ��	 � �� � � ���

Vemos que mapcar ejecuta la expresi�on lambda varias veces� asignando sucesiva	
mente a la variable Funcion los distintos valores de la lista �� � max rest�� y for	
mando una nueva lista con los resultados obtenidos�

En otro lenguaje de programaci�on ser��a muy dif��cil� si no imposible� realizar ope	
raciones como �estas� La �exibilidad de Lisp se debe principalmente a que tanto los

programas como los nombres de las funciones son datos � los primeros son listas y los
segundos son s��mbolos�

Por simpli
car la exposici�on� hemos utilizado ejemplos num�ericos� que a primera
vista podr��an parecer un tanto rebuscados� Sin embargo� estas posibilidades que
ofrece Lisp resultan sumamente �utiles a la hora de resolver problemas de inteligencia
arti
cial� Por ejemplo� en la secci�on ����� hablaremos de los demonios � funciones que
el dise�nador de un sistema experto asigna a un campo de un marco o de una instancia�
y que se disparan ante ciertos acontecimientos� Se trata� por tanto� tenemos una lista
de funciones �los demonios�� desconocida a priori� que GoldWorks invocar�a cuando sea
necesario� El mecanismo utilizado ser�a similar al que hemos descrito anteriormente�
en que invoc�abamos una lista de funciones con una misma lista de argumentos�

����� Entornos de programaci�on

Hemos visto cu�ales son algunas de las peculiaridades del Lisp en cuanto lenguaje de
programaci�on� En Common Lisp existen adem�as unas facilidades para la depuraci�on
de programas� incluidas en la propia de
nici�on del est�andar� Los detalles pueden
variar de una implementaci�on a otra� pero las caracter��sticas son esencialmente las
mismas�

�� step es un programa que permite ejecutar una funci�on comprobando paso a
paso los resultados que se van obteniendo� as�� como examinar el estado del
sistema en cada instante �asignaci�on de variables� etc���

�� trace selecciona un conjunto de funciones� de modo que Lisp emite un mensaje
cada vez que el programa entra o sale de alguna de ellas� y muestra el resultado
que devuelve cada funci�on� untrace deselecciona alguna o todas las funciones
anteriores�

�� debugger es un programa que se invoca autom�aticamente cada vez que Lisp

encuentra un error de ejecuci�on� El programador puede entonces comprobar
el estado del sistema para ver qu�e ha fallado� Tambi�en es posible invocar esta
facilidad de ayuda voluntariamente incluyendo en el c�odigo un punto de ruptura�
mediante la funci�on break�

�Estas son las principales ayudas de depuraci�on presentes en toda implementaci�on
de Common Lisp� Adem�as� cada versi�on puede incluir otras propias� En particular�
GoldHill Common Lisp� ofrece dos funciones� time y meter� para medir el tiempo
empleado en ejecuci�on de un programa o en la invocaci�on de las funciones que nos
interesen� respectivamente�
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Aun con estas facilidades� la mayor ventaja que ofrece Lisp para depurar progra	
mas es la posibilidad de trabajar indistintamente en modo int�erprete o compilado�
una funci�on interpretada puede invocar funciones compiladas� y viceversa� Cuando el
programador ha comprobado que la funci�on interpretada se comporta correctamente�
puede decidir compilarla para mejorar su e
ciencia� y continuar as�� el proceso de
forma incremental� con lo cual se ahorra gran cantidad de tiempo�

Por otra parte� los entornos de Lisp disponibles hoy en d��a ofrecen una gran
integraci�on entre el int�erprete� el editor de programas y el compilador� pudiendo
pasar autom�atica o f�acilmente de uno a otro� con lo que el desarrollo de aplicaciones
resulta mucho m�as c�omodo y agradable que en otros lenguajes de programaci�on�

����� Ventajas e inconvenientes

Ya hemos comentado que la mayores ventajas del Lisp son la facilidad para mane	
jar listas� la posibilidad de trabajar indistintamente en modo int�erprete y en modo
compilado� y las ayudas de depuraci�on� todo ello integrado en entornos amigables�

Los mayores inconvenientes del Lisp son� en cambio� el tama�no y la ine
ciencia�
Una de las razones del tama�no que ocupan las versiones de Common Lisp� tanto
en disco duro como en memoria din�amica �RAM�� se debe a la gran cantidad de
funciones que contiene el lenguaje �m�as de ���� y a las capacidades de ayuda que
lo acompa�nan� Otra de las razones es que Lisp utiliza unas celdillas elementales con
las que se van encadenando los elementos de las listas� por lo que ocupa m�as memoria
que si cada dato estuviera simplemente almacenado en un registro� El estilo propio del
Lisp� basado en la recursividad� tambi�en favorece un elevado consumo de memoria�

Cuando �esta se agota� el sistema debe buscar las celdillas que ya no est�an en uso�
para reutilizarlas en nuevas listas� es lo que se conoce como recogida de basura �garbage
collection�� El inconveniente es que� en la mayor parte de las implementaciones� el
programa debe interrumpir el proceso que est�a realizando� hasta que la recogida de
basura termina�

En cuanto a la ine
ciencia del Lisp� la raz�on principal estriba en que el proce	
samiento de una lista requiere ir buscando uno a uno los elementos que la componen�
mediante un sistema de punteros� Por otra parte� la invocaci�on de una funci�on se
realiza mediante el s��mbolo que la representa� esto es lo que permite trabajar a la vez
en modo compilado e interpretado� pero tiene el inconveniente de la compilaci�on no
resulta tan e
caz como en otros lenguajes de programaci�on�

Por estos motivos� Lisp es un lenguaje sumamente �util y c�omodo para desarrollar
programas de inteligencia arti
cial� donde la �exibilidad es un requisito primordial�
Sin embargo� en problemas en que el tipo de datos y los pasos necesarios para re	
solverlo est�an de
nidos a priori� es preferible utilizar un lenguaje m�as e
ciente�

��� Introducci�on al GoldWorks

Describimos brevemente en esta secci�on las caracter��sticas m�as importantes de la
herramienta que hemos utilizado para la creaci�on de la primera versi�on del sistema
experto DIAVAL� Nosotros hemos trabajado con la versi�on para ordenadores tipo PC
���� que se ejecuta sobre Microsoft Windows� aunque existen tambi�en versiones para
ordenadores Macintosh y estaciones de trabajo Sun�
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����� Marcos e instancias

Los objetos constituyen una forma estructurada de representar el conocimiento� y
se clasi
can en dos tipos� marcos �frames� e instancias �instances�� Los primeros
corresponden a lo que en otros sistemas expertos se conoce como clases � Cada marco
puede poseer varios hijos o submarcos �frame children�� que representan las subclases
de que se compone� y a la vez puede tener varios padres� Tenemos por tanto una red
de clasi
caci�on �sec� ������ formada a partir de marcos padres y marcos hijos�

Como ejemplo� podemos considerar el interfaz gr�a
co del propio programa Gold�
Works� que consiste en un conjunto de marcos� El marco BASIC�IMAGE tiene
un padre� GRAPHIC�OBJECT� y tres hijos� ACTUATOR� SCREEN�TEMPLATE y
GRAPHIC�IMAGE� �Este �ultimo� a su vez� posee varios submarcos� FIXED�MENU�
TEXT�IMAGE� NUMERIC�IMAGE� etc� El usuario construye su interfaz creando las
im�agenes y los men�us como instancias de los marcos prede
nidos o de nuevos marcos
adaptados a sus necesidades�

Por poner otro ejemplo� en el cap��tulo �� veremos que en nuestra implementaci�on
de la red bayesiana cardiol�ogica el marco DATO posee varios submarcos� S�INTOMA�
AUSCULTACION �es decir� signo observado en la auscultaci�on�� RAYOS�X �hallazgo
radiol�ogico�� DATO�ECO �hallazgo ecocardiogr�a
co�� etc� A su vez� DATO�ECO se
compone de MODO�M� BIDIMENSIONAL� DOPPLER y MAPA�COLOR� correspon	
dientes a los distintos tipos de datos que describiremos en la secci�on �����

En GoldWorks� existe un marco general� denmominado TOP�FRAME� que en	
globa todos los dem�as� tanto los pertenecientes al interfaz gr�a
co como los de
nidos
por el dise�nador del sistema experto�

Cada marco posee varios campos �slots�� que corresponden a las propiedades
caracter��sticas de sus instancias� La importancia de esta representaci�on consiste en
el mecanismo de herencia� por el que cada marco� adem�as de sus campos espec��
cos�
posee todos los campos de sus padres�

Algunos de los campos del marco BASIC�IMAGE son� x� y� height� width� value
y label� Los cuatro primeros� que indican la localizaci�on y el tama�no de la imagen�
son una herencia del marco GRAPHIC�OBJECT� Los dos �ultimos� que indican respec	
tivamente el valor representado por la imagen y la etiqueta que aparece debajo de
ella� son propios de BASIC�IMAGE� Tanto unos como otros ser�an heredados por los
descendientes de este marco�

Las instancias son casos particulares o elementos de una clase determinada� As���
dentro del marco S�INTOMA tenemos las instancias Disnea� Hemoptisis� Dolor�tor�acico�
Cianosis�perif�erica� etc� Naturalmente� cada instancia hereda los campos de su marco
padre��

La misi�on principal del campo de una instancia es contener un valor �o una lista
de valores�� aunque no se limita a un simple almacenamiento est�atico� sino que cada
campo lleva asociadas varias propiedades� que se conocen como facetas �facets�� En	
tre ellas� �doc�string contiene documentaci�on sobre el programa� �constraints
comprueba que el valor asignado es de cierto tipo �una lista� una cadena� un n�umero
dentro de cierto rango� etc��� �print�name� �explanation�string y �query�form

�En GoldWorks� cada instancia s�olo puede tener un marco padre� lo cual supone una limitaci�on
a la hora de representar el conocimiento�
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est�an destinadas al desarrollo del interfaz� y as�� hasta un total de �� facetas pre	
de
nidas m�as otras que puede crear el dise�nador del sistema� En el tema que estamos
tratando� nos interesan especialmente las facetas asociadas a mecanismos de infe	
rencia�

Entre �estas� la faceta �multivalued indica si el campo puede tener varios valores�
de no ser as��� la asignaci�on de un nuevo valor en un campo elimina el valor anterior�
Por ejemplo� el campo causas del marco NODO es multivaluado �un nodo puede tener
varias causas�� mientras que el campo edad del marco PERSONA es univaluado�

Otra de las facetas m�as importantes es �default�values� que la instancia hereda
de su marco padre� As��� los campos transtor�acico y tranesof�agico del marco DATO�

ECO tienen asignados los valores por defecto T y NIL� respectivamente� lo cual signi
ca
que �mientras no se indique lo contrario� suponemos que el ecocardiograma es s�olo
transtor�acico�

Por �ultimo� dentro de los mecanismos de inferencia asociados a las facetas tienen
especial importancia los demonios �daemons�� que reciben este nombre porque son
funciones que est�an �al acecho� y se disparan ante ciertos acontecimientos� Los
demonios de acceso� indicados por la faceta �when�accessed� se disparan cuando
buscamos el valor de un campo� Por ejemplo� puede haber un demonio que se ocupe
de abrir una base de datos y extraer el valor solicitado� o un demonio que formule
una pregunta al usuario del sistema�

Existen tambi�en en GoldWorks los demonios de modi�caci�on� indicados por la
faceta �when�modified� que se ejecutan cuando cambia el valor del campo� y tienen
como misi�on actualizar la informaci�on que dependen de dicho valor� Por ejemplo� si
se modi
ca el peso del paciente� se dispara un demonio que recalcula la super
cie
corporal� y esto a su vez dispara otro demonio que actualiza en la pantalla este valor�

����� Programaci�on orientada a objetos

La programaci�on orientada a objetos �POO� surgi�o hacia ���� en los laboratorios de
Xerox �Palo Alto� California�� con Alan Kay como principal responsable del proyecto�
Sus investigaciones se concretaron en la creaci�on del lenguaje Smalltalk� Desde en	
tonces� otros lenguajes de programaci�on y varias herramientas para la construcci�on
de sistemas expertos han incorporado las ideas esenciales de la POO�

En realidad� las �ultimas versiones de GoldWorks incluyen dos implementaciones
diferentes de POO� Por un lado� GoldWorks se basa en un dialecto de Common

Lisp� llamado GoldHill Common Lisp� la versi�on ��� de este lenguaje se ajusta a la
especi
caci�on CLOS� que es el Lisp orientado a objetos �del mismo modo que C��
es el C orientado a objetos�� Por otro lado� GoldWorks incluye una especie de POO
�es la que vamos a describir aqu��� en que los marcos desempe�nan el papel de las
clases y las instancias el papel de los objetos� Los m�etodos de la POO reciben en
GoldWorks el nombre de gestores �handlers��

Cada clase o subclase lleva asociado un gestor espec��
co para cada uno de los
mensajes que va a recibir� Por ejemplo� el siguiente programa

�define�handler �CONMUTADOR open� �Ventana�

� � � � ��

de
ne un gestor para la clase CONMUTADOR� de modo que cuando enviamos a una
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instancia el mensaje �open se ejecuta la funci�on o procedimiento que hemos indicado�
�Ventana act�ua aqu�� como argumento�� La instrucci�on

�send�msg 
CONMUTADOR��� �open 
VENTANA����

env��a a la instancia CONMUTADOR��� �que pertenece a la clase CONMUTADOR�
la orden de abrirse en una cierta ventana� Si no hubiese un gestor de
nido para
este mensaje en la clase CONMUTADOR� tomar��amos el gestor correspondiente a la
clase superior� seg�un los mecanismos de herencia habituales� Por tanto� la ordenaci�on
jer�arquica de clases y subclases resulta �util no s�olo para la herencia de los valores y
propiedades de los campos� sino tambi�en en la programaci�on orientada a objetos�

El interfaz gr�a
co de GoldWorks est�a implementado seg�un este modelo de POO�
de modo que el usuario tiene una gran �exibilidad a la hora de personalizar el interfaz�
creando sus propias subclases dentro de las clases prede
nidas en el programa� en
unos casos� al dise�nador le interesar�a tomar los gestores y demonios que proporciona
el GoldWorks� mientras que en otros casos preferir�a de
nir los suyos propios para
adaptar el interfaz a sus necesidades�

����� Motor de inferencia� reglas

Aunque en la implementaci�on de nuestro sistema no hemos utilizado esta facilidad que
ofrece el programa GoldWorks� vamos a describir aqu�� brevemente en qu�e consiste
el motor de inferencia� con el �unico prop�osito de ofrecer una visi�on completa del
programa�

Para comprender el funcionamiento de las reglas es preciso conocer antes qu�e
son las a�rmaciones �assertions� y los patrones �patterns�� A cada valor asig	
nado en el campo de una instancia corresponde una a
rmaci�on� tales como ��edad
pedro�mart��nez ��� o ��causas estenosis�mitral fiebre�reumatica��� Hay
tambi�en a
rmaciones que no est�an asociadas a campos� algunas son a
rmaciones
no estructuradas� mientras que otras se ajustan a una estructura �relation� de
nida
por el dise�nador del programa� El conjunto de todas ellas se conoce como base de

a�rmaciones �ver sec� �������
Cada a
rmaci�on lleva asociados un factor de certeza y una estructura de depen�

dencia� que indica c�omo se ha obtenido �si era un valor por defecto� si lo ha indicado
el usuario� si se ha deducido aplicando una regla� y sirve para generar explicaciones
y para actualizar la informaci�on cuando sea necesario� para cada a
rmaci�on� es im	
portante conocer de cu�ales depende y cu�ales dependen de ella�

Los patrones pueden entenderse como a
rmaciones generalizadas� con posibi	
lidad de incluir variables� Por ejemplo� en ��edad �paciente ���� la variable es
�paciente� se reconoce porque en GoldWorks las variables van precedidas de un
signo de interrogaci�on� Una a
rmaci�on iguala un patr�on si existe una asignaci�on
de variables tal que �este coincide con aqu�ella� Por ejemplo la asignaci�on de varia	
bles �paciente � pedro�mart��nez hace que la a
rmaci�on ��edad pedro�mart��nez

��� iguale el patr�on ��edad �paciente ����

Una regla consta de dos componentes� el antecedente y el consecuente �sec� �������
B�asicamente� el antecedente consiste en una serie de patrones� llamados cl�ausulas�
algunos de ellos pueden ser simples a
rmaciones� es decir patrones sin variables�
Cuando en la base de a
rmaciones existe una que iguala el primer patr�on� se examina
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el segundo para ver si existe otra que lo iguale� teniendo en cuenta que algunas
variables ya tienen asignado un valor� Cuando se han igualado sucesivamente todos
los patrones de una regla� �esta pasa a la agenda en espera de ser ejecutada�

GoldWorks ofrece adem�as otros tipos de patrones m�as complejos� Uno de ellos
sirve para comprobar si existe una instancia de un marco determinado que tenga un
cierto valor� Supongamos que tenemos el siguiente patr�on�

�instance �p is paciente

with sexo var�
on

with�unknown diab�
etico �

with edad �e�

Si la variable �e no tiene a�un un valor asignado� habr�a una igualaci�on del patr�on para
cada paciente var�on del que no sabemos todav��a si es diab�etico� asignando a �e la edad
de dicho paciente� En cambio� si las cl�ausulas anteriores de la regla hab��an asignado
ya un valor a la variable �e �edad�� este patr�on se igualar�a solamente si existe un
paciente var�on con una dicha edad del que no sabemos todav��a si es diab�etico o no�

Hay otros tipos de patrones que sirven para formar conjunciones y disyunciones
�and� or�� eliminar a
rmaciones� asignar valores a las variables que aparecen en la
regla� evaluar expresiones Lisp� incluir comentarios� mostrar resultados� etc�

La funci�on forward�chain se encarga de disparar las reglas que se encuentran
listas en la agenda� Para cada una de ellas se ejecutar�an las acciones indicadas en su
consecuente� lo cual puede dar lugar a que se con
rme el antecedente de otras nuevas
reglas �o de las mismas reglas para nuevos valores�� con lo que se crean m�as elementos
en la agenda� que ser�an disparados sucesivamente�

Otro modo de encadenamiento de reglas que ofrece nuestra herramienta consiste
en el encadenamiento hacia atr�as� El procedimiento consiste en formular un patr�on
como objetivo �an attempt� e investigar si a partir de las reglas y a
rmaciones que
posee el sistema puede deducirse alguna a
rmaci�on que lo iguale� Por ejemplo� la
orden

�query �make�attempt

�instance �p is paciente

with diab�etico T���

trata de comprobar si existe alg�un paciente diab�etico� Para ello se examinan las reglas
que podr��an conducir a este resultado y se trata de con
rmar el antecedente de alguna
de ellas� y as�� sucesivamente�

Una propiedad importante de las reglas es el tipo de dependencia� En la mayor
parte de los casos� cuando el antecedente de una regla deja de ser cierto� hay que
eliminar la conclusi�on que hab��amos obtenido de ella� es lo que se conoce como de�

pendencia l�ogica� Sin embargo� hay otros casos en que el consecuente de una regla
sigue siendo v�alido simplemente porque el antecedente lo fue en el pasado� aunque ya
no lo sea� Por ejemplo� para la regla �Si el carrete recibe luz� el carrete est�a velado��
el consecuente sigue siendo cierto si el carrete recibi�o la luz en el pasado� aunque ya
no la reciba� La opci�on �dependency indica c�omo queremos que se comporte la regla�

�Esta es una descripci�on muy breve de las capacidades del GoldWorks� En realidad�
el programa ofrece mecanismos mucho m�as so
sticados de controlar la inferencia� Uno
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de ellos consiste en de
nir las reglas como �forward� �backward o �bidirectional

para determinar en que tipo de encadenamiento es aplicable� Tambi�en existe la
posibilidad de asignar a cada regla una prioridad� de modo que las que tienen mayor
prioridad se disparan antes� Otro mecanismo para controlar la inferencia consiste en
agrupar las reglas en conjuntos� que pueden activarse o desactivarse cuando convenga�
Finalmente� es posible asignar cada regla y cada conjunto de reglas a un patrocinador

�sponsor�� el cual controla su propia agenda� donde almacena las reglas que van a ser
disparadas� Los patrocinadores se organizan en un �arbol jer�arquico� que se encarga
de distribuir entre sus ramas los recursos disponibles� es decir� la proporci�on de reglas
que va a disparar cada patrocinador�

El punto m�as d�ebil de este potente motor de inferencia se encuentra en el
tratamiento de la incertidumbre� GoldWorks proporciona una funci�on que calcula
la certeza de la conclusi�on de una regla a partir de las certezas de sus premisas y
de la certeza de la propia regla �de modo semejante al MYCIN� y la combina con la
anterior certeza de dicha a
maci�on�� En este punto� GoldWorks presenta el grave
inconveniente de que no propaga autom�aticamente las modi
caciones en la certeza�
de modo que el resultado depende del orden en que se introducen la informaci�on al
sistema� tal como reconoce el mismo manual del programa� El usuario tiene la posibi	
lidad de de
nir una funci�on con este objetivo� pero la tarea puede resultar sumamente
complicada por los bucles y ciclos que aparecen en el proceso de inferencia�

De todos modos� hay que decir en defensa del GoldWorks que el c�alculo de factores
de certeza en sistemas basados en reglas plantea serias di
cultades por la falta de una
teor��a consistente� tal como discut��amos en la secci�on ������ es imposible que una
herramienta ofrezca una implementaci�on satisfactoria para un problema que a�un no
est�a resuelto a nivel te�orico� Para paliar esta situaci�on� el programa da la m�axima
�exibilidad al dise�nador del programa� permitiendo que los factores de certeza tomen
cualquier tipo de valores� incluso no num�ericos�

����� Interfaces

Una de las mayores ventajas del GoldWorks es que posee numerosos interfaces m�as
o menos integrados en el conjunto del programa� entre los que se encuentran los
siguientes�

� Interfaz gr�a�co� Se basa en el entorno de ventanas MS�Windows y permite
crear diferentes tipos de ventanas e im�agenes� seg�un las necesidades del dise�nador del
sistema experto� Nuestro programa DIAVAL se bene
cia de este potente interfaz�
seg�un describe el cap��tulo ��� cuyas 
guras muestran varios ejemplos de los tipos de
ventanas que pueden crearse�

� Interfaz para dBASE III� Ha sido utilizado en el desarrollo del sistema experto
DIAVAL para almacenar los resultados y los informes de los ecocardiogramas en un
formato est�andar� Maneja tanto 
cheros de datos ��DBF�� como ��ndices ��NDX� y
campos �memo� ��MEM��

� Interfaz para Lotus �	�	�� Lee y escribe valores y f�ormulas en archivos generados
por la hoja de c�alculo�

�
GoldWorks utiliza la f�ormula original de MYCIN en vez de la f�ormula mejorada introducida por

van Melle �sec� 	�
�	��
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� Int�erprete ASCII� Lee 
cheros ASCII y los convierte en datos tipo Lisp o en
instancias de GoldWorks�

� Interfaz DDE� Establece canales de comunicaci�on con otros programas� tales
como Microsoft Excel o Microsoft Word� mediante intercambio din�amico de datos
�Dynamic Data Exchange��

� Interfaz con otros lenguajes� Conocido como FFI� Foreign Function Interface�
Permite utilizar en Lisp datos y funciones generados por otros lenguajes� y viceversa�
En particular� puede utilizar y crear librer��as del tipo DLL �Dynamic Link Libraries��
que constituyen la caracter��stica esencial del entorno Microsoft Windows�

����	 Valoraci�on

En general� podemos a
rmar que las principales ventajas e inconvenientes del Gold�
Works se deben a que est�a implementado en Lisp� Entre las primeras podemos citar
las siguientes�

�� Potencia� El GoldWorks admite varios tipos de representaci�on del conoci	
miento� que b�asicamente se ajustan a dos paradigmas� objetos � con marcos�
instancias� campos� facetas� demonios� todo ello organizado en una red de clasi	

caci�on con mecanismos de herencia y programaci�on orientada a objetos� y
reglas � cada una de ellas con prioridad� factor de certeza� direccionalidad� de	
pendencia� justi
caci�on� explicaci�on �aunque rudimentaria�� y adem�as conjuntos
de reglas� patrocinadores� agendas� encadenamiento hacia delante� hacia atr�as
y mixto� etc�

�� Flexibilidad� Hay que se�nalar ante todo la gran �exibilidad que GoldWorks

ofrece en cuanto al tipo de patrones que puede utilizar en las reglas� a diferencia
de otras herramientas para desarrollo de sistemas expertos� que imponen un
patr�on r��gido tanto para el antecedente como para el consecuente� Tambi�en
hay numerosas posibidades de ampliar y personalizar la herramienta� de
niendo
nuevas facetas para los campos� nuevas relaciones para las cl�ausulas de las reglas�
nuevos tipos de im�agenes para el interfaz� etc�� etc� Podemos recordar� como
ejemplo� que el programa ofrece una funci�on para combinar los factores de
certeza� suponiendo que �estos son n�umeros entre � y �� pero es posible sustituir
esta funci�on por otra e incluso utilizar valores no num�ericos para representar el
grado de certeza�

�� Integraci�on con Lisp� La �exibilidad mencionada se debe sobre todo a que
GoldWorks est�a implementado sobre Lisp� Ya dijimos en la secci�on ��� que las
principales ventajas de este lenguaje son la posibilidad de trabajar a la vez en
modos int�erprete y compilado� la facilidad para manejar listas y s��mbolos� y las
ayudas para depurar programas�

�� Entorno de desarrollo c�omodo� Est�a basado en Microsoft Windows� Posee edi	
tores para marcos� instancias� reglas� etc�� es capaz de mostrar la red de objetos
y la red de reglas� y permite adem�as supervisar el motor de inferencia inspeccio	
nando las agendas� Al trabajar con reglas� resulta util��simo tambi�en el Partial
Matcher� en que podemos observar gr�a
camente qu�e instancias y a
rmaciones
satisfacen cada cl�ausula de una regla� y realizar operaciones similares orientadas
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a depurar la base de conocimiento� Por otra parte� resulta inmediato pasar del
GoldWorks al int�erprete de Lisp o al editor de programas con s�olo pulsar una
tecla�

� Interfaces� En la primera versi�on del sistema experto DIAVAL nos han resul	
tado especialmente �utiles el interfaz gr�a
co y el interfaz para dBASE III� En
particular� el m�odulo Graphics Layout Tool supone una gran ayuda a la hora
de dise�nar las pantallas para el interfaz de usuario�

A pesar de sus importantes ventajas� GoldWorks presenta tambi�en serios incon	
venientes�

�� Tama�no� Existen dos versiones del programa� la de desarrollo y la ejecutable�
La primera contiene todos los elementos necesarios para crear sistemas expertos�
la segunda s�olo permite ejecutar un sistema ya desarrollado� sin posibilidad de
modi
carlo� El mayor inconveniente de la primera es el gran tama�no que ocupa�
Para que funcione aceptablemente necesita un m��nimo de � Mb� de memoria
RAM y �� Mb� de disco duro� La versi�on ejecutable� es decir� la que se entrega
al usuario 
nal para que pueda utilizar el sistema experto� necesita aproximada	
mente la mitad de memoria y de capacidad de disco� lo cual sigue siendo un
tama�no considerable� teniendo en cuenta que se trata de la versi�on ejecutable�
Afortunadamente� la fabricaci�on de ordenadores progresa tan r�apidamente que
la capacidad que hace muy pocos a�nos parec��a exagerada hoy resulta habitual�

�� Complejidad� No resulta nada sencillo manejar el GoldWorks� Adem�as de
conocer el entorno Microsoft Windows� es imprescindible saber programar en
Lisp� concretamente en GoldHill Common Lisp� Hace falta tambi�en conocer
el GMACS� un editor de texto semejante al EMACS� orientado a la creaci�on
de programas en Lisp� Despu�es� el dise�nador debe familiarizarse con todos los
conceptos de marcos� instancias� facetas� demonios� herencia� encadenamiento
hacia delante y hacia atr�as� conjuntos de reglas� agendas� patrocinadores� etc��
tal como los utiliza el GoldWorks� Por �ultimo� debe aprender a manejar otras
herramientas m�as espec��
cas para la aplicaci�on concreta que va a desarrollar�
el interfaz gr�a
co �junto con el Graphics Layout Tool�� el interfaz de bases de
datos� etc� La complejidad del programa se re�eja en la extensa documentaci�on
que lo acompa�na� �� manuales que superan en total las ����� p�aginas� Adem�as�
en la pr�actica se hace necesario tener a mano el libro de referencia del Common
Lisp ����� lo cual implica ��� p�aginas m�as� La conclusi�on es que� a diferencia de
otras herramientas m�as sencillas� el dise�no de un sistema experto conGoldWorks

debe correr a cargo de un especialista en este tipo de programaci�on�

�� Lentitud� En general� la �exibilidad y la e
ciencia son dos dimensiones con	
trapuestas� En GoldWorks se ha optado por la primera en detrimento de la
segunda� En el desarrollo de nuestro sistema experto hemos trabajado con
un ordenador ��� de �� Mhz� con procesador matem�atico y �� Mb� de RAM�
Cargar la versi�on de desarrollo completa lleva m�as de diez minutos�

La recogida de basura �ver sec� ������ tarda m�as de �� segundos� y durante ese
tiempo el usuario debe esperar hasta que se reanude el proceso interrumpido�
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Naturalmente� al aumentar la memoria RAM este proceso se realiza con menor
frecuencia� pero aumenta el tiempo requerido� La recogida de basura es una
caracter��stica de todos los sistemas que funcionan sobre Lisp� aunque en otras
implementaciones del lenguaje no hay una interrupci�on tan prolongada como
en el GoldWorks�

�� Errores de implementaci�on� Resulta desesperante cuando se trabaja con el
programa observar que no se comporta como indican los manuales� y peor a�un
comprobar que muchos de estos fallos hacen que el sistema se quede �colgado��
con lo que es necesario reiniciar el programa �recordemos que esta operaci�on
tarda m�as de diez minutos�� perdiendo a veces valiosa informaci�on� Cada nueva
versi�on del GoldWorks corrige los errores de la anterior pero introduce otros
diferentes� La frecuencia con que se repiten estos fallos hacen que el dise�nador
pierda much��simo tiempo luchando contra las de
ciencias del programa�

En resumen� el GoldWorks es una herramienta potente y �exible pero ine
ciente
y dif��cil de manejar� Por tanto� puede resultar muy �util para dise�nar la primera
versi�on de un sistema experto porque permite realizar un prototipo en un tiempo
relativamente breve� experimentando nuevas t�ecnicas hasta encontrar la soluci�on m�as
adecuada� Sin embargo� para la realizaci�on de una versi�on de
nitiva conviene em	
plear una herramienta m�as e
ciente y robusta� aunque no sea tan �exible� o incluso
programar directamente en un lenguaje de prop�osito general� como C o Pascal�

��� Razonamiento bayesiano

����� Representaci�on de la red

Para comprender este secci�on� conviene recordar lo expuesto en los cap��tulos ��  y ��
En ellos vimos que una red se compone fundamentalmente de dos tipos de elementos�
nodos y enlaces� y para cada uno de ellos vamos a de
nir un marco�

El marco NODO tiene varios campos� Dos de ellos� que son multivaluados� corres	
ponden a las causas y los efectos del nodo� Hay unos campos que resultan importantes
de cara a la inferencia� tales como el n�umero de valores �n�valores� que puede tomar
la variable� los valores posibles y el tipo de interacci�on� caso general o puerta OR� en
el caso general� el nodo debe almacenar tambi�en la probabilidad condicional �prob�
condic�� o la probabilidad a priori �pi� si se trata de un nodo sin padres� Otros campos
est�an orientados hacia el interfaz y hacia la explicaci�on del razonamiento� tales como
el nombre completo �por ejemplo� �calci
caci�on de las valvas a�orticas���

El marco ENLACE tiene dos campos� causa y efecto� que indican los dos nodos
unidos por un enlace� Esta informaci�on es redundante� pero resulta muy �util� sobre
todo cuando se est�a desarrollando el sistema� En el caso de la puerta OR� los enlaces
cobran una especial importancia� pues en ellos se almacena la e�ciencia causa	efecto
�sec� ��� y la explicaci�on del mecanismo causal�

����� Propagaci�on de evidencia

Puesto que el algoritmo de propagaci�on de evidencia �caps�  y �� se comprende mejor
como paso de mensajes entre los nodos� la primera implementaci�on que realizamos
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estaba basada en programaci�on orientada a objetos� descrita anteriormente� Sin em	
bargo� por motivos de e
ciencia y de facilidad de depuraci�on� se vi�o que resultaba
m�as conveniente utilizar funciones Lisp en vez de los gestores de mensajes propios de
la POO�

Para realizar la inferencia� inicializamos la red asignando a los nodos terminales
�que ser�an instancias del marco DATO� el vector ��x� correspondiente a la informaci�on
disponible� En general� esta asignaci�on ser�a realizada por el usuario desde el interfaz
gr�a
co� A continuaci�on� invocamos la funci�on prob�post con el nombre de un nodo
como argumento� con el 
n de calcular la probabilidad a posteriori de dicho nodo�
P
��x�� Esto da lugar a la invocaci�on recursiva de las funciones pi� landa� pi�e�c

y landa�e�c� que calculan respectivamente ��x�� ��x�� �X�ui� y �Yj �x�� El algo	
ritmo de propagaci�on de evidencia utilizado es el condicionamiento local � tal como
fue descrito en el cap��tulo �� Necesitamos� por tanto� disponer un campo en cada
instancia	nodo que nos indique si el nodo est�a en espera y cu�ales son las variables en
que debe ser condicionado �sec� ������� El c�alculo de ��x� y de �X�ui� debe consultar
el valor del campo interacci�on para el nodo X � pues la computaci�on para la puerta
OR es muy diferente del caso general� Los valores obtenidos para los nodos y para
los enlaces son almacenados en los campos de las instancias correspondientes� con el

n de ahorrar computaci�on a la hora de calcular la probabilidad a posteriori de un
nuevo nodo�

����� Aprendizaje

La implementaci�on del modelo de aprendizaje descrita en el cap��tulo � es realmente
sencilla y hay muy poco que a�nadir a lo dicho anteriormente� Como explic�abamos
all��� primero es necesario realizar la inferencia tomando los valores medios de las
probabilidades como si fueran valores exactamente determinados� Cuando el usuario
ha introducido toda la informaci�on disponible y se ha llegado a un diagn�ostico� el
caso puede darse por cerrado y� en el momento de archivarlo en la base de datos� se
invoca la funci�on que actualiza los valores de las probabilidades y sus correspondientes
desviaciones est�andares�

Para todo nodo que interact�ua mediante el modelo general� tomamos la proba	
bilidad condicional� que ser�a una matriz almacenada en el campo prob�condic de la
instancia asociada� y el valor de la desviaci�on est�andar correspondiente� que ser�a otra
matriz almacenada en el campo s�prob�condic� Basta entonces invocar la funci�on Lisp

que se encarga de calcular la ��u
x dada por la ecuaci�on ������ y� a partir de ella� de	

ducir los nuevos valores de la probabilidad condicional y de su desviaci�on est�andar
�ecs� ����� y ������� que ser�an almacenadas en los campos correspondientes�

Para los nodos que interact�uan mediante la puerta OR� las probabilidades condi	
cionales se toman del campo e�c de cada enlace� se actualizan de forma similar
mediante funciones acordes con las ecuaciones ������� ����� y ������ y se almace	
nan en los mismos campos de donde se hab��an tomado�

����� Explicaci�on

Algunos de los campos que hemos de
nido para la inferencia son tambi�en �utiles a
la hora de explicar el razonamiento� Naturalmente� los m�as importantes son los
que recogen la informaci�on num�erica est�atica �la que de
ne la red� y din�amica �la
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resultante de la inferencia�� Tambi�en el campo interacci�on juega un papel importante
al determinar si vamos a presentar los padres de un nodo como causas �para la puerta
OR� o como factores que in�uyen sobre la probabilidad del nodo �en el caso general��
Igualmente� la clase de enlace �ver la sec� ������ in�uye a la hora de presentar los
efectos� tal como puede comprobarse en la 
gura ��� �p�ag� ����

Adem�as de �estos� existen otros campos que son espec��
cos de la explicaci�on� es
decir� que no intervienen en la inferencia� tales como el nombre completo de un
nodo� la f�ormula de un par�ametro o el mecanismo�causal de un enlace� La lista de
opciones disponible para cada elemento� sea nodo� par�ametro o enlace� se genera
din�amicamente� as��� si el campo f�ormula de un par�ametro est�a vac��o� �esta opci�on no
aparece en el men�u que se muestra al usuario�

En el cap��tulo �� describiremos c�omo hemos implementado la capacidad de ex	
plicaci�on dentro de un entorno gr�a
co� integr�andola con la entrada de datos y con la
exposici�on de resultados�



���



Cap��tulo ��

Valoraci�on de las redes

bayesianas

���� Or��genes y evoluci�on

������ Desarrollo hist�orico

Aunque la expansi�on de las redes bayesianas �RR�BB�� es un fen�omeno muy reciente�
la idea fundamental se remonta a los a	nos 
�� en que el geneticista Sewal Wright
�
�� utiliz�o por primera vez una representaci�on gr�a�ca asociada a una distribuci�on
de probabilidad� Los estad��sticos� que inicialmente rechazaron estas t�ecnicas� fueron
reconociendo m�as tarde la importancia y la utilidad de los m�etodos gr�a�cos para
representar las propiedades de descomposici�on de las tablas estad��sticas� Por tanto�
la primera l��nea de investigaci�on que condujo a lo que hoy conocemos como redes baye�
sianas fue desarrollada por matem�aticos especializados en probabilidad y estad��sitica�

Sin embargo� la gran difusi�on que las RR�BB� han alcanzado en el campo de la
inteligencia arti�cial se debe sobre todo a los trabajos de Judea Pearl y su grupo de
investigadores de la Universidad de California Los Angeles �UCLA�� Pearl� que ten��a
ya reconocido prestigio en el campo de la I�A� por sus publicaciones sobre b�usqueda
heur��stica� explica en un reciente art��culo c�omo se interes�o por este tema ������

La idea de estudiar la computaci�on probabil��stica distribuida en
modelos gr�a�cos empez�o a fraguarse en mi mente a �nales de los ���
cuando le�� el art��culo de Rumelhart sobre comprensi�on escrita ������ En
dicho art��culo� Rumelhart presentaba evidencia convincente de que la com�
prensi�on de textos debe ser un proceso distribuido que combine tanto infe�
rencias ascendentes como descendentes� � � � � � As�� empec�e a investigar la
posibilidad de lograr computaci�on distribuida en un marco �puramente�
bayesiano�

En ���
� Pearl ����� propuso un algoritmo para calcular probabilidad en �arboles�
basado en el paso de mensajes entre nodos vecinos� Al a	no siguiente� la tesis doctoral
de uno de sus alumnos� Jin Hyung Kim ��
��� extendi�o el modelo a poli�arboles �en
los �arboles cada nodo s�olo pod��a tener un padre�� En este trabajo� que apareci�o de
forma resumida en ��
�� podemos encontrar ya las redes bayesianas tal como hoy las

���
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conocemos� con las propiedades de independencia y el algoritmo ��� de propagaci�on
�ver la sec� �����

En el c�elebre art��culo de Pearl ���
� de ���� se usan por primera vez los t�erminos
Bayesian networks� belief networks y causal networks� Dicho art��culo describe la
puerta OR �ver la sec� ��
�� sugiere tres m�etodos para tratar los bucles �sec� ��� y
propone un algoritmo para construir la red a partir de un conjunto de datos �sec� �����

La tercera l��nea de investigaci�on que condujo a las RR�BB� �recordemos que las dos
primeras proven��an de la teor��a estad��stico�probabil��stica y de la inteligencia arti�cial�
surgi�o en el campo de la teor��a de la decisi�on ������ Los diagramas de in�uencia� de
los que hablaremos en la secci�on ������� son una extensi�on de las RR�BB� que� adem�as
de los nodos correspondientes a variables� incluyen otros para representar decisiones
�decision nodes� y resultados �ganancias o p�erdidas� �value nodes� correspondientes
a las decisiones� En un principio� la forma de resolver estos diagramas consist��a en
convertirlos en �arboles de decisi�on� hasta que Shachter ����� desarroll�o el algoritmo
de inversi�on de arcos � mucho m�as e�ciente�

La publicaci�on m�as importante en el campo de las RR�BB� es el libro de Pearl� de
����� Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems� Networks of Plausible Inference

������ En �el� adem�as de presentar de forma clara y ordenada los resultados obtenidos
hasta ese momento� se discuten la relaci�on de las RR�BB� con las redes de Markov�
los sistemas expertos� el tratamiento de la incertidumbre� la l�ogica no mon�otona y
otros aspectos de la inteligencia arti�cial�

Tambi�en en el a	no ���� hubo otro avance de gran importancia en este campo�
la publicaci�on del algoritmo de Lauritzen y Spiegelhalter ������ Ambos autores� es�
pecialistas en probabilidad y estad��stica� desarrollaron un m�etodo conocido como
propagaci�on en �arbol de cliques � el primer algoritmo que permit��a calcular la proba�
bilidad con e�cacia razonable incluso en redes con bucles�� Este m�etodo� con una
modi�caci�on introducida por Jensen et al� ��

� es hoy en d��a el m�etodo est�andar
para el c�alculo en RR�BB�

Los art��culos que hemos citado aparecen recogidos en el libro de Shafer y Pearl
de ���� �
���� Pr�acticamente todas las dem�as publicaciones sobre RR�BB� son pos�
teriores a este a	no� seg�un se puede comprobar en la bibliograf��a de esta memoria� lo
cual es una prueba de la �juventud� del campo que estamos tratando�

������ Investigaci�on actual en RR�BB�

En el grupo formado por Judea Pearl en la Universidad de California Los Angeles
realizaron su doctorado� entre otros� Jin Hyung Kim� Ingrid Zuckerman� Dan Geiger�
Hector Ge�ner� Thomas Verma y Mois�es Goldszmidt� aunque actualmente ninguno
de ellos pertenece ya a dicha universidad� En cap��tulos posteriores de esta tesis
mencionaremos los trabajos que ha realizado cada uno de ellos�

Los ya mencionados Lauritzen y Spiegelhalter� aunque desarrollaron sus traba�
jos m�as famosos en la Universidad de Cambridge �Reino Unido�� son los �padres�
del grupo que dirigen Stig Andersen y Steen Andreassen en la Universidad de Aal�
borg �Dinamarca�� uno de los m�as importantes que existen en el campo de las redes
bayesianas �o causal probabilistic networks� como ellos las denominan�� A este grupo

�Un m�etodo muy similar hab��a sido propuesto anteriormente por Cannings y sus colaboradores
���� �	
 en el campo de la gen�etica� para el c�alculo de pedigr��es�
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pertenecen tambi�en Finn Jensen� Frank Jensen� U�e Kj�rul�� Kristian Olesen y otros
que citaremos m�as adelante�

La Universidad de Stanford �California�� cuna de los sistemas expertos� es otro de
los centros de donde han surgido destacados investigadores sobre RR�BB� Al hablar
de los diagramas de in�uencia hemos citado ya a Howard� Matheson y Shachter�
Tambi�en Gregory Cooper� David Heckerman� Eric Horvitz� Edward Herskovits� Jaap
Suermondt y Sampath Srinivas se formaron en ella� En la actualidad existe all�� un
grupo de j�ovenes investigadores� dirigido por Ross Shachter� que est�a realizando una
brillante labor�

Peter Szolovits� cuyos trabajos sobre inteligencia arti�cial en medicina se consi�
deran cl�asicos en la especialidad y director del Clinical Decision Making Group del
Massachusetts Institute of Technology� ha comenzado a investigar recientemente en
el campo de las redes bayesianas� Tambi�en en el M�I�T� se encuentra Carlos Rojas�
Guzm�an� quien est�a utilizando algoritmos gen�eticos para computar redes bayesianas�

En la Universidad Carnegie�Mellon� Marek Druzdzel ha concluido su doctorado�
dirigido por Max Henrion� y ha pasado a la Universidad de Pittsburgh� donde se
encuentran tambi�en Cooper� Spirtes� Glymour y Scheines�

Entre las empresas privadas que realizan investigaci�on sobre redes bayesianas
destaca Rockwell� situada en Palo Alto� junto a la Universidad de Stanford� en ella
trabajan varios de los investigadores m�as importantes de este campo� Tambi�enMicro�

soft est�a formando un potente grupo� dirigido por David Heckerman� el investigador
m�as destacado de la joven generaci�on� Igualmente� IBM ha contado con Thomas
Verma para su centro de investigaci�on de Nueva York�

En Espa	na� hay dos �unicos grupos especializados en este campo� Uno de ellos
se encuentra en la Universidad de Granada� dirigido por Seraf��n Moral y Luis de
Campos� El otro est�a compuesto por Enrique Castillo y Jos�e Mar��a Sarabia� de la
Universidad de Cantabria� Estos cuatro autores son matem�aticos� especializados en
probabilidad y estad��stica� Hay adem�as investigadores en Madrid y Barcelona que
han estudiado ocasionalmente las redes bayesianas y su relaci�on con otros modelos�
En varios pa��ses hispanoamericanos se realiza tambi�en investigaci�on sobre este tema�
entre ellos se encuentran� al menos� Colombia� Cuba y Venezuela�

El prop�osito de citar aqu�� esta lista de grupos ha sido mostrar la gran expansi�on
que han tenido las redes bayesianas en todo el mundo� Si consideramos ���� como el
a	no de su asentamiento� no deja de sorprender que en tan s�olo seis a	nos las universi�
dades m�as famosas y varias empresas importantes hayan formado grupos dedicados a
esta nueva rama de la inteligencia arti�cial� Es de esperar que tambi�en en nuestro pa��s
y en todo el mundo de habla hispana alcancen el grado de desarrollo que deseamos�
A este objetivo intenta contribuir la presente tesis doctoral�

������ Modelos a�nes

Vamos a presentar en esta secci�on tres modelos muy relacionados con las redes baye�
sianas� Los dos primeros suponen sendas simpli�caciones� motivadas por dos factores�
por la relativa di�cultad de construir RR�BB� generales y por la complejidad de los
algoritmos de propagaci�on� El tercer modelo� por el contrario� consiste en una am�
pliaci�on de las redes bayesianas� con el �n de aplicar la teor��a probabil��stica al campo
del an�alisis de la decisi�on�
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Redes de semejanza

Las redes de semejanza �RR�SS�� fueron desarrolladas por David Heckerman ������
con el objetivo principal de facilitar la adquisici�on del conocimiento en la construcci�on
de modelos probabil��sticos�

B�asicamente� una R�S� es un tipo particular de red bayesiana en que hay un nodo
principal� cuyos valores corresponden a los diagn�osticos posibles� Por tanto� aparte de
las propiedades de independencia caracter��sticas de las RR�BB�� el axioma principal
de las redes de semejanza es que el conjunto de diagn�osticos es exclusivo� lo cual
equivale a suponer que no puede haber dos enfermedades presentes a la vez en un
mismo enfermo�

Dos de los conceptos fundamentales de las RR�SS� son el mapa global del conoci�

miento y las particiones � El primero de ellos viene dado por la estructura topol�ogica
de la red total� en que aparecen las propiedades de independencia condicional t��picas
de las redes bayesianas� Una partici�on es una herramienta para valorar las probabi�
lidades asociadas a la red� mediante la determinaci�on de las semejanzas y diferencias
entre cada par de enfermedades�

Las dos ventajas principales de las RR�SS� es que simpli�can la obtenci�on del
conocimiento y la construcci�on del modelo� Una ventaja adicional es que� para cada
pareja de diagn�osticos� es posible explicar al usuario qu�e hallazgos contribuyen a favor
o en contra de cada una� o resultan indiferentes en el diagn�ostico diferencial�

Sin embargo� el mayor inconveniente que presentan es que en muchas aplicaciones
reales el axioma fundamental �la exclusividad de los diagn�osticos� no se cumple�
En ecocardiograf��a� por ejemplo� no se puede suponer que haya una sola enfermedad�
m�as bien sucede lo contrario� las valvulopat��as est�an correlacionadas de tal modo
que la presencia de una de ellas nos hace sospechar la presencia de otras� y de forma
rec��proca para su ausencia�

Redes cualitativas

Las redes cualitativas fueron desarrolladas por Wellman �
��� 
��� como simpli�caci�on
de las redes bayesianas� Su objetivo principal consiste en tomar la estructura causal de
�estas� incluidos los axiomas de independencia� pero sin utilizar informaci�on num�erica�

Cada nodo tiene una serie de valores entre los que existe una relaci�on de orden
parcial� de modo semejante a las variables graduadas que de�nimos en la secci�on ��
�
�
Cada enlace lleva una etiqueta simb�olica� que puede ser ���� ��� �o ���� La primera
de ellas denota una correlaci�on positiva entre causa y efecto� es decir� que un valor
m�as alto para la causa indica un valor m�as alto para el efecto�

La propagaci�on de la evidencia se realiza igualmente a nivel cualitativo� asignando
a las variables las etiquetas anteriores� combinando seg�un ciertas reglas la evidencia
transmitida por cada enlace�

Las redes de semejanza poseen las mismas ventajas las redes cualitativas� la fa�
cilidad para la construcci�on de la red y la e�ciencia de los algoritmos de propagaci�on�
Tambi�en para ellas existe un modelo de explicaci�on� desarrollado por Druzdzel y
Henrion ���� ���� del que ya hemos hablado en la secci�on ��
�
�

Su mayor inconveniente es la incapacidad para discriminar los distintos grados de
evidencia� Por ejemplo� dada una hip�otesis la combinaci�on de un hallazgo que aporta
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evidencia decisiva a favor con un hallazgo que apenas aporta evidencia en contra da
como resultado una ambig�uedad �se representa como ��� de modo que el sistema no
llega a ninguna conclusi�on� Por tanto� nos parece que la aplicabilidad de las redes
cualitativas en su estado actual es muy limitada� y se reduce a algunos casos concretos
en que� por alguna raz�on particular las ambig�uedades no existan o puedan resolverse
de alg�un modo�

Diagramas de in�uencia

Los diagramas de in�uencia fueron creados por Howard y Matheson ����� como
modelos gr�a�cos para el an�alisis de la decisi�on� Aunque surgieron independiente�
mente de las redes bayesianas� son en realidad una extensi�on de �estas� o si se quiere�
las RR�BB� son un caso particular de aqu�ellos� La diferencia es que los diagramas
de in�uencia� adem�as de los nodos correspondientes a variables probabil��sticas �que
se representan mediante un c��rculo o un �ovalo� como es habitual en RR�BB��� existen
nodos de decisi�on �representados por cuadrados o rect�angulos�� que corresponden a las
posibles decisiones que est�an a nuestro alcance� y nodos valor � que indican la utilidad
asociada a los valores de las variables probabil��sticas y de las decisiones tomadas�

En la secci�on �
����� al hablar de la posibilidad de utilizar el condicionamiento
local para calcular diagramas de in�uencia ya vimos un ejemplo en que aparec��a un
nodo de decisi�on� dado por la �gura ���

El tema de los algoritmos es importante en relaci�on con la aplicabilidad de los
diagramas de in�uencia� El m�etodo inicial propuesto por sus dise	nadores era bastante
ine�ciente� La posibilidad de utilizar diagramas de in�uencia en problemas reales
no surgi�o hasta que Ross Shachter ����� ���� desarroll�o la inversi�on de arcos como
t�ecnica mucho m�as e�ciente a la hora de evaluar los diagramas� M�as tarde� Cooper
��
� demostr�o que es posible adaptar cualquier algoritmo de redes bayesianas de modo
que pueda aplicarse a los diagramas de in�uencia�

La ventaja principal de los diagramas de in�uencia frente a las redes bayesianas
puras es que �estos son capaces de determinar cu�al es la decisi�on m�as e�caz seg�un la
evidencia disponible� Es decir� no se limitan a dar un diagn�ostico� sino que adem�as
recomiendan qu�e acci�on conviene realizar en cada caso�

Desde el punto de vista m�edico� los diagramas de in�uencia permiten extender los
modelos probabil��sticos de las redes bayesianas con el �n emplearlos en el tratamiento
de los pacientes� Para ello� es preciso a	nadir a la red los nodos correspondientes a las
posibles acciones terap�euticas y un nodo�valor que represente la utilidad �en t�erminos
de mortalidad� de calidad de vida y e incluso de coste econ�omico� asociada a cada
posible resultado de la intervenci�on� De este modo� el sistema experto podr�a ofrecer
una propuesta de tratamiento y una predicci�on de la evoluci�on del paciente en funci�on
de la decisi�on escogida�

������ Aplicaciones

A pesar de que las redes bayesianas constituyen una metodolog��a muy joven� son
muchas las aplicaciones que se est�an desarrollando recientemente� la mayor parte de
ellas en el campo de la medicina� A parte de los proyectos de investigaci�on que
existen en numerosas universidades y empresas privadas de todo el mundo� existen
ya al menos dos aplicaciones comerciales basadas en RR�BB�
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La primera que surgi�o es HUGIN ���� una herramienta destinada a la construcci�on
de redes bayesianas� Fue desarrollada por varios investigadores de la Universidad de
Aalborg �Dinamarca�� a partir de su experiencia en el proyecto MUNIN ���� que
consisti�o en un sistema experto para el diagn�ostico de enfermedades musculares�

El otro producto comercial que existe en la actualidad es el sistema experto PATH�
FINDER� desarrollado por David Heckerman en colaboraci�on con m�edicos e investi�
gadores de inteligencia arti�cial de la Universidad de Stanford ����� ����� Este sistema
se basa en las redes de semejanza ������ de las que hemos hablado anteriormente� Una
de las principales ventajas de PATHFINDER es la posibilidad de consultar una amplia
base de im�agenes m�edicas�

Otras aplicaciones� la mayor parte de ellas en el campo de la medicina� se encuen�
tran referenciadas en ��� y �����

���� Las redes bayesianas en el contexto de la I�A�

������ Ramas y tendencias de la I�A�

Dentro de las tres ramas de la inteligencia arti�cial �simb�olica� probabil��stica y
conexionista� descritas en la secci�on 
���
� las RR�BB� se sit�uan claramente dentro de
la segunda� aunque hay ciertos aspectos en los que participan de las otras dos�

Por un lado� cada nodo de la red bayesiana puede considerarse como un proce�
sador� seg�un hemos mostrado en cap��tulos anteriores para cada una de las com�
putaciones que las redes bayesianas realizan �la recapitulaci�on se encuentra en la
secci�on ���
�� de este mismo cap��tulo�� En consecuencia� las RR�BB� pueden conside�
rarse tambi�en dentro de la computaci�on conexionista si se entiende �esta en su sentido
m�as amplio� sin restringirse a lo que suelen ser las redes neuronales arti�ciales de la
actualidad�

Por otro lado� la explicaci�on en RR�BB� �cap� �� consiste en pasar del nivel cuanti�
tativo al cualitativo� y para ello utiliza razonamiento simb�olico� por lo que este aspecto
de las redes bayesianas puede considerarse dentro de la primera rama mencionada�
Adem�as� existen las redes cualitativas como modelo simpli�cado de las RR�BB� que
en vez de utilizar probabilidades num�ericas para la propagaci�on de evidencia se basan
en la transmisi�on de mensajes simb�olicos entre los nodos� lo cual constituye un argu�
mento m�as para considerarlas dentro del razonamiento simb�olico�

Dijimos en la secci�on 
���
 que dentro de la inteligencia arti�cial podemos consi�
derar tres tendencias� psicol�ogica� te�orica y pragm�atica� En este caso� no cabe duda
de que las RR�BB� deben clasi�carse dentro de la te�orica� pues se basan en un es�
tudio matem�atico de los principios que deben guiar el razonamiento y la decisi�on en
presencia de incertidumbre� En cuanto a la tendencia psicol�ogica� a pesar de que
las RR�BB� recogen la noci�on intuitiva de causalidad� est�a claro que no pueden ser
incluidas en ella porque los m�etodos que utilizan son completamente diferentes de
los empleados por la mente humana� como qued�o patente en el cap��tulo �� Tam�
poco pueden ser incluidas en la tendencia pragm�atica porque buscan ante todo un
fundamento normativo� aunque eso lleve a una notable p�erdida de e�ciencia en la
computaci�on�
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������ Diagn�ostico

Puesto que el objetivo principal de las redes bayesianas es el diagn�ostico� vamos a
comentar en esta secci�on sus semejanzas y diferencias con otros sistemas que se han
dise	nado en I�A� con el mismo objetivo�

En primer lugar� las RR�BB� son las sucesoras de los primeros programas de
inteligencia arti�cial basados en t�ecnicas probabil��sticas� cuyo origen es anterior al de
los sistemas expertos� En la secci�on 
���� ya citamos varios sistemas de diagn�ostico
bayesiano que se desarrollaron en la d�ecada de los � ��� ��� �� 
����

Tambi�en est�an muy relacionadas con los sistemas basados en conocimiento

profundo� aunque �estos surgieron de forma independiente� Lo que tienen en com�un es
que se apoyan en un modelo del mundo real� en base al cual realizan el razonamiento�
En este sentido� las RR�BB� pueden considerarse como una forma de diagn�ostico

basado en fundamentos �diagnosis from �rst principles�� aunque se diferencian de
los modelos que utilizan la l�ogica como m�etodo de razonamiento ��� � ��� �����
Estos modelos suponen que existe una descripci�on determinista del sistema que van
a diagnosticar� Las RR�BB�� en cambio� pueden tratar de forma natural relaciones
probabil��sticas y� adem�as son capaces de tener en cuenta las probabilidades a pri�
ori� que constituyen una valiosa informaci�on utilizada siempre por los expertos hu�
manos� aunque sea muchas veces de forma inconsciente� seg�un coment�abamos en la
secci�on ����
��

Si un nodo de la red representa una variable correspondiente a la presencia de una
anomal��a� podemos diagnosticar que �esta se encuentra presente cuando su probabi�
lidad excede un cierto umbral� Debido a la llegada de nueva evidencia� la probabilidad
puede cruzar el umbral varias veces a lo largo de una consulta� con lo cual las RR�BB�
constituyen una especie de razonamiento no mon�otono basado en la probabilidad� no
en la l�ogica� que es el m�etodo habitual para este tipo de razonamiento� Adem�as�
puede ocurrir que varias variables correspondientes a anomal��as superen el umbral de
probabilidad� de modo que el diagn�ostico de m�ultiples fallos es algo trivial en RR�BB��
mientras que otros sistemas son incapaces de obtener m�as de un diagn�ostico�

������ Computaci�on neuronal

Las redes neuronales surgieron a partir de los trabajos de McCulloch y Pitts ������ Sin
embargo� las di�cultades que los primeros sistemas presentaban incluso para resolver
problemas muy simples ������ hizo que durante algunos descendiera notablemente el
inter�es por este campo� Sin embargo� una serie de avances producida en los a	nos
�� nos ha conducido a la gran expansi�on que las redes neuronales �RR�NN�� est�an
experimentando en la actualidad ���
��

A diferencia de las redes bayesianas� en que existe un �unico modelo de�nido con
precisi�on y universalmente aceptado� el paradigma de las RR�NN� incluye numerosos
modelos que di�eren signi�cativamente no s�olo en los m�etodos sino incluso en los
planteamientos b�asicos� tales como el propio concepto de red neuronal� Por este mo�
tivo resulta dif��cil comparar las RR�BB� con las �redes neuronales� en general� Por
otra parte� una comparaci�on exhaustiva queda fuera del prop�osito de esta secci�on y
ser�a objeto de un estudio posterior� Nos limitaremos aqu�� a ofrecer algunas indica�
ciones�

Desde el punto de vista de la propagaci�on de evidencia� un nodo de una red baye�
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siana puede considerarse como una neurona compleja que intercambia informaci�on
con sus �neuronas� vecinas� Adem�as� hemos visto en los ejemplos de cap��tulos an�
teriores que el mensaje que un nodo X env��a a Y depende de los mensajes que el
primero ha recibido de sus dem�as vecinos� con lo cual podemos encontrar fen�omenos
de ampli�caci�on e inhibici�on semejantes a los que existen en los sistemas nerviosos
de los seres vivos�

Sin embargo� el hecho de que el mensaje transmitido de X a Y depende de los
mensajes procedentes de todos los dem�as vecinos de X hace que en una R�B� no sea
posible distinguir entre campo ax�onico y campo dendr��tico� puesto que cada nodo
intercambia mensajes con todos sus vecinos� En consecuencia� las redes bayesianas
se parecen m�as a las redes de Hop�eld ����� y di�eren de otros modelos� tales como
los que se basan en la retropropagaci�on ���
��

Otra diferencia entre ambos paradigmas es que� aunque la propagaci�on es bidirec�
cional en RR�BB�� los axiomas que las de�nen excluyen la posibilidad de reali�
mentaci�on �recordar que los algoritmos exactos de propagaci�on ten��an que cortar
de alg�un modo los bucles para poder realizar un c�alculo de probabilidad consistente��
Sin embargo� la realimentaci�on desempe	na un papel esencial en los modelos avanzados
de computaci�on neuronal�

De todos modos� hay una diferencia mucho m�as profunda� Se dice que una repre�
sentaci�on mediante una red es localista si existe una relaci�on biun��voca entre nodos
y conceptos� En cambio� en una representaci�on distribuida un patr�on �un concepto�
se encuentra almacenado en el conjunto de pesos de la red como un todo y no puede
asociarse a un nodo o enlace determinado� la propiedad rec��proca� conocida como su�

perposici�on �superimposition�� signi�ca que cada nodo interviene en la representaci�on
de varios conceptos� Por ejemplo� un estado estable de una red de Hop�eld corres�
ponde a uno de los patrones que ella puede reconocer�

La principal ventaja de una representaci�on distribuida es la tolerancia a fallos�
aunque se deterioren algunos nodos o enlaces� cada concepto sigue estando presente�
con menor precisi�on� en el resto de la red� Sin embargo� en el caso de una represen�
taci�on localista� cada concepto est�a asociado a un nodo concreto� por lo que si falla
el procesador que lo implementa� la red nunca m�as podr�a procesar la informaci�on
correspondiente�

Todos los sistemas nerviosos de los seres vivos y la mayor parte de las redes
neuronales arti�ciales utilizan representaciones distribuidas� mientras que las redes
bayesianas emplean una representaci�on localista en que cada variable corresponde
a un nodo� por de�nici�on� Por este motivo� las RR�BB� no son tolerantes a fallos�
si eliminamos un nodo� la red ser�a incapaz de considerar el hallazgo asociado o de
diagnosticar la anomal��a correspondiente� Como contrapartida� las RR�BB� presentan
la ventaja de que pueden explicar c�omo la evidencia transmitida ha in�uido en el
diagn�ostico resultante�

Por �ultimo� desde el punto de vista del aprendizaje� el algoritmo de ajuste de
par�ametros presentado en el cap��tulo � act�ua secuencialmente a medida que la red exa�
mina y diagnostica nuevos casos� �Esta es una diferencia con respecto a los modelos de
retropropagaci�on �los m�as famosos dentro de las RR�NN��� que separan entrenamiento

�La semejanza es mayor cuando la evidencia se propaga en RR�BB� mediante simulaci�on es�
toc�astica sec� ������� y bajo ciertas condiciones llega a haber equivalencia ����
�
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y ejecuci�on� Sin embargo� hay que advertir que existen otros modelos neuronales con
capacidad local de aprendizaje ����� e incluso propuestas de utilizar m�aquinas de
Boltzmann para construir redes bayesianas ����� 
����

���� Cualidades

������ Fundamento normativo

La principal ventaja de las redes bayesianas frente a m�etodo alternativos para el
tratamiento de la incertidumbre es que �estas se basan en una teor��a matem�atica
que indica qu�e probabilidades son necesarias� c�omo deben obtenerse y c�omo han de
combinarse��

Por tanto� las RR�BB� gozan de este apoyo que no tienen los sistemas desarrollados
ad hoc� tales como el m�etodo subjetivo de PROSPECTOR� los factores de certeza del
MYCIN o los innumerables modelos de la l�ogica difusa� La �unica justi�caci�on posible
para estos m�etodos es construir un sistema y ver que funciona de forma m�as o menos
satisfactoria� Sin embargo� puede repetirse el caso de MYCIN� cuya evaluaci�on result�o
completamente satisfactoria �
�� a pesar de que ten��a graves inconsistencias� que
habr��an quedado en evidencia si se hubieran escogido los casos de prueba oportunos�
Todas las ventajas que vamos a enumerar a continuaci�on no son� en el fondo� m�as que
consecuencia de utilizar un fundamento normativo� que nos permite obtener todas y
�unicamente las inferencias que est�an justi�cadas�

������ Razonamiento causal

Una de las caracter��sticas esenciales de las RR�BB� es que emplean razonamiento
causal� lo cual implica varias ventajas importantes frente a otros sistemas� La primera
de ellas es que el diagn�ostico que realizan se basa en un modelo expl��cito� que tiene
en cuenta la in�uencia entre causas y efectos� En el sistema experto que hemos
desarrollado en esta tesis� la red consituye un modelo �siopatol�ogico de las anomal��as
card��acas� Por tanto� tenemos un razonamiento en base a conocimiento profundo�
frente a otros sistemas en que s�olo recogen relaciones entre evidencia y diagn�osticos�
sin saber c�omo ni por qu�e se producen�

Una de las capacidades fundamentales que permite el conocimiento profundo es
la capacidad de explicaci�on del modelo� Como hemos visto en el cap��tulo �� una R�B�
no s�olo es capaz de explicar c�omo se ha realizado la inferencia� sino tambi�en el modelo
en s��� independientemente de la evidencia observada�

Otra ventaja de utilizar razonamiento causal es que la red admite varios tipos de

inferencias �

�Aunque muchos de los principales partidarios de las RR�BB� de�enden la interpretaci�on subje�
tivista de la probabilidad ver la nota al pie de la p�ag� ���� nuestra postura personal es que en el
campo de la medicina es posible y por tanto deseable utilizar probabilidades objetivas ����
� S�olo en
el caso de que no se hayan realizado los estudios estad��sticos necesarios tendremos que recurrir a la
estimaci�on de los expertos humanos� pero siendo conscientes de que estamos obteniendo estimaciones
subjetivas de magnitudes objetivas� El debate entre los partidarios de una y otra interpretaci�on es
un tema muy complejo en el que ahora no vamos a entrar� Por fortuna� todos los partidarios de las
RR�BB� estamos de acuerdo en los principios axiom�aticos y� a partir de ah��� podemos trabajar juntos
aunque nuestras interpretaciones �los�o�cas sean diferentes�
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Razonamiento abductivo� Dado un hallazgo �positivo o negativo�� buscamos cu�al
es la causa causa o la combinaci�on de causas que mejor lo explica� es decir� la
que con m�as probabilidad nos llevar��a a dicho hallazgo�

Razonamiento predictivo� Dada una anomal��a� podemos realizar una estimaci�on
de la probabilidad con el objetivo de dar un pron�ostico de la enfermedad o de
encontrar el resultado m�as probable de una futura prueba�

Razonamiento intercausal� Si hay dos causas de un mismo efecto que interact�uan
mediante la puerta OR� la ausencia de una de ellas nos hace sospechar la
presencia de la otra� y viceversa� si una de ellas es explicaci�on su�ciente del
hallazgo� entonces �este ya no es motivo para sospechar la presencia de la otra�
aunque tampoco la descarta �en ingl�es� esta propiedad se conoce como explain�
ing away�� En el modelo general tambi�en hay inferencia intercausal� aunque su
interpretaci�on no es tan inmediata como en el caso de la puerta OR�

Una de las limitaciones de los sistemas basados en reglas es que s�olo admiten un
tipo de inferencia� de los hallazgos hacia las hip�otesis� sin tener en cuenta la distinci�on
entre los tres distintos tipos de evidencia� por lo que surgen las inconsistencias que
comentamos en la secci�on 
���
� Sin embargo� las RR�BB� no tienen ninguna di�cultad
en distinguir entre probabilidad a priori� evidencia procedente de las causas� evidencia
procedente de los efectos e in�uencia intercausal� para tratar cada una de ellas de
forma adecuada�

Quien conoce las propiedades de las redes bayesianas se sorprende con frecuencia
al comprobar que muchos sistemas de razonamiento� incluso los basados en modelos
causales� son incapaces o tienen di�cultades para diagnosticar m�ultiples enfermedades
�o m�ultiples fallos�� para hallar el diagn�ostico m�as probable� para no excluir otros
posibles diagn�osticos� para considerar hallazgos negativos� para ponderar evidencia
contradictoria y� sobre todo� para realizar el razonamiento intercausal� capacidades
que emergen de forma completamente natural en el paradigma bayesiano�

������ Tratamiento de independencias y correlaciones

�Esta es una ventaja de las RR�BB� tanto frente al m�etodo probabil��stico cl�asico como
frente a los sistemas basados en reglas�

En efecto� vimos en la secci�on 
���� que la cr��tica m�as fuerte contra la utilizaci�on
de la probabilidad en inteligencia arti�cial era que se basaba en hip�otesis de indepen�
dencia condicional que en general resultaban inadmisibles� Las RR�BB� resuelven
este problema introduciendo todas las causas intermedias necesarias para lograr una
descripci�on detallada en que los axiomas de independencia tengan sentido� seg�un
explic�abamos al hablar de su sem�antica �sec� �����

Tambi�en los sistemas expertos basados en reglas utilizan hip�otesis� muchas veces
sin que los dise	nadores sean conscientes de ellas� As��� la de independencia entre
hallazgos suele aparecer entre las hip�otesis expl��citas� la utilizaci�on del m��nimo para
calcular la certidumbre de una reglas supone una correlaci�on impl��cita particular
entre sus premisas� la cual suele ser falsa �ver la sec� 
���
�� Las RR�BB� tienen la
posibilidad de considerar las correlaciones entre las causas y las correlaciones entre
los efectos� para ponderar adecuadamente las diferentes fuentes de evidencia�
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������ Representaci�on estructurada

Es frecuente mencionar la modularidad como una de las principales ventajas de los
sistemas basados en reglas� Sin embargo� en la secci�on 
�� vimos que� en cuanto
al tratamiento de la incertidumbre conduce a inconsistencias y en cuanto a la cons�
trucci�on de la base de conocimiento plantea el problema de la validaci�on de su con�
tenido�

En cambio� las RR�BB� utilizan una representaci�on estructurada en forma de red�
con lo que la informaci�on est�a ordenada y f�acilmente accesible� a la vez que mantienen
tambi�en una forma particular de modularidad� podemos examinar por separado cada
nodo� viendo cu�ales son sus causas� sus efectos y la tabla de probabilidad condicional
correspondiente� Es posible adem�as crear herramientas gr�a�cas para el desarrollo
de la R�B�� al estilo de IDEAL �

�� o de HUGIN ���� que facilitan notablemente la
labor� Realizar una modi�caci�on en una red bayesiana signi�ca a	nadir o modi�car
los enlaces� los nodos o las tablas de probabilidad� sin que exista el peligro de caer en
inconsistencias� basta ejecutar un sencillo algoritmo para comprobar que no se han
introducido bucles�

Es cierto que en una R�B� todos los nodos �salvo los terminales� son equivalentes�
pero es as�� solamente en cuanto al tratamiento matem�atico de la incertidumbre� En
la secci�on ���� veremos c�omo es posible que los nodos est�en clasi�cados con respecto
a diferentes criterios y c�omo los enlaces pueden llevar varios tipos de etiquetas� de
modo que la red puede poseer otras estructuras� adem�as de la puramente causal�

�����	 Procesamiento distribuido

En el futuro� es de prever un gran desarrollo de la computaci�on distribuida� con la
implantaci�on de m�aquinas dotadas de varios procesadores� A lo largo de las cap��tulos
anteriores hemos tratado de mostrar c�omo es posible conseguir implementaciones
distribuidas para cada uno de los algoritmos que hemos ido describiendo� para la
propagaci�on de evidencia en poli�arboles �sec� ������� para la puerta OR �sec� ��
����
para los algoritmos de agrupamiento �sec� ���
���� para la simulaci�on estoc�astica
�sec� ������ para el condicionamiento local �sec� �
������ para el aprendizaje secuen�
cial �sec� ��
�� y para nuestro modelo de explicaci�on del razonamiento �sec� �������

Podemos concluir diciendo que una de las ventajas de las RR�BB� es que permiten
construir sistemas expertos completamente distruibuidos� en que tanto la inferencia
como la inferencia como el aprendizaje y la explicaci�on del razonamiento pueden
implementarse en paralelo�

���� Limitaciones

Las ventajas de las RR�BB� son numerosas� La presente tesis las de�ende con argu�
mentos te�oricos y las aplica en la construcci�on de un sistema experto� Sin embargo�
ser��a falso a�rmar que esta metodolog��a carece de inconvenientes� Veamos cu�ales son�

������ Complejidad de los algoritmos

En una implementaci�on secuencial� el algoritmo para poli�arboles requiere un tiempo
proporcional al n�umero de nodos �suponiendo que el n�umero de valores y de padres
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para cada variable est�a acotado�� en una implementaci�on paralela� el tiempo necesario
es proporcional a la longitud del camino m�as largo dentro de la red� Sin embargo� se
ha demostrado que el c�alculo de probabilidad en redes con bucles es un problema NP�
tanto si se trata de buscar una soluci�on exacta ���� como aproximada dentro de cierto
l��mite ����� Por tanto� se supone �todav��a no existe una demostraci�on completa�
que es imposible hallar un algoritmo cuya complejidad para este problema sea una
funci�on polin�omica del tama	no de la red�

En t�erminos pr�acticos esto signi�ca que el tiempo necesario para computar la
probabilidad en una red bayesiana crece de forma extraordinaria con el n�umero de
nodos y enlaces� Sabemos� m�as concretamente� que lo que hace aumentar la comple�
jidad con tanta rapidez es el n�umero y la longitud de los bucles�

Sin embargo� los bucles son algo de lo que no podemos prescindir� pues vienen
dados por las relaciones de causalidad del mundo real� Cuando reconocemos que la
adici�on de un enlace va a introducir un bucle de gran longitud sin modi�car ape�
nas la probabilidad del nodo de llegada� podemos decidir prescindir de dicho en�
lace� siendo conscientes de que estamos introduciendo una simplicaci�on en el modelo�
�Todo modelo es una simpli�caci�on de la realidad� Lo que se trata es de buscar un
compromiso entre la simplicidad� para que sea tratable� y la �delidad� para que sus
predicciones sean acertadas��

El problema es de gran importancia para que las redes puedan ser aplicadas a
problemas de mayor tama	no� y por eso� se est�a investigando mucho actualmente
sobre algoritmos que simpli�quen la computaci�on aprovechando las particularidades
de cada problema concreto�

������ Obtenci�on del conocimiento

Una de las ventajas de las redes bayesianas frente a otros sistemas de razonamiento
aproximado es que utilizan probabilidades num�ericas� con lo cual permiten obtener
no solamente resultados cualitativos sino tambi�en cuantitativos� El inconveniente es
que debemos obtener un gran n�umero de probabilidades a priori y condicionales que�
aun siendo mucho menor que el requirido por el m�etodo probabil��stico cl�asico� sigue
siendo considerable�

Si tuvi�eramos bases de datos con gran cantidad de casos en que todas las varia�
bles estuvieran determinadas� resultar��a sencillo obtener las probabilidades buscadas�
mediante apredizaje por lotes � tal como explic�abamos en el cap��tulo �� Pero en la
pr�actica esta situaci�on ideal ocurre muy pocas veces� por lo que es necesario recurrir
a la estimaci�on subjetiva de expertos humanos� Podr��amos aplicar entonces un algo�
ritmo de aprendizaje secuencial � como el que hemos desarrollado en esta tesis� aunque
tampoco ese m�etodo est�a libre de problemas� el principal de ellos es que necesitamos
conocer el error �la desviaci�on est�andar� de la estimaci�on subjetiva� lo cual resulta
sumamente dif��cil�

Aun as��� hay que decir que �esta no es una de�ciencia de las RR�BB� sino una
di�cultad intr��nseca de los problemas que estamos abordando� Hay otros m�etodos que
no requieren tantos par�ametros� incluso hay t�ecnicas puramente cualitativas� pero �esta
no es una verdadera soluci�on al problema� sino que simplemente est�a menospreciando
la informaci�on que resulta dif��cil de obtener� En cambio� los partidarios de las redes
bayesianas preferimos utilizar n�umeros imprecisos antes que prescindir de ellos�
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������ Razonamiento temporal

Si intentamos representar el conocimiento correspondiente al mundo real en forma de
red bayesiana� encontramos con frecuencia una di�cultad importante� la de�nici�on
y los algoritmos nos proh��ben trazar ciclos� Recientemente� Castillo� Guti�errez y
Hadi ��
� han demostrado que cualquier conjunto consistente de probabilidades condi�
cionales y�o marginales de�nidas pueden representarse mediante una red bayesiana�
y por tanto� la imposibilidad de representar ciclos no constituye una limitaci�on de
�estas� a pesar de lo que se cre��a hasta entonces� Sin embargo� a�un no est�a claro c�omo
podr��amos convertir una red con ciclos en una red bayesiana� En nuestra opini�on�
�este no es un problema aislado� sino que debe ser tratado dentro del contexto del
razonamiento temporal�

En efecto� cuando un sistema presenta realimentaci�on� es muy importante tener
en cuenta las constantes de tiempo del proceso� Si la interacci�on fuera instant�anea�
podr��an darse varias situaciones�

�� El sistema llega a un punto de equilibrio instant�aneamente� de modo que
podr��amos considerar el fen�omeno simplemente como una transici�on entre dos
estados� regida por una cierta probabilidad�


� El sistema se dispara� llegando a valores extremos que implican su propia des�
trucci�on�

�� El sistema oscila con una frecuencia in�nita� lo cual vendr��a a ser una forma de
equilibrio din�amico�

Por tanto� el tratamiento de la realimentaci�on nos parece inseparable del problema
del razonamiento temporal�

�Esta es una cuesti�on que a�un no est�a resuelta de forma completamente satisfactoria
en el campo de las redes bayesianas� aunque en estos momentos se est�an realizando
avances esperanzadores�

El primer m�etodo que se utiliz�o consist��a en discretizar la variable tiempo� para
cada instante t se constru��a una copia de la red original y se trazaban nuevos arcos
hacia los nodos correspondientes al instante siguiente� t !t ���� ��� �� �
�� �����

Recientemente� Provan ����� ha propuesto tres modos de simpli�car el problema�
Uno de ellos consiste en eliminar de la red correspondiente al intervalo t los nodos
terminales cuyo valor es desconocido en ese instante� Otro modo consiste en seguir
solamente la evoluci�on de algunas variables� que pueden seleccionarse seg�un dos cri�
terios alternativos� las que cambian en el tiempo o las variables observables�

M�as interesante a�un parece la propuesta de Dagum y Galper ����� que en vez de
hacer una copia de la red para cada intervalo de tiempo� multiplica el n�umero de
nodos s�olo para las variables que evolucionan con el tiempo� La ventaja principal es
que cada variable puede tener un n�umero de nodos diferente� dependiendo de cu�al
sea su ritmo de variaci�on en el tiempo� es decir� cada variable posee su propio !t�

El tema es muy interesante y es de esperar que se produzcan avances importantes
en un futuro pr�oximo� pues el razonamiento temporal es de gran importancia en
muchos campos del diagn�ostico� especialemente en muchas ramas de la medicina�
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������ Limitaci�on en el rango de aplicaciones

Hemos mencionado anteriormente que el fundamento causal es una de las grandes
cualidades de las redes bayesianas� Sin embargo� esta caracter��stica representa un
inconveniente cuando deseamos aplicarlas a un dominio en que las relaciones causales
no son bien conocidas� aunque en este caso resulta dif��cil constuir un sistema experto
cualquiera que sea la t�ecnica empleada�

Dentro de las tareas que realizan los sistemas expertos �p�ag� ��� las RR�BB�
est�an especialmente indicadas en problemas de diagn�ostico� y por tanto tambi�en en
las tareas relacionadas� tales como interpretaci�on� predicci�on y monitorizaci�on� Sin
embargo� en problemas de dise	no� plani�caci�on� instrucci�on� reparaci�on y control� las
redes bayesianas encuentran serias di�cultades� pues en ellos desempe	nan un papel
muy importante el razonamiento temporal y la toma de decisiones�

Del primer aspecto ya hemos hablado m�as arriba� En cuanto al segundo� los
diagramas de in�uencia� de los que hablaremos en la secci�on ������� tienen mucho
que aportar� pues son extensiones de las redes bayesianas que incluyen nodos�acci�on
con el �n de poder aplicar los m�etodos de la teor��a de la decisi�on� que es una ciencia
apoyada en un s�olido fundamento matem�atico�

�����	 Control del razonamiento

Hoy en d��a� una de las cuestiones menos estudiadas en el campo de las RR�BB� es
c�omo generar preguntas � En los sistemas basados en reglas� el tener una premisa
de valor desconocido puede dar lugar a que se examine una regla o a que se solicite
del usuario la informaci�on necesaria� Sin embargo� los algoritmos para el c�alculo
de probabilidad en RR�BB� propagan la evidencia disponible por toda la red� y son
incapaces de averiguar qu�e hallazgos adicionales podr��an resultar m�as interesantes de
cara al diagn�ostico�

En el sistema experto desarrollado en esta tesis este problema no era excesiva�
mente importante� pues en el momento en que el m�edico est�a realizando el informe del
ecocardiograma introduce toda la informaci�on de que dispone� por lo que no es fun�
damental la capacidad de generar preguntas� Sin embargo� �esta es una cuesti�on que
deber�a resuelta para mejorar la capacidad de nuestro sistema y para poder realizar
aplicaciones a otros campos de la medicina�

A nuestro modo de ver� existen dos soluciones posibles al problema� Una de ellas
consiste en aplicar la teor��a de la decisi�on para medir el valor de la informaci�on en
funci�on del coste de obtenerla y de la utilidad que se espera obtener� Sin embargo� este
m�etodo puramente matem�atico plantea el problema de la explosi�on combinatoria� por
lo que incluso despu�es de a	nadir hip�otesis simpli�cadoras sigue siendo pr�acticamente
inaplicable�

La otra soluci�on consiste en aplicar m�etodos heur��sticos que indiquen c�omo generar
la pregunta m�as oportuna dependiendo de la informaci�on recibida hasta ese momento�
Esta heur��stica podr��a ser de car�acter general� es decir� independiente del dominio
aplicado� o dependiente de la aplicaci�on concreta� de acuerdo con los protocolos que
los expertos humanos tienen establecidos�
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�����
 Explicaci�on

Ya al comienzo del cap��tulo dedicado a este tema a�rm�abamos que a�un no existe
siquiera una teor��a embrionaria que nos permita buscar una soluci�on completa al
problema� Tanto para sistemas heur��sticos como para redes bayesianas� tenemos que
conformarnos con modelos aislados que tratan de resolver� cada uno a su manera�
aspectos particulares de casos concretos� El modelo que hemos propuesto supone un
paso m�as en la misma direcci�on y deja abiertas varias v��as para su posible desarrollo�
aunque el resultado nos parece a�un bastante pobre� Si queremos que las redes baye�
sianas �y los sistemas expertos en general� tengan una amplia aceptaci�on en la vida
cotidiana� debemos dotarles de una capacidad de explicaci�on potente y amigable�

���	 Conclusi�on

De las cualidades y de�ciencias que hemos comentado se deduce que las redes baye�
sianas est�an especialmente indicadas para abordar los problemas de diagn�ostico en
que es posible construir un modelo causal y que requieren un tratamiento avanzado
de la incertidumbre� La medicina es uno de los campos en que se cumplen estas
condiciones�

En cuanto al tama	no del problema� los algoritmos exactos disponibles en la actua�
lidad permiten calcular la probabilidad en redes de unos cientos de nodos� siempre que
no haya demasiados bucles� para modelos m�as complejos� las RR�BB� pueden resultar
ine�cientes� salvo que se utilicen m�etodos aproximados adaptados a la naturaleza del
problema�

En problemas en los que desempe	nan un papel importante el razonamiento tem�

poral y el control de la inferencia �plantear los objetivos y solicitar la informaci�on
oportuna�� es m�as aconsejable utilizar reglas en vez de RR�BB� Ejemplos de este tipo
de problemas son el dise	no� la plani�caci�on y el control autom�atico� Quien construye
un sistema experto debe decidir en cada caso qu�e metodolog��a se adec�ua mejor al
problema que quiere resolver�
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Cap��tulo ��

Desarrollo del sistema experto

DIAVAL

En la parte II hemos estudiado las redes bayesianas en sus aspectos generales� Vamos
a describir ahora en esta tercera parte la aplicaci�on de esos conceptos en el desarrollo
de un sistema experto para ecocardiograf��a� denominado DIAVAL� En la secci�on ���
se plante�o el problema que hemos tratado de resolver� En los pr�oximos cap��tulos
mostraremos las distintas etapas seguidas durante la construcci�on del sistema experto�
desde los inicios hasta su implantaci�on en un hospital�

���� Fases de desarrollo

Dado que la aparici�on de los sistemas expertos es un fen�omeno relativamente re�
ciente� a�un no existe una metodolog��a completamente establecida� Sin embargo� es
habitual distinguir cinco fases o tareas en la construcci�on de un sistema experto 	
��
sec� �����	
�� cap� �
�� aunque entendiendo que no se trata de un proceso lineal� sino
de un crecimiento evolutivo en que la realimentaci�on desempe�na un papel esencial�
Las cinco fases son las siguientes �ver �g� ������

�� Identi�caci�on� Consiste en de�nir el problema� determinar los objetivos y es�
timar los recursos necesarios para concluir el proyecto� participantes y colabo�
radores� medios materiales� tiempo de realizaci�on� etc�

�� Conceptualizaci�on� En esta fase� el dise�nador del sistema recoge informaci�on
sobre el tipo de problemas que va a resolver el sistema experto� el m�etodo
que siguen los especialistas humanos y los conceptos que aparecen en el razona�
miento� Esta tarea se conoce como adquisici�on del conocimiento� algunos de sus
aspectos son independientes del tipo de sistema experto que vamos a construir�
mientras que otros dependen de si vamos a utilizar reglas o redes bayesianas��

�� Formalizaci�on� Una vez que tenemos el conocimiento necesario� hay que estruc�
turarlo de modo que pueda ser introducido en un computador� Para ello� debe�
mos escoger un m�etodo de representaci�on del conocimiento� como pueden ser

�Seg�un la formulaci�on original que aparece en ����� las cinco tareas que estamos describiendo aqu��
se re	eren a la adquisici�on del conocimiento
 Sin embargo� nos parece que es en esta segunda fase
donde se obtiene la informaci�on necesaria� generalmente mediante la interacci�on con uno o varios
expertos� las etapas posteriores se ocupan de hacer computable el conocimiento ya recopilado


���
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Figura ����� Fases de desarrollo de un sistema experto �tomado de 	
�� p�ag� ������



����� Fases de desarrollo ���

las reglas� los marcos� las redes o una combinaci�on de ellos �ver la sec� 
�
��
En una situaci�on ideal� la representaci�on debe venir dictada �unicamente por
las caracter��sticas del dominio de aplicaci�on� sin embargo� cuando se va a uti�
lizar un programa comercial� es necesario tener en cuenta ya en esta fase las
posibilidades que ofrece la herramienta y las consiguientes limitaciones�

�� Implementaci�on� Consiste en programar sobre el ordenador las funciones y
procedimientos que van a realizar la inferencia �la utilizaci�on de una herra�
mienta puede hacer esta tarea mucho m�as f�acil o incluso innecesaria� y de codi�
�car la base de conocimiento dise�nada anteriormente� Puede incluirse tambi�en
en esta fase el desarrollo del interfaz de usuario y del entorno de apoyo� bases
de datos� gesti�on de �cheros� control de la impresora� etc�

�� Comprobaci�on� En la �ultima fase el sistema es puesto a prueba con el �n
de corregir los posibles errores e incluso redise�nar la base de conocimiento o
reformular el problema ��g� ������ Adem�as de estas comprobaciones peri�odicas
para examinar incrementalmente el desarrollo del sistema� es habitual realizar
una evaluaci�on global del comportamiento del programa� tal como se describe
en el cap��tulo ���

Insistimos de nuevo en que estas fases deben ser entendidas como tareas o procesos
dentro de un ciclo evolutivo m�as que como pasos independientes� Por eso es esencial
la realizaci�on temprana de un peque�no prototipo que permita evaluar el sistema lo
antes posible� para evitar tener que hacer modi�caciones esenciales cuando el sistema
haya crecido demasiado�

En el sistema experto DIAVAL se han seguido aproximadamente estas cinco fases�
seg�un se explica a continuaci�on�

�� Identi�caci�on� Hubo inicialmente dos o tres reuniones con un grupo de m�edicos
para de�nir el problema que se quer��a abordar� seg�un indica la secci�on ����
Posteriormente se comprob�o que el proyecto inicial resultaba demasiado ambi�
cioso� por lo que fue necesario rede�nir los objetivos� El resultado se concret�o
en las especi�caciones que mencionaremos m�as adelante en este cap��tulo como
�Funcionalidades del sistema� �sec� ���
�
��

�� Conceptualizaci�on� El punto de partida de nuestro trabajo consisti�o en el estu�
dio de la estenosis mitral� un tema su�cientemente reducido para poder empezar
y su�cientemente complejo como para que no resultase trivial� La elecci�on re�
sult�o acertada� pues este tema tan concreto sirvi�o para que surgieran ya todos
los conceptos b�asicos sobre el diagn�ostico m�edico �sec� �
���
� e incluso para
indicar la conveniencia de representar el conocimiento m�edico en forma de red
causal� Posteriormente� abordamos el estudio de otras valvulopat��as y de las
dem�as alteraciones card��acas descritas en el cap��tulo �
�

�� Formalizaci�on� Nuestra idea inicial supon��a utilizar el m�etodo est�andar para
representar el conocimiento� las reglas de producci�on� Sin embargo� �estas re�
sultan inadecuadas para razonar a partir de modelos causales� especialmente
cuando hay fuentes importantes de incertidumbre� Por ello se hizo necesario
buscar un formalismo m�as adecuado� y fue as�� como llegamos a las redes baye�
sianas� En consecuencia� la base de conocimiento de DIAVAL viene dada por
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un modelo cardiol�ogico causal y probabil��stico� el cap��tulo �
 resume el conoci�
miento contenido en el sistema experto� mostrando algunos ejemplos de c�omo
se ha representado en forma de red bayesiana�

�� Implementaci�on� Para la primera versi�on de nuestro sistema� hemos escogido
una herramienta comercial GoldWorks� por las facilidades que ofrece para tra�
bajar con marcos y para desarrollar interfaces gr�a�cos y con bases de datos�
Al hablar de las redes bayesianas� el cap��tulo � estuvo dedicado a la imple�
mentaci�on de los algoritmos generales� independientes del dominio �inferencia�
aprendizaje y explicaci�on�� en esta parte III� el cap��tulo �� trata los aspectos
de la implementaci�on espec���cos del sistema experto DIAVAL�

�� Comprobaci�on� El cap��tulo �� estar�a dedicado a la evaluaci�on de nuestro sis�
tema experto� principalmente mediante la elaboraci�on de un cuestionario� la
observaci�on y el di�alogo con los expertos�

���� Identi�caci�on del problema

������ Clases de enlaces

En la secci�on ��� vimos que el proyecto inicial consist��a en un sistema capaz de
analizar los ecocardiogramas y realizar un diagn�ostico ��g� ����� Posteriormente se
dividi�o en dos partes� un sistema de visi�on para el an�alisis de las im�agenes y un
sistema experto de diagn�ostico� esta segunda parte constituye el objeto del proyecto
que estamos describiendo en la presente tesis doctoral ��g� ��
��

La primera cuesti�on que debemos plantearnos es la utilidad que puede tener un
sistema experto en este campo� En muchos centros sanitarios� el servicio de ecocardio�
graf��a carece de ordenadores� y los informes se escriben a mano o a una m�aquina� En el
Hospital de la Princesa� en cambio� existe un programa de ordenador� realizado hace
diez a�nos por un m�edico� que ofrece importantes ventajas� tratamiento matem�atico
de los par�ametros �c�alculo de nuevos par�ametros� porcentajes de desviaci�on sobre los
valores esperados� etc��� gesti�on de una base de datos� e impresi�on de un informe con
los resultados�

El programa ha resultado sumamente �util durante este tiempo y sigue utiliz�andose
hasta el d��a de hoy� Sin embargo� en la actualidad se ha quedado obsoleto� Por
un lado� el antiguo programa se ejecuta sobre un ordenador HP��B� cuyo sistema
operativo� incluyendo el formato de los disquetes� es incompatible con los ordenadores
actuales� Por otra� el programa est�a escrito en BASIC compilado� con lo que su
actualizaci�on resulta di�cultosa� la ejecuci�on es lenta y el interfaz es rudimentario�
pues se basa en la introducci�on de c�odigos num�ericos� que el m�edico debe consultar
en un archivador tradicional�

Por tanto� resultaba necesario� o al menos conveniente� sustituir el antiguo pro�
grama por otro que funcionara sobre los actuales ordenadores personales� r�apidos y
econ�omicos� que utilizara una base de datos compatible con otras aplicaciones� que
aprovechara los entornos gr�a�cos basados en ventanas y en el uso del rat�on� y que no
requiriese la memorizaci�on o consulta de unos c�odigos�
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������ Objetivos� funcionalidades del sistema

Sin embargo� nuestro objetivo no se limita a construir una base de datos mejorada�
sino que pretendemos aplicar las posibilidades que ofrece la inteligencia arti�cial en
el campo del diagn�ostico m�edico� Nuestros objetivos principales son�

Tratamiento avanzado de datos	 En este punto� la primera tarea consiste en la
comprobaci�on de la informaci�on que introduce el usuario� ver que el nombre
y apellidos son cadenas de caracteres� que la edad y el peso son n�umeros� etc�
Conviene tambi�en tener en cuenta cu�al es el rango posible y el rango habitual�
para rechazar los datos absurdos y pedir con�rmaci�on ante los que resulten
extra�nos� Deseamos adem�as ofrecer una interpretaci�on de los valores medidos�
se�nalando si corresponden a intervalos de normalidad� alteraci�on leve� moderada
o severa� teniendo en cuenta la edad y las caracter��sticas del paciente� En este
sentido� es muy importante estudiar la relaci�on de unos datos con otros para
detectar inconsistencias y deducir nueva informaci�on�

Diagn�ostico	 Es nuestro objetivo principal� En todas las ramas de la medicina�
y especialmente en la cardiolog��a� es importante combinar distintas fuentes de
informaci�on� cada una de ellas con sus propias causas de incertidumbre� Inten�
tamos construir un sistema basado en razonamiento causal probabil��stico� que
tenga en cuenta conceptos como prevalencia� sensibilidad y especi�cidad� La
capacidad de explicaci�on es esencial para la aceptaci�on por los m�edicos� y es
deseable tambi�en que el sistema experto pueda aprender de los casos diagnos�
ticados�

Informe	 El sistema debe ser capaz de elaborar por s�� mismo un informe en que se
recojan los datos m�as relevantes y las conclusiones del diagn�ostico� Aunque el
m�edico tendr�a siempre la posibilidad de modi�carlo cuando lo considere opor�
tuno� conviene que el informe sea acertado en el mayor n�umero de casos posible�
para que el m�edico no tenga que perder tiempo corrigi�endolo�

Gesti�on de la base de datos	 El sistema experto ha de realizar� por lo menos�
las mismas funciones que el antiguo programa� almacenamiento� b�usquedas y
estad��stica� Ser��a deseable incluir adem�as t�ecnicas avanzadas de recuperaci�on y
tratamiento inteligente de la informaci�on�

Respecto a los objetivos del proyecto� debemos se�nalar que� en cierto modo� los
intereses de los m�edicos eran contrapuestos a los nuestros� Para ellos� lo m�as impor�
tante era tener una buena base de datos con un interfaz amigable y robusto� mientras
que para la presente tesis doctoral� �esos son aspectos secundarios� En cambio� la
parte central de nuestro proyecto� el diagn�ostico ecocardiogr�a�co� a algunos m�edicos
les parec��a irrealizable� poco �util e incluso peligroso� tal como comentaremos m�as
adelante�

������ Viabilidad y oportunidad del proyecto

Seg�un Donald Waterman 	
�� cap� ���� antes de realizar un sistema experto hay que
asegurarse de que el proyecto es posible� est�a justi�cado y es apropiado� Veamos cada
uno de estos puntos por separado�
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Es posible

En nuestro caso se cumplen las caracter��sticas que Waterman se�nala para garantizar
la viabilidad del sistema experto� y son las siguientes�

� Hay aut�enticos expertos en el �area� son capaces de explicar su modo de razona�
miento y suelen estar de acuerdo entre ellos en sus conclusiones�

� La tarea de diagn�ostico a partir del ecocardiograma se basa solamente en capa�
cidades cognitivas� no requiere capacidad sensorial ni habilidad manual� No es
necesario aplicar sentido com�un tal como se entiende en inteligencia arti�cial�
es decir� no es imprescindible razonar sobre relaciones espaciales y temporales�
ni sobre los conocimientos e intenciones de las personas� etc�

� El diagn�ostico en cardiolog��a no es excesivamente complicado� el conocimiento
est�a relativamente bien estructurado y no tiene una extensi�on desmesurada� De
hecho� veremos en cap��tulos posteriores c�omo podemos construir una red que
incluya la mayor parte del conocimiento relevante para nuestra tarea�

Est�a justi�cado

Para que el desarrollo de un sistema experto est�e justi�cado� hace falta que los bene�
�cios que se esperan obtener compensen el esfuerzo realizado� En nuestro caso� dado
que se trata de una tesis de investigaci�on� no es necesario tener en cuenta la rentabi�
lidad econ�omica� basta considerar la utilidad del sistema desde el punto de vista de su
implantaci�on en un servicio hospitalario�� Como hemos comentado anteriormente�
para los m�edicos resultar�a �util cualquier base de datos que tenga un interfaz amigable�
Sin embargo� nos interesa juzgar la utilidad del sistema de diagn�ostico� que constituye
el componente central de nuestro proyecto�

Para un ecocardiogra�sta veterano� con muchos a�nos de experiencia� la utilidad
de un sistema de diagn�ostico ser�a bastante reducida� En cambio� para los residentes
que realizan su rotaci�on por el Servicio de Ecocardiograf��a� el sistema experto podr�a
resultar �util en los siguientes aspectos�

� Interpretaci�on de los datos num�ericos �medidas sobre el ecocardiograma�� ex�
trayendo informaci�on cualitativa de ellos y ofreciendo ayuda din�amica sobre
rangos e intervalos�

� El hecho de solicitar la informaci�on de modo ordenado y teniendo en cuenta
los antecedentes y los s��ntomas del paciente impide que pueda pasarse por alto
informaci�on relevante� La sistematizaci�on en la entrada de datos y en la elabo�
raci�on del informe cumple as�� una labor pedag�ogica�

� El sistema puede actuar como consejero o tutor en cuanto al razonamiento
causal� evitando algunos de los errores que coment�abamos en el cap��tulo �� En
este sentido es especialmente �util la capacidad de explicaci�on� tanto del modelo

�Waterman ofrece unos criterios de justi	caci�on basados en la sustituci�on de un experto humano
por un sistema experto
 Sin embargo� en los �ultimos a�nos� la inteligencia arti	cial en general y los
sistemas expertos en particular est�an orientados a colaborar con el ser humano m�as que a competir
con �el
 Por esta raz�on� hemos decidido considerar aqu�� unos factores de rendimiento distintos de los
que propone este autor
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como del razonamiento� Incluso cuando el sistema ofrezca un diagn�ostico
err�oneo puede resultar provechoso para el usario investigar d�onde y por qu�e
ha fallado�

� La capacidad de diagnosticar ciertas enfermedades poco frecuentes �por ejemplo�
ciertas enfermedades cong�enitas�� considerando su prevalencia� sus causas y sus
efectos� ordenados seg�un su importancia relativa� puede ayudar en algunos casos
dif��ciles y� sobre todo� para evitar que se pasen por alto ciertas enfermedades� En
este sentido� es importante la capacidad del modelo probabil��stico para sintetizar
informaci�on procedente de fuentes diversas� historia cl��nica� electrocardiograma�
diferentes tipos de ecocardiograma� etc�

Es apropiado

Por �ultimo� cabe preguntarse si no se pod��a haber construido un sistema tradicional�
basado en programaci�on algor��tmica� que hubiera resultado mucho m�as reducido de
tama�no y m�as e�ciente que un sistema experto� La alternativa natural ser��a considerar
un �arbol de decisi�on� mejorado con t�ecnicas bayesianas� al estilo �por ejemplo� de
Reggia y Perricone 	����

Sin embargo� hemos considerado necesario utilizar una red bayesiana por las
siguientes razones�

� Una red bayesiana puede diagnosticar m�ultiples enfermedades que se encuen�
tren presentes simult�aneamente� mientras que los m�etodos algor��tmicos suelen
conducir a un �unico diagn�ostico�

� La separaci�on entre base de conocimiento �en nuestro caso� la red� y el motor de
inferencia �los algoritmos de propagaci�on�� com�un a todos los sistemas expertos�
facilita la depuraci�on y ampliaci�on del modelo� a la vez que permite generar
explicaciones �tanto del modelo como de la inferencia� y posibilita cierta
capacidad de aprendizaje�

� Una red bayesiana permite realizar varios tipos de inferencia� deductiva� abduc�
tiva� intercausal y predictiva� mientras que los modelos algor��tmicos basados en
�arboles de decisi�on s�olo permiten un tipo de inferencia�

� Por estas razones� que han sido explicadas con m�as detalle en la parte II� decidi�
mos que las ventajas de realizar un sistema experto compensan ampliamente el
esfuerzo invertido�

���� Obtenci�on del conocimiento

Es frecuente encontrar la a�rmaci�on de que la obtenci�on del conocimiento supone un
�cuello de botella� en la realizaci�on de un sistema experto� en el sentido de que �esta
es la fase que mayor tiempo consume� Esto puede ser cierto en el caso de un sistema
basado en reglas� especialmente en el caso de utilizar una herramienta comercial que
lleve un motor de inferencia incorporado y ofrezca facilidades para la creaci�on del
interfaz�
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En nuestro proyecto� hay otras fases que han consumido bastante m�as tiempo�
Ha sido necesario� por un lado� un estudio te�orico de las redes bayesianas� repre�
sentaci�on del conocimiento� propagaci�on de evidencia� modelo de explicaci�on� modelo
de aprendizaje� etc�� y la implementaci�on de los algoritmos correspondientes� Por
otro lado� la creaci�on del interfaz ha supuesto un esfuerzo comparable o quiz�a supe�
rior al invertido en la obtenci�on del conocimiento� Sin embargo� hay que se�nalar que
esto ha sido as�� por tratarse de un proyecto de investigaci�on en que hemos creado
un sistema experto bayesiano casi �desde la nada�� Si tuvi�eramos que realizar ahora
una nueva aplicaci�on para otro campo de la medicina� podr��amos aprovechar gran
parte o la totalidad de los algoritmos de inferencia y de las funciones de�nidas para
el interfaz� el esfuerzo se concentrar��a sobre todo en la obtenci�on del conocimiento�
haciendo cierta la a�rmaci�on de que� en general� �esta es la fase de desarrollo que m�as
tiempo consume�

������ Metodolog��a

En primer lugar� conviene recordar que las redes bayesianas implican un razonamiento

basado en modelo� a diferencia de la mayor parte de los sistemas expertos� que utilizan
razonamiento heur��stico� Esto signi�ca que� en la adquisici�on del conocimiento� no
es tan importante observar c�omo diagnostican los expertos humanos para deducir
las reglas y las estrategias �meta�reglas� que utilizan� sino construir un modelo �
en nuestro caso un modelo pato�siol�ogico� su�cientemente sencillo para que sea
manejable y su�cientemente amplio para que sea competente� Por eso� muchos de los
consejos que aparecen en los libros sobre adquisici�on del conocimiento �por ejemplo�
observar c�omo resuelve el experto humano unos casos preseleccionados� resultan poco
�utiles a la hora de construir una red bayesiana�� Las dos �unicas refencias que hemos
encontrado sobre c�omo realizar la construcci�on de una red bayesiana a partir de la
interacci�on con expertos humanos son el trabajo de Spiegelhalter et al� 	
��� y el de
Luis Enrique Sucar et al� 	

��

En el caso de un sistema experto bayesiano� podemos dividir la adquisici�on del
conocimiento en dos fases� La primera de ellas consiste en recopilar la informaci�on

cualitativa� es decir� es identi�car las anomal��as y los datos relevantes y formar una
red causal con las relaciones entre ellos� La segunda fase se ocupa de recoger la infor�

maci�on cuantitativa� las probabilidades a priori y las probabilidades condicionales�

Para nuestro proyecto hemos utilizado dos fuentes de informaci�on de muy
distinta naturaleza� los cardi�ologos y los libros de cardiolog��a� Cada una de ellas da
lugar� obviamente� a un tipo de interacci�on muy diferente�

Los libros

Empezamos hablando sobre los libros� no porque sean m�as importantes en cuanto
fuente de informaci�on� sino porque la interacci�on con ellos resulta mucho m�as sencilla�

�Una revisi�on de los m�etodos habituales puede encontrarse en la referencia ���� que apareci�o
en un n�umero especial de la revista SIGART Newsletter dedicado a la obtenci�on del conocimiento

Tambi�en la revista IEEE Transactions on Systems� Man and Cybernetics dedic�o un n�umero especial
�vol
 �� no
 �� ���� al mismo tema
 En ambos casos� los art��culos incluidos suponen expl��cita o
impl��citamente que se va a construir un sistema basado en reglas
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La principal ventaja de trabajar con libros es la disponibilidad� el dise�nador de la
base de conocimiento puede consultarlos cualquier d��a� a cualquier hora y en cualquier
lugar� sin l��mite de tiempo� Otra ventaja es que ofrecen la informaci�on sistematizada
y aportan algunos datos estad��sticos precisos� lo cual resulta fundamental a la hora
de construir una red bayesiana�

El principal inconveniente de los libros es que no son interactivos� el dise�nador
no puede pedirles aclaraciones� y f�acilmente acaba encontr�andose perdido entre tal
cantidad de informaci�on� sin saber diferenciar lo esencial de lo secundario� Por este
motivo� es importante empezar consultando un libro b�asico �en nuestro caso hemos
utilizado el libro de Ferreira 	����� desp�ues un libro m�as avanzado �por ejemplo� el de
Sokolow y McIlroy 	
�
�� y tener adem�as un libro de consulta para buscar informaci�on
espec���ca �tal como el de E� Braunwald 	
���� La obra de Monaghan 	��
�� dedicada
espec���camente a la ecocardiograf��a� trata de forma breve y concisa los aspectos de
esta t�ecnica� incluyendo el estudio Doppler� Adem�as� resulta muy �util tener siempre
a mano un diccionario de t�erminos m�edicos 	�����

Los m�edicos

Por mucho inter�es que ponga el dise�nador del sistema experto en consultar los libros
sobre el tema de su trabajo� est�a claro que nunca podr�a llegar a ser un especialista�
pues ello requerir��a largos a�nos de estudio y de experiencia� Adem�as� no es �este el
objetivo que se persigue� conviene que el dise�nador posea un amplio conocimiento de
la materia en cuesti�on� sobre todo para facilitar el di�alogo con los expertos� pero no es
necesario que �el mismo se convierta en especialista� Incluso cuando el conocimiento ha
sido extra��do de los libros� siempre es necesario que sea supervisado por un verdadero
experto� para corregir los errores y para discernir lo esencial de lo irrelevante�

La mayor ventaja de trabajar con expertos humanos es que el dise�nador puede
plantearles las preguntas que le interesan y seguir dialogando hasta que se aclaren
todas las dudas� En el campo de las redes bayesianas� es muy conveniente contar
con especialistas que tengan varios a�nos de experiencia� pues muchos de los factores
probabil��sticos que se requieren no aparecen en los libros� ni siquiera en los art��culos
de revistas especiliazadas� por lo que es necesario recurrir a estimaciones subjetivas�

En cambio� el peor inconveniente es la disponibilidad� No siempre es f�acil contar
con expertos motivados para trabajar en un proyecto� e incluso en el caso de que lo
est�en� suelen tener tal cantidad de trabajo que resulta sumamente dif��cil concertar
las reuniones con ellos� Por este motivo es provechoso el consejo cl�asico de grabar en
cinta magnetof�onica las entrevistas� con el �n de extraer luego detenidamente toda la
informaci�on relevante� Existen adem�as unos factores humanos que hay que tener muy
en cuenta en la relaci�on con los m�edicos para evitar prejuicios y recelos� hablaremos
de ellos en seguida�

�Citamos aqu�� estos libros simplemente porque son los que hemos utilizado en nuestro proyecto�
obviamente� una lista de libros recomendados sobre cardiolog��a ser��a muy diferente
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������ Di�cultades inherentes al campo de la medicina

Obtenci�on de la informaci�on cualitativa

Una de las primeras di�cultades que encuentra quien desea construir un sistema
experto para medicina es aprender la terminolog��a� �Este no es un problema grave y
se resuelve en gran medida con la ayuda de un diccionario especializado� aunque hay
conceptos b�asicos que no aparecen en los libros� La secci�on �
���
 recoge algunos de
ellos�

Otro problema que sorprende al dise�nador� especialmente si ha recibido su for�
maci�on en el campo de las ciencias exactas� es la falta de estructura en el conocimiento
m�edico� Quiz�a haya en ello una parte de culpa de los propios especialistas� pero
hay que reconocer que el cuerpo humano es incomparablemente m�as complicado que
cualquiera de los sistemas que estudian la f��sica� las matem�aticas o la ingenier��a� Las
clasi�caciones resultan dif��ciles porque los l��mites suelen ser difusos y por las nume�
rosas excepciones e interrelaciones que aparecen� Para complicar m�as la situaci�on�
hay muchas enfermedades cuyas causas y evoluci�on est�an a�un por estudiar�

En consecuencia� es frecuente la falta de acuerdo entre expertos� no s�olo en cuanto
al diagn�ostico y al tratamiento� sino tambi�en en cuanto a la descripci�on y clasi�caci�on
de las enfermedades� Por ejemplo� para E� Braunwald 	
��� la insu�ciencia mitral y el
prolapso mitral son dos entidades diferentes� Para Sokolow y McIlroy 	
�
� p�ags� ���
����� hay dos tipos de insu�ciencia mitral� una que es hemodin�amicamente insigni��
cante �es decir� que no afecta a la circulaci�on normal de la sangre�� indicando entre
par�entesis que se trata del prolapso mitral� y una insu�ciencia signi�cativa� debida
a otras causas� Para Ferreira 	��� p�ag� ����� sin embargo� el prolapso es uno de los
rasgos que puede presentar la insu�ciencia mitral�

Ante las contradicciones que se dan entre diferentes especialistas� e incluso de
uno de ellos consigo mismo� el dise�nador del sistema experto f�acilmente se siente
confundido y� en ausencia de un criterio de referencia de�nitivo� debe buscar un
consenso razonable dentro de toda la informaci�on que recibe�

Obtenci�on de la informaci�on cualitativa

Si ya la adquisici�on del conocimiento cualitativo puede resultar complicada� mucho
m�as lo es la obtenci�on de los datos num�ericos� Por m�as que revisemos la biblio�
graf��a m�edica� dif��cimente vamos a encontrar la informaci�on que necesitamos� pues
las descripciones que aparecen en la literatura son casi siempre cualitativas� Veamos
como ejemplo la siguiente a�rmaci�on extra��da de un libro especializado 	��
� p�ag� ����

El tumor primario m�as com�un en el coraz�on adulto es el mixoma y el

��� de ellos se localiza en la aur��cula izquierda� habitualmente en mujeres�
	Cursiva a�nadida��

En esta breve cita� aparecen dos t�erminos difusos� adulto y habitualmente� Esto
nos plantea varios interrogantes� �Desde qu�e edad se considera a una persona como
adulta� �Distingue entre adultos y ancianos o los engloba a todos en el mismo grupo�
�Qu�e frecuencia debemos entender por habitualmente� Los estudios psicol�ogicos cita�
dos en la secci�on ��
 pueden ofrecer una cierta ayuda a la hora de convertir las expre�
siones cualitativas en probabilidades num�ericas� aunque las variaciones en las asig�
naciones son excesivamente amplias� seg�un explic�abamos all��� Por otro lado� adem�as
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de los t�erminos difusos� aparece una proposici�on comparativa� �m�as com�un�� que no
indica cu�ales son las prevalencias de los tumores� ni siquiera la proporci�on relativa
entre ellas�

La existencia de un n�umero concreto� �el ����� tampoco es de gran ayuda� �Se
trata de un n�umero exacto medido experimentalmente o es una estimaci�on subjetiva�
Aun suponiendo que sea un resultado experimental� tampoco podemos introducir
este dato directamente en nuestra red bayesiana� porque no expresa una probabilidad
condicional entre causas y efectos� Es m�as� aunque se tratara de la probabilidad
o frecuencia de una causa condicionada sobre el efecto� como suele aparecer en la
bibliograf��a m�edica ��el ��� de las estenosis mitrales son de origen reum�atico��� el
problema ser��a el mismo� necesitamos conocer la probabilidad del efecto condicionada
en sus causas o �en el caso de la puerta OR� la probabilidad de que la causa
produzca el efecto� �La �ebre reum�atica produce estenosis mitral en el ��� de los
casos� �este es un dato que aparece alguna vez en la literatura� pero mucho menos
frecuentemente de lo que desear��amos�

Sin embargo� el ����� mencionado no es una informaci�on que debamos despre�
ciar� La raz�on es que nuestra red bayesiana puede deducir la probabilidad de que el
tumor sea un mixoma� y el resultado debe coincidir con el que hemos encotrado en el
libro� Si no es as��� tendremos que revisar las probabilidades obtenidas previamente
�recordemos que generalmente �estas proceden de estimaciones subjetivas� hasta
llegar a una concordancia�

Por �ultimo� incluso contando con resultados num�ericos procedentes de estudios
estad��sticos� la disparidad entre distintos investigadores puede ser sorprendente� As���
hay quien a�rma que el prolapso mitral se da en el 
�� de las mujeres j�ovenes�
mientras que otros sit�uan esta proporci�on en el � �o el 
�� La diferencia se debe a la
t�ecnica y al criterio empleados� A la hora de construir una red bayesiana debemos
preguntar a nuestros expertos cu�al es la estimaci�on m�as razonable en funci�on del
criterio que decidamos establecer�

������ Factores humanos

A parte de las di�cultades que plantea el conocimiento m�edico� el dise�nador de un
sistema experto debe luchar tambi�en contra los prejuicios de los especialistas que van
a colaborar en el proyecto� Sus objeciones m�as frecuentes son las siguientes�

� �Es imposible construir un sistema experto porque para un ordenador 
 y 

siempre son �� mientras que en medicina no hay reglas �jas��

� �La cardiolog��a �o cualquier otra rama de la medicina� es un campo muy com�
plejo� por lo que resultar��a imposible introducir tal cantidad de informaci�on en
un ordenador��

� �En el diagn�ostico desempe�na un papel muy importante la intuici�on del m�edico�
mientras que un ordenador nunca podr�a tener intuici�on��

� �Aunque fuera posible tener un sistema experto� �para que quiero yo una
m�aquina que haga mi trabajo� Me basta con tener una base de datos que
me facilite la labor burocr�atica��
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Estas objeciones de los m�edicos� conscientes o inconscientes� podr��an resumirse
as��� �Es imposible construir un sistema experto para mi especialidad� Y si llegara a
construirse ser��a mi enemigo��

Conviene que el dise�nador del sistema experto explique detalladamente a sus
m�edicos colaboradores que algunas de estas objeciones son falsas y que otras� aun
teniendo una parte de verdad� no constituyen un obst�aculo insalvable� En este sen�
tido� hay dos comparaciones que nos han ayudado en el di�alogo con los especialista
de nuestro proyecto�

Met�afora del tel�efono	 Podemos imaginar la interacci�on del m�edico con el sis�
tema experto como si se tratara de la consulta por tel�efono con otro m�edico
m�as veterano� De hecho� en la pr�actica diaria los m�edicos residentes utilizan
con frecuencia el interfono para consultar a los adjuntos� e incluso m�edicos
experimentados consultan a sus colegas de otras especialidades�

La met�afora del tel�efono demuestra que� al menos en principio� es posible rea�
lizar una consulta a un sistema experto de modo que �este� bas�andose en la
informaci�on recibida y en la que solicita� puede ofrecer consejos provechosos
aun sin tener un contacto directo con el paciente��

Met�afora del libro	 Para un m�edico puede ser muy �util tener a mano un libro
especializado� sobre todo a la hora de consultar datos num�ericos� La ventaja
de un sistema experto frente a un libro es que muestra la informaci�on de forma
din�amica y adaptada al caso que estamos considerando�

Estas dos met�aforas pueden ayudarnos a convencer a nuestros m�edicos colabo�
radores de que la realizaci�on del sistema experto es posible� de que el sistema va a
ser �util y de que no supone una amenaza para su puesto de trabajo� del mismo modo
que la consulta mediante interfono o la consulta de libros son ayudas para su trabajo
en vez de ser sus rivales�

Es importante que el dise�nador del sistema experto no descuide los factores hu�
manos en su interacci�on con los m�edicos� para eliminar los prejuicios y conseguir que
�estos colaboren de buena gana durante toda la realizaci�on del proyecto�

Afortunadamente� tenemos la impresi�on subjetiva de que estos prejuicios desa�
parecieron por completo en el momento en que los expertos se sentaron frente al
sistema para realizar su evaluaci�on� La inteligencia arti�cial dej�o de ser algo des�
conocido y amenazador� al observar un programa de ordenador capaz de ofrecerles
informaci�on valiosa y de realizar diagn�osticos e informes a pesar de sus limitaciones�
en resumen� ahora han comprobado que el sistema experto puede ser m�as o menos
�util como ayuda en su trabajo� pero nunca podr�a ser un competidor�

�La prueba del tel�efono fue propuesta como m�etodo sencillo para examinar la viabilidad de un
sistema experto� en general� dado un problema� la realizaci�on de un sistema experto es posible si y
s�olo si la consulta telef�onica con un especialista pudiera llevarnos a la soluci�on del problema
 As�� se
pueden excluir� por ejemplo� los problemas que requieren una interacci�on gr�a	ca compleja o destreza
manual




Cap��tulo ��

Conocimiento m�edico

cardiol�ogico

Los dos elementos esenciales de un sistema experto son el conocimiento que contiene y
las t�ecnicas de inferencia que utiliza� En los cap��tulos anteriores� al estudiar las redes
bayesianas� hemos tratado ya extensamente el primero� ahora nos vamos a ocupar del
segundo� es decir� de la representaci�on computacional del conocimiento m�edico que
permite a nuestro sistema DIAVAL realizar diagn�osticos ecocardiogr�a�cos�

Para ello� estudiamos en primer lugar los conceptos b�asicos comunes a todas las
ramas de la medicina� insistiendo sobre todo en el diagn�ostico� y luego pasaremos a
describir muy brevemente el caso concreto de la cardiolog��a�

���� Proceso de razonamiento en medicina

������ Diagn�ostico� pron�ostico y tratamiento

El tratamiento m�edico de una enfermedad puede dividirse en tres fases� tal como
muestra la �gura �	��� La primera de ellas� el diagn�ostico� consiste en averiguar cu�al
es la enfermedad que padece el paciente� describiendo los mecanismos implicados 
lo
que se conoce como pato�siolog��a�� La segunda fase consiste en emitir un pron�ostico

sobre la evoluci�on previsible de la enfermedad� esperanza y calidad de vida para el
paciente� posibles complicaciones� etc� Por �ultimo� hay que aplicar un tratamiento

terap�eutico� que puede ser m�edico es decir� basado en f�armacos o quir�urgico� en
esta tercera fase es esencial realizar un seguimiento del paciente para ver si el enfermo
responde adecuadamente al tratamiento�

Sin embargo� este esquema tan simple se complica por la presencia de bucles de
realimentaci�on� m�as o menos importantes dependiendo de cada especialidad m�edica�
As��� si un paciente no responde al tratamiento� empeorar�a el pron�ostico y tal vez sea
necesario incluso corregir el diagn�ostico inicial�

A nosotros nos interesa aqu�� sobre todo el problema del diagn�ostico� donde las
redes bayesianas demuestran sus mejores cualidades 
ver cap� ����� Seg�un Ledley

�Como desarrollo posterior� podr��amos extender nuestra base de conocimiento de modo que sea
capaz de realizar tambi�en pron�osticos y recomendaciones de terapia� aunque este �ultimo punto resul�
tar��a m�as dif��cil� pues un tratamiento e�caz debe tener en cuenta la evoluci�on del paciente� para lo
que se hace necesario utilizar razonamiento temporal�

	��
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Figura �	��� Proceso b�asico de razonamiento en medicina�

y Lusted ������ si pidi�eramos a un m�edico que explicara c�omo realiza el proceso de
diagn�ostico� podr��a respondernos algo as���

Primero� obtengo los hechos relativos al caso a partir de la historia
cl��nica� la exploraci�on f��sica y las pruebas de laboratorio� En segundo
lugar� eval�uo la importancia relativa de los distintos signos y s��ntomas�
Algunos de los datos pueden ser primordiales� otros tienen menor impor�
tancia� En tercer lugar� para realizar un diagn�ostico diferencial� hago una
lista de las enfermedades que guardan una semejanza razonable con el
caso considerado� Despu�es voy excluyendo una a una las enfermedades de
la lista� hasta que queda claro que el caso encaja en una categor��a de en�
fermedad de�nida� o que se trata de una enfermedad entre varias posibles�
o bien que no se puede determinar su naturaleza exacta�

Aunque esta descripci�on es demasiado simple� tal como explican los propios autores�
puede resultarnos �util para entender que el diagn�ostico consiste en un proceso de
re�namiento� a medida que vamos obteniendo nueva informaci�on� acotamos cada vez
m�as el conjunto de los posibles diagn�osticos�

Veremos en la pr�oxima secci�on cu�ales son los conceptos claves que in�uyen en el
proceso de diagn�ostico� Es importante que el dise�nador de un sistema experto m�edico
est�e familiarizado con ellos� tanto si va a obtener el conocimiento mediante un di�alogo
con los especialistas como si lo va a extraer de libros de medicina�

������ Conceptos b�asicos sobre diagn�ostico

El diagn�ostico puede considerarse como un proceso cuya entrada viene dada por los
datos disponibles y su salida por las posibles enfermedades o anomal��as que queremos
diagnosticar�

La informaci�on de entrada para el sistema de diagn�ostico m�edico se compone de
los datos personales del enfermo 
sexo� edad� peso� estatura� profesi�on�� su historia

cl��nica 
enfermedades sufridas en pasado� factores hereditarios y dem�as antecedentes�
y los hallazgos � que pueden ser de dos tipos�

S��ntomas� manifestaciones que el enfermo experimenta como consecuencia de una
alteraci�on� son� por tanto� subjetivos� como el dolor o la disnea 
sensaci�on de
ahogo al respirar��
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Signos� manifestaciones objetivas que el m�edico reconoce o provoca� La cianosis

coloraci�on azul�violeta�� por ejemplo� es un signo que se observa espont�anea�
mente� la percusi�on� en cambio� estudia un ruido provocado por el m�edico�

Los signos proceden de la exploraci�on f��sica o de las pruebas complementarias� seg�un
se explicar�a m�as adelante�

Se conoce como s��ndrome un conjunto de s��ntomas y signos que suelen aparecer
conjuntamente� en general sin una causa conocida� 
Cuando hay una causa conocida
es m�as frecuente hablar de enfermedad que de s��ndrome��

El espacio de salida de un sistema de diagn�ostico viene dado por las anomal��as que
queremos diagnosticar� Entre ellas� consideramos entidades cl��nicas las que producen
s��ntomas y�o signos� si no� diremos que se trata solamente de entidades anat�omicas ��

Tambi�en podemos distinguir� de forma muy simpli�cada� las anomal��as org�anicas � es
decir� aqu�ellas en que hay una alteraci�on anat�omica� de las meramente funcionales �
as��� una �insu�ciencia valvular funcional� signi�ca que la v�alvula no sufre alteraciones
anat�omicas pero no cierra completamente debido a un exceso de presi�on�

Seg�un su origen� las enfermedades se clasi�can en cong�enitas y adquiridas � Una
enfermedad adquirida puede ser primaria� si no se debe a otra alteraci�on previa�
o secundaria a otra alteraci�on� As��� una pericarditis provocada por una infecci�on
viral es primaria� aunque existe tambi�en� por ejemplo� una pericarditis secundaria
a infarto agudo de miocardio� Una alteraci�on primaria es idiop�atica cuando no se
conoce la causa que la ha provocado� Dentro de las enfermedades adquiridas� se
consideran degenerativas las que aparecen como consecuencia del paso del tiempo�
Son alteraciones yatrog�enicas las que provocan el m�edico o los medicamentos en su
intenci�on de curar�

En cuanto a su desarrollo� una enfermedad puede ser aguda� si surge s�ubitamente�
o cr�onica� si se mantiene a lo largo del tiempo� Una manifestaci�on es recidivante si
reaparece despu�es de un periodo de aparente normalidad� si aparece s�ubitamente se
denomina parox��stica�

En la relaci�on entre un hallazgo H � que puede ser un signo o un s��ntoma� y
una enfermedad o una anomal��a E� podemos de�nir varios conceptos� la sensibilidad

P 
�hj�e�� la especi�cidad P 
�hj�e�� el valor predictivo positivo P 
�ej�h�� el valor
predictivo negativo P 
�hj�e� y otros de menor relevancia� Una especi�cidad igual a
la unidad 
����� signi�ca que la �unica causa posible del signo es esa enfermedad� Se
dice que entonces que el hallazgo es patogn�omico y� en este caso� basta su presencia
para diagnosticar la enfermedad� Rec��procamente� un resultado negativo en una
prueba muy sensible es su�ciente para descartar la enfermedad� Una descripci�on
m�as detallada de estos conceptos y de la relaci�on entre ellos puede encontrarse en el
ap�endice del cap��tulo ��

El diagn�ostico diferencial se da cuando existe un hallazgo o un conjunto de hallaz�
gos que pueden deberse a varias causas� Consiste en buscar evidencia adicional que
permita con�rmar la presencia de una de las causas� con lo cual las dem�as quedan
pr�acticamente excluidas� Otra forma de resolver el diagn�ostico diferencial se basa

�La anatom��a estudia la estructura de los �organos del cuerpo� mientras que la �siolog��a estudia
su funci�on� La pato�siolog��a trata el comportamiento anormal de los �organos y la etiopatolog��a el
origen y desarrollo de las enfermedades�
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en ir descartando las causas posibles hasta que quede solamente una de ellas como
explicaci�on de los hallazgos�

���� Fisiopatolog��a card��aca

Esta secci�on contiene un resumen muy breve de la cardiolog��a� Nuestro objetivo
no es sintetizar en pocas p�aginas una especialidad tan compleja� sino dar una idea
cualitativa del conocimiento m�edico incluido en nuestra red bayesiana�

������ Anatom��a y �siolog��a

El coraz�on es un �organo situado en el t�orax� Consta de cuatro cavidades� dos aur��culas
y dos ventr��culos� La aur��cula izquierda recibe la sangre que las venas pulmonares
aportan desde los pulmones� su contracci�on hace que la sangre pase por la apertura de
la v�alvula mitral al ventr��culo izquierdo� Esta v�alvula consta de dos valvas� anterior
y posterior� sujetas por las cuerdas tend��neas a los m�usculos papilares� los cuales
se tensan durante la s��stole� impidiendo que la sangre retroceda hacia la aur��cula�
Las paredes del ventr��culo izquierdo son mucho m�as musculosas que las del derecho�
pues deben bombear la sangre al circuito sist�emico� de mayor recorrido que el circuito
pulmonar� A la salida del ventr��culo izquierdo se encuentra la v�alvula a�ortica� formada
generalmente por tres valvas� o m�as exactamente� por tres senos de Valsalva� El cierre
de la v�alvula a�ortica impide que la sangre retroceda desde la arteria aorta al ventr��culo�

En la parte derecha del coraz�on� la v�alvula tric�uspide permite el paso de la sangre
desde la aur��cula al ventr��culo pero no a la inversa� la v�alvula pulmonar desempe�na
la misma funci�on entre el ventr��culo derecho y la arteria pulmonar�

������ Valvulopat��as

Puesto que las v�alvulas tienen dos objetivos� permitir el paso de la sangre en un
sentido e impedirlo en el contrario� hay dos afectaciones principales que pueden sufrir�
la estenosis es un estrechamiento que di�culta el paso de la sangre hacia adelante�
la insu�ciencia es un defecto en el cierre de la v�alvula� que permite el retroceso de
la sangre 
regurgitaci�on�� Ambas anomal��as pueden estar presentes en una misma
v�alvula�

La estenosis m�as com�un es la de la v�alvula mitral� y su origen es casi siem�
pre reum�atico� es decir� por enfermedad in�amatoria del endocardio valvular� que
afecta m�as a las mujeres que a los varones� excepcionalmente� puede haber estenosis
cong�enita o degenerativa� Tambi�en la estenosis tric�uspide suele deberse a enfermedad
reum�atica� En las v�alvulas a�ortica y pulmonar� sin embargo� m�as de la mitad de los
casos de estenosis son cong�enitos� el resto es de origen reum�atico o degenerativo�

La insu�ciencia de la v�alvula mitral se debe en la mayor parte de los casos a una
mala coaptaci�on 
mal ajuste en el cierre�� provocada por una afectaci�on reum�atica de
las valvas o del aparato subvalvular� con engrosamiento y acortamiento� Otras veces
se debe a la dilataci�on del anillo mitral� que puede ser idiop�atica o secundaria a la
dilataci�on del ventr��culo izquierdo� tambi�en se observa frecuentemente en el s��ndrome
de Barlow� En los infartos agudos de miocardio puede producirse insu�ciencia mitral
por disfunci�on e incluso por rotura de un m�usculo papilar� La insu�ciencia a�ortica
tambi�en suele ser de origen reum�atico� mientras que en las v�alvulas del lado derecho
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la causa m�as frecuente es la dilataci�on del ventr��culo derecho 
para la tric�uspide� y
de la arteria pulmonar 
para la v�alvula pulmonar�� provocadas generalmente por la
hipertensi�on pulmonar�

El sistema experto DIAVAL realiza el diagn�ostico de las estenosis a partir de las
caracter��sticas de la v�alvula observadas en el eco bidimensional� movilidad de las
valvas� grosor� calci�caci�on� dilataci�on del anillo� etc� y los gradientes de presi�on
calculados mediante el eco Doppler� con el �n de diagnosticar las estenosis � El diag�
n�ostico de las insu�ciencias se basa en los datos del eco Doppler 
monodimensional
y mapa de color�� donde se observa la regurgitaci�on del �ujo sangu��neo� m�as que en
la informaci�on anat�omica que proporciona el eco bidimensional�

Tambi�en tiene en consideraci�on nuestro sistema la endocarditis infecciosa� que
se mani�esta en forma de vegetaciones observables en el eco bidimensional� y puede
producir insu�ciencia aguda por destrucci�on del tejido valvular� la cual requiere una
intervenci�on inmediata�
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Figura �	�	� Porci�on de la red para la insu�ciencia mitral�

La �gura �	�	 muestra una peque�na porci�on de la red bayesiana de DIAVAL�
correspondiente a la insu�ciencia de la v�alvula mitral� Los nodos que no tienen des�
cendientes corresponden a los datos que introduce el usuario� los cinco que aparecen
en este ejemplo son todos observaciones del ecocardiograma�
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������ Cavidades� pericardio� arterias y venas

Aur��culas y ventr��culos

DIAVAL combina los par�ametros medidos y las observaciones cualitativas introduci�
das por el m�edico� con el �n de determinar si alguna de las cavidades est�a dilatada y
en qu�e grado� y si alguna de las paredes est�a engrosada� lo cual indica la hipertro�a
del m�usculo card��aco en esa zona� Tambi�en in�uye en el diagn�ostico la ecogenici�

dad de las paredes card��acas�� pues cuando �esta se encuentra aumentada hay que
sospechar una afectaci�on del m�usculo correspondiente�

Dentro de las cavidades pueden aparecer diferentes tipos de masas � Se conoce
como trombo un co�agulo sangu��neo que permanece en el lugar de su formaci�on� Si se
desprende y pasa al torrente sangu��neo puede provocar la obstrucci�on de una arteria� y
recibe el nombre de embolia� Si �esta se localiza en el cerebro� da lugar a un accidente

cerebro�vascular 
ACV�� cuando se desea determinar si �este es de origen card��aco�
resulta aconsejable realizar un ecocardiograma� a ser posible transesof�agico� por su
mayor sensibilidad�

Pericardio

El pericardio es una membrana que rodea el coraz�on� y consta de dos capas� in�
terna y externa� Su in�amaci�on se conoce como pericarditis� En ecocardiograf��a�
nos interesa especialmente el diagn�ostico de la pericarditis constrictiva� llamada as��
porque di�culta el llenado ventricular durante la di�astole� Este fen�omeno se debe al
�brosamiento del pericardio� que a veces se encuentra adem�as calci�cado�

En muchos casos� la pericarditis viene acompa�nada de derrame peric�ardico� que
cuando alcanza cierta gravedad� produce taponamiento card��aco� el cual puede con�
tribuir tambi�en a di�cultar el llenado ventricular�

Arterias y venas

En la construcci�on de DIAVAL hemos considerado la dilataci�on de la aorta� valorando
su gravedad 
leve� moderada o severa� y su localizaci�on 
en la rama ascendente� en el
cayado o en la rama descendente�� el aneurisma de aorta� la disecci�on de aorta� que
puede ser de tipo A 
si empieza en la ra��z� o B 
si empieza en la rama ascendente�� y
la dilataci�on de la arteria pulmonar� de las venas pulmonares y de las cavas superior
e inferior�

�����	 Isquemia

Se entiende por isquemia la falta de riego sangu��neo el cierta parte del organismo�
con la consiguiente afectaci�on de los tejidos� El electrocardiograma es una de las
pruebas m�as �utiles para detectar la enfermedad isqu�emica� El eco se utiliza sobre
todo para evaluar las consecuencias producidas� Uno de los aspectos fundamentales
que debe valorar es la funci�on ventricular � medida como fracci�on de eyecci�on� que
es la proporci�on entre la sangre admitida y expulsado por el ventr��culo izquierdo en
cada latido�

�La ecogenicidad es la capacidad de los tejidos para re�ejar los ultrasonidos� En el ecocardiograma
se mani�esta como un color blanco de mayor intensidad�
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Otro aspecto en que el eco aporta informaci�on muy �util es la valoraci�on de la con�

tractilidad segmentaria� para determinar qu�e partes del ventr��culo se contraen mejor
que las dem�as� En nuestro sistema experto dividimos la pared ventricular en ocho
segmentos� para cada uno de ellos puede haber contractilidad normal� hipoquinesia�
aquinesia y disquinesia��

Dentro de la enfermedad isqu�emica� una de las complicaciones posibles del in�
farto agudo de miocardio 
IAM� es el aneurisma 
dilataci�on anormal� del ventr��culo
izquierdo� Tambi�en puede producirse la comunicaci�on interventricular � por rotura
del tabique que separa ambas cavidades� Otra de las consecuencias ocasionales es la
rotura de las cuerdas tend��neas o de los m�usculos papilares que sujetan la v�alvula mi�
tral� con lo que se produce la insu�ciencia mitral en este caso aguda mencionada
anteriormente�

�����
 Enfermedades del miocardio

�Este es sin duda el cap��tulo peor conocido de toda la cardiolog��a� Seg�un Sokolow
y McIlroy �	�	� p�ag� �	��� �todas las clasi�caciones son arbitrarias y ninguna re�
sulta totalmente satisfactoria� debido a que existen muchas causas desconocidas y al
solapamiento entre las miocardiopat��as�� Incluso el t�ermino cardiomiopat��a resulta
controvertido� pues seg�un su etimolog��a deber��a incluir cualquier enfermedad del mio�
cardio� sin embargo� existe el acuerdo de reservar este nombre para las afecciones
idiop�aticas y para algunos casos particulares de miocardiopat��as secundarias�

Miocardiopat��a dilatada

A veces tambi�en se la conoce como miocardiopat��a congestiva� Consiste en una di�
lataci�on de los ventr��culos� especialmente del izquierdo� Aunque generalmente es
idiop�atica� se incluye como excepci�on dentro de las miocardiopat��as la que est�a provo�
cada por el alcoholismo� La disminuci�on de la contractilidad ventricular es uno de los
rasgos que permiten el diagn�ostico diferencial de esta enfermedad frente a la dilataci�on
producida por patolog��a valvular o por otras causas�

Miocardiopat��a hipertr�o�ca

Tiene una prevalencia mucho menor que la miocardiopat��a dilatada� y un fuerte com�
ponente hereditario� Se caracteriza por un engrosamiento de las paredes del ventr��culo
izquierdo� muy especialmente del septo interventricular� hasta el punto de que un co�
ciente entre el grosor del septo y el de la pared posterior superior a ��� 
ver la �g� ���	�
orienta el diagn�ostico diferencial de esta miocardiopat��a frente a la hipertro�a debida
a otras causas� El movimiento sist�olico anterior 
SAM� de la v�alvula mitral y la es�
casa movilidad del septo son otros de los hallazgos ecocardiogr�a�cos t��picos de esta
enfermedad�

En algunos casos� el engrosamiento del septo puede llegar a obstruir el tracto de
salida del ventr��culo izquierdo� es lo que se conoce como miocardiopat��a hipertr�o�ca

obstructiva� cuyos efectos son similares a los de la estenosis a�ortica ya citada�

�La disquinesia se produce cuando un segmento de m�usculo card��aco est�a tan da	nado que� al
contraerse los dem�as� �el se mueve en direcci�on contraria a causa de la presi�on intraventricular�
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Miocardiopat��a restrictiva

Es una forma muy infrecuente de afectaci�on card��aca� Se caracteriza fundamental�
mente por la incapacidad de las paredes ventriculares para distenderse durante la
di�astole� En muchos casos est�a provocada por las denominadas enfermedades de

dep�osito� las cuales pueden hacer que la materia acumulada en las paredes o en endo�
cardio ocupe una parte considerable del ventr��culo� en este caso recibe el nombre de
miocardiopat��a restrictiva obliterativa�

Es importante el diagn�ostico diferencial entre la miocardiopat��a restrictiva y la
pericarditis constrictiva mencionada anteriormente� En la ecocardiograf��a� ambas se
mani�estan como una di�cultad en el llenado ventricular� y no es f�acil distinguir una
de otra� por lo que a veces se hace necesario acudir a la resonancia magn�etica nuclear
para poder establecer el diagn�ostico de�nitivo�

������ Malformaciones cong�enitas

El sistema experto DIAVAL est�a orientado especialmente a la ecocardiograf��a del
adulto� que se diferencia de la cardiolog��a infantil sobre todo en el cap��tulo de las
enfermedades cong�enitas� La raz�on es que hay anomal��as relativamente frecuentes
entre los reci�en nacidos� pero cuya gravedad di�culta que el paciente pueda sobrevivir
hasta la edad adulta�

La variedad de malformaciones cong�enitas es pr�acticamente ilimitada� En nuestro
sistema experto hemos considerado las siguientes� v�alvula a�ortica bic�uspide 
lo nor�
mal es que sea tric�uspide�� comunicaci�on interventricular 
CIV�� comunicaci�on inter�
auricular 
CIA�� ductus arterioso persistente 
consiste en que la comunicaci�on entre
el tronco pulmonar y la aorta no se ha cerrado despu�es del nacimiento�� estenosis
pulmonar infundibular� estenosis a�ortica� coartaci�on 
estrechez� de la aorta� atresia
tric�uspide 
signi�ca que esta v�alvula no ha llegado a desarrollarse�� enfermedad de
Fallot 
estenosis pulmonar� CIV y posici�on an�omala de la aorta� y enfermedad de
Ebstein 
mala implantaci�on de la v�alvula pulmonar��

���� T�ecnicas de diagn�ostico

La labor de diagn�ostico consiste en recoger toda la informaci�on posible sobre el pa�
ciente con el �n de llegar a un diagn�ostico� Sin embargo� ya hemos comentado
anteriormente que el proceso no es tan sencillo� En realidad� el m�edico va obte�
niendo conclusiones intermedias y realizando diagn�osticos provisionales que orientan
la recogida de informaci�on� Habitualmente� el m�edico empieza por solicitar los datos
que se pueden obtener con mayor facilidad� menor riesgo� mayor rapidez y menor
coste� Entre ellos� naturalmente� se encuentran los que puede obtener en su propia
consulta� son los datos cl��nicos� de los que vamos a hablar a continuaci�on� Despu�es�
encargar�a las pruebas complementarias oportunas� Se conoce como historia cl��nica el
informe en que se recoge toda la informaci�on disponible sobre un paciente� Veamos
a continuaci�on los elementos que incluye�
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������ Datos cl��nicos

Son los m�as f�aciles� r�apidos y baratos de obtener� Se recogen siempre en la consulta
del m�edico antes de solicitar las pruebas complementarias�

Filiaci�on

Desde el punto de vista administrativo es necesario conocer el nombre del paciente
y conviene registrar tambi�en el n�umero de la Seguridad Social o el DNI� De cara al
diagn�ostico� los datos m�as importantes son la edad del paciente 
o mejor� la fecha
de nacimiento�� el sexo y� para ciertas enfermedades� la zona geogr�a�ca de origen� A
veces se anotan tambi�en su domicilio� tel�efono� estado civil� lugar de nacimiento� etc�
La primera que aparece en el sistema DIAVAL durante la introducci�on de un nuevo
eco recoge adem�as los datos relativos al ecocardiograma� n�umero� cinta y hora de
grabaci�on en v��deo� tipo de eco� etc� 
�g� ������

Motivo principal de la consulta

En general� el enfermo acude a la consulta aquejado de alg�un s��ntoma� Otras veces se
trata de una revisi�on� que puede deberse a un examen rutinario o a alguna enfermedad
o intervenci�on que sufri�o anteriormente� En los servicios especializados� tales como
la cardiolog��a� los pacientes generalmente han sido examinados previamente por el
m�edico de atenci�on primaria o por otro especialista� quien ha solicitado la consulta�
porque se trata de un enfermo que va a ser dado de alta� que tiene un diagn�ostico
dudoso o que va a ser intervenido quir�urgicamente� Cuando el enfermo ya ha sido
examinado� el motivo de la consulta suele estar bien de�nido y es de gran ayuda para
guiar al m�edico que realiza el ecocardiograma�

Por tanto� uno de los elementos fundamentales de la historia cl��nica es la enfer�

medad actual � cu�al es� cu�ando empez�o� d�onde se localiza� qu�e intensidad tiene� a qu�e
se debe� c�omo ha evolucionado� qu�e manisfestaciones la acompa�nan� etc�

El sistema DIAVAL utiliza una serie de pantallas que aparecen opcionalmente con
el �n de recoger esta informaci�on� Para algunas enfermedades y signos el programa
tiene en cuenta el grado de intensidad� pero en su versi�on actual no es capaz de
considerar otros matices� como el momento en que apareci�o y la forma en que ha
evolucionado�

Anamnesis

Se conoce como anamnesis 
etimol�ogicamente signi�ca �recuerdo�� la parte de la
historia cl��nica que recoge todos los datos del paciente anteriores a la enfermedad�
Aunque en ella tambi�en se incluye a veces la �liaci�on� vamos a referirnos ahora a los
antecedentes y a los factores de riesgo y hereditarios�

Los antecedentes del enfermo� tales como las enfermedades que ha sufrido el pa�
ciente� la medicaci�on que ha recibido y las intervenciones que se le han practicado�
son relevantes de cara al diagn�ostico� pues es posible� por ejemplo� que la enfermedad
reum�atica haya producido una afectaci�on card��aca valvular o que la tuberculosis haya
ocasionado una pericarditis constrictiva� En la secci�on �	��� dedicada a las t�ecnicas
terap�euticas� hablaremos de las posibles complicaciones derivadas de los tratamientos
e intervenciones� tal como los considera DIAVAL�



	� Cap��tulo ��� Conocimiento m�edico cardiol�ogico

Hay que tener en cuenta adem�as los factores hereditarios � La miocardiopat��a
hipertr�o�ca� por ejemplo� es una enfermedad con una alta probabilidad de trans�
misi�on� Por tanto� los hijos de quienes padecen la enfermedad deben someterse a
ex�amenes ecocardiogr�a�cos peri�odicos con el �n de determinar si existe la enfermedad
y c�omo evoluciona�

Entre los factores de riesgo en cardiolog��a podemos citar la hipertensi�on arterial�
las hiperlipidemias 
entre ellas� el exceso de colesterol� y el tabaquismo� por la posi�
bilidad de que se produzcan enfermedades coronarias� El alcoholismo es un factor de
riesgo para la miocardiopat��a dilatada� y la drogadicci�on lo es para la endocarditis�

En nuestro sistema experto� estos antecedentes y factores vienen representados
por nodos que se sit�uan como causas en la parte m�as alta de la red� desde donde
propagan la evidencia recibida aumentando o disminuyendo la probabilidad de que
aparezcan ciertas anomal��as�

Exploraci�on f��sica

Una vez concluido el interrogatorio incial del paciente� el m�edico comienza la explo�
raci�on f��sica� Deber�a examinar el aparato circulatorio 
coraz�on� arterias y venas�� el
aparato respiratorio� el abdomen� el aparato locomotor� el sistema neurol�ogico� etc�

En cardiolog��a� naturalmente� tiene especial importancia el estudio del aparato
circulatorio y de las alteraciones pulmonares por la gran relaci�on que �estas guardan
con el funcionamiento del coraz�on� Hay s��ntomas y signos que se asocian con un
mal funcionamiento del lado derecho del coraz�on� en este caso la sangre se acumula
en el circuito venoso sist�emico y se producen edemas 
hinchaz�on por acumulaci�on
de l��quido� en los miembros inferiores y en el abdomen� tambi�en puede manifestarse
como un aumento de la presi�on venosa yugular� hepatomegalia� edemas en miembros
inferiores� ascitis� etc� Cuando falla el lado izquierdo� la sangre acumulada en el
sistema venoso pulmonar puede provocar hemoptisis� disnea 
sensaci�on de ahogo al
respirar�� ortopnea 
disnea que obliga al paciente a estar de pie o sentado� y otras
manifestaciones similares��

Los cuatro apartados cl�asicos de la exploraci�on f��sica son inspecci�on� auscultaci�on�
palpaci�on y percusi�on� Bas�andose en la auscultaci�on� que consiste en escuchar con
ayuda del fonendoscopio el funcionamiento del coraz�on o de los pulmones� un cardi�o�
logo experimentado es capaz detectar o descartar con gran �abilidad la presencia
de valvulopat��a y de otras enfermedades� mediante el reconocimiento de ruidos nor�
males� desdoblamientos� soplos� chasquidos� roces y otros sonidos� La palpaci�on y
la percusi�on son dos m�etodos sencillos que� a pesar de las innovaciones tecnol�ogicas
introducidas en medicina� a�un pueden aportar informaci�on orientativa valiosa de cara
al diagn�ostico�

������ Pruebas complementarias

A veces se conocen tambi�en como pruebas de laboratorio� Pueden clasi�carse en dos
grupos� invasivas y no invasivas � Las primeras utilizan generalmente un cat�eter
o una sonda� que se introduce en el organismo del paciente con el �n de obtener
informaci�on no accesible desde el exterior� Tal es el caso de la hemodin�amica� que

�Hay veces en que no existe una frontera bien de�nida entre s��ntoma 
lo que el enfermo experi�
menta� y signo 
lo que observa el m�edico��
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utiliza el cat�eter para medir presiones y �ujos dentro del coraz�on� Entre las pruebas
no invasivas se encuentran la electrocardiograf��a� la ecocardiograf��a y la resonancia
magn�etica� Describiremos a continuaci�on algunas de ellas y trataremos a parte con
m�as detalle la ecocardiograf��a� por constituir el objeto principal de esta tesis�

Electrocardiograf��a

El electrocardiograma 
ECG� consiste en el registro de la actividad el�ectrica del
coraz�on� En nuestro sistema experto hemos supuesto que el cardi�ologo ha realizado
ya la interpretaci�on del ECG� de modo que en la pantalla correspondiente 
�g� �����
no �guran observaciones primarias� tales como �onda P b���da�� sino resultados� como
��brilaci�on auricular�� �crecimiento de la aur��cula izquierda�� �signos de necrosis��
etc�

Existen otras pruebas electrocardiogr�a�cas especiales� como el vectograma� la
prueba de esfuerzo o ergometr��a y el registro Holter� que no hemos considerado en la
primera versi�on de DIAVAL�

Radiograf��a

Esta t�ecnica se basa en el distinto grado de absorci�on de los rayos R!ontgen 
rayos X�
por los tejidos del cuerpo humano� con lo que es posible obtener informaci�on del
interior del organismo mediante una t�ecnica de bajo riesgo y coste reducido�

En cardiolog��a� resulta �util para detectar la dilataci�on de las cavidades� de las
arterias aorta y pulmonar� el derrame peric�ardico y la calci�caci�on del pericardio y
de las v�alvulas� Adem�as� el estudio de la vascularizaci�on pulmonar permite observar
anomal��as como la hipertensi�on precapilar o postcapilar� pl�etora pulmonar� edema
intersticial o alveolar� etc�� que en muchos casos son consecuencia de afectaci�on del
lado izquierdo del coraz�on o son causa de alteraciones en el lado derecho�

Otras pruebas

Adem�as de los rayos X y la ecocardiograf��a� existen otras t�ecnicas que permiten
obtener im�agenes del coraz�on� La angiograf��a consiste en introducir en el coraz�on
mediante un cat�eter una soluci�on de contraste 
radiopaca�� con el �n de detectar la
obstrucci�on de las arterias coronarias� Mediante este m�etodo es posible determinar
tambi�en el tama�no de las cavidades� Por tanto� el cateterismo� adem�as de medir
directamente los gradientes de presi�on� es capaz de proporcionar im�agenes card��acas�
aunque su coste econ�omico es elevado y� al ser una t�ecnica invasiva� conlleva cierto
riesgo para el paciente�

La cardiolog��a nuclear � una rama de la gammagraf��a� se basa en la inyecci�on
intravenosa de radiois�otopos que� al ser absorbidos de forma selectiva en distintos
lugares de coraz�on� permiten estudiar el movimiento de las paredes card��acas� las
zonas mal perfundidas y las zonas in�amadas�

La resonancia magn�etica nuclear es una t�ecnica muy reciente que permite ob�
servar con extraordinaria precisi�on los tejidos del cuerpo humano� Sin embargo� su
implantaci�on es a�un muy escasa debido a su elevado coste econ�omico y a que todav��a
hay muchos puntos que est�an por estudiar�
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En la versi�on actualmente disponible del sistema experto DIAVAL no hemos
incluido ninguna de estas tres t�ecnicas por dos razones� La primera� por su comple�
jidad� comparable o superior a la de la ecocardiograf��a� lo cual requerir��a un estudio
en profundidad que desborda los l��mites de nuestro proyecto� Y la segunda� porque a
la hora de realizar un ecocardiograma no suele estar disponible la informaci�on proce�
dente de las pruebas m�as costosas y arriesgadas� que se realizan s�olo cuando el eco
no ha dado un diagn�ostico de�nitivo�

������ Ecocardiograma

La ecocardiograf��a es una de las t�ecnicas m�as importantes para el estudio del coraz�on�
y constituye el objeto principal del proyecto descrito en esta memoria� Su nombre se
debe a que est�a basada en el registro de los ultrasonidos re�ejados por las estructuras
que forman el coraz�on�

M�as detalladamente� su fundamento consiste hacer incidir sobre el coraz�on un haz
de ultrasonidos 
es decir� vibraciones de frecuencia igual o superior a 	����� Hz��� emi�
tido por un transductor� que consta b�asicamente de un cristal piezoel�ectrico� Cuando
el haz de ultrasonidos encuentra una frontera entre dos estructuras de diferente den�
sidad� da lugar a dos ondas� una que se transmite hacia adelante y otra que se re�eja
y es recogida por el transductor� el cual la convierte en una se�nal el�ectrica que ser�a
analizada por el ecocardi�ografo ����� Originalmente� el registro de la imagen se reali�
zaba en papel� hoy en d��a se utiliza un monitor de v��deo� con la posibilidad de grabar
las im�agenes para un estudio posterior� Dependiendo del tipo de ultrasonido emitido
y del tratamiento de la se�nal re�ejada� podemos distinguir varios tipos de registro� los
que se emplean en la actualidad son el modo M� el bidimensional� el Doppler modo
M 
pulsado o continuo� en blanco y negro o codi�cado en color� y el mapa Doppler
color� Tambi�en es posible distinguir entre eco transtor�acico y eco transesof�agico� como
explicaremos m�as adelante�

Las principales ventajas de la ecocardiograf��a son que se trata de una t�ecnica
inocua para el paciente y de bajo costo 
aunque mayor que el de la electrocardiograf��a��
y que proporciona gran cantidad de informaci�on� A ello han contribuido sobre todo
las nuevas t�ecnicas de registro y la mejora en la resoluci�on de los aparatos� Vamos
a describir a continuaci�on brevemente los diversos modos de ecocardiograf��a que se
utilizan en la actualidad��

Eco bidimensional

Es la t�ecnica que m�as se utiliza hoy en d��a� y sirve de gu��a para los dem�as tipos de
estudio 
modo M� Doppler� etc��� Su principal cualidad es que muestra una imagen
del coraz�on como si se hubiera dado un corte en un determinado plano� y que se trata
de una imagen din�amica� en que es posible estudiar el movimiento de las paredes y
de las v�alvulas card��acas�

�Aunque todos los libros de medicina hablan primero del eco en modo M y despu�es del bidimen�
sional� seg�un el orden hist�orico en que aparecieron� nos parece m�as did�actico invertir este orden� por
varias razones� en primer lugar� el eco bidimensional es m�as sencillo de comprender� porque utiliza
dos dimensiones homog�eneas 
espaciales�� en vez de una espacial y otra temporal por tanto� esta
m�as pr�oximo a la anatom��a� y las im�agenes obtenidas resultan mucho m�as familiares� Otra raz�on
es que� en la pr�actica diaria� el ecocardiogra�sta utiliza primero el bidimensional para obtener una
imagen del coraz�on� y s�olo entonces aplica el modo M� guiado por el bidimensional�
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Una vez situado el transductor en un determinado punto� es posible rotarlo sobre
su eje y variar el �angulos de incidencia con el �n de obtener cortes longitudinales�
transversales� oblicuos� etc� En la pr�actica� los cortes habituales son� parasternal de
eje largo y de eje corto� apical de cuatro o cinco c�amaras 
las dos aur��culas� los dos
ventr��culos y la aorta�� subcostal y suprasternal�

La mayor parte de las pantallas que muestra el sistema DIAVAL se re�eren al eco
bidimensional� una de ellas para introducir los par�ametros medidos con esta t�ecnica
y otras para la v�alvula mitral� la v�alvula a�ortica� las v�alvulas tric�uspide y pulmonar�
las cavidades y paredes� las arterias y venas� el pericardio� etc�

Modo M

El eco modo M sirve para observar el movimiento de las paredes y las v�alvulas� el eje
de abcisas representa el tiempo y el de ordenadas la profundidad� Con el surgimiento
del eco bidimensional� el modo M ha pasado a un segundo plano de importancia� pero
sigue siendo �util como complemento del anterior por su mayor resoluci�on y porque
permite registrar en una sola imagen el movimiento de una determinada estructura

una v�alvula� por ejemplo�� por lo cual resulta m�as apropiado para realizar medidas�
a veces sincronizadas con el ECG� Por tanto� los principales datos procedentes del eco
modo M que consideramos en nuestro sistema experto son los par�ametros correspon�
dientes a los di�ametros de las cavidades y el grosor de las paredes� tal como muestra
la �gura ���	�

Eco Doppler

El efecto Doppler aparece en numerosos fen�omenos f��sicos� y se debe a la variaci�on
entre la frecuencia emitida 
�e� y la recibida 
�r� cuando existe una velocidad relativa
entre emisor y receptor� En la ultrasonograf��a� existe un doble efecto Doppler cuando
la estructura que re�eja el sonido se encuentra en movimiento� La diferencia entre
ambas frecuencias viene dada por la siguiente expresi�on�

"� # �r � �e #
	 �e v cos �

c

donde v es la velocidad relativa entre emisor y receptor� c es la velocidad de las ondas
ultras�onicas en el medio transmisor y � es el �angulo entre el haz de ultrasonidos y
la velocidad relativa entre el emisor y el punto de re�exi�on� La frecuencia aumenta

"� � �� cuando el emisor se acerca al receptor� y disminuye cuando se aleja�

Existen dos variedades principales en la ecocardiograf��a Doppler� La primera de
ellas� conocida como Doppler pulsado� consiste en enviar pulsos de sonido y recogerlos
con un mismo transductor� Resulta muy �util para medir con precisi�on la velocidad
en un punto concreto� Sin embargo� presenta el problema de la suplantaci�on 
en
ingl�es� aliasing�� por lo que no permite estudiar �ujos de alta velocidad� El Doppler

continuo� en cambio� utiliza dos transductores� de modo que puede emitir y recibir sin
interrupci�on� tiene la ventaja de que permite detectar movimientos de alta velocidad
y el inconveniente de que no permite determinar su profundidad� Por tanto� ambas
modalidades son complementarias en el estudio ecocardiogr�a�co�

La principal utilidad de esta t�ecnica reside en el estudio de los �ujos sangu��neos
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y� mediante la aplicaci�on de la ecuaci�on simpli�cada de Bernouilli�

"P # � v�

del c�alculo de gradientes de presi�on� La insu�ciencia de una v�alvula se detecta como
un �ujo de velocidad en el momento en que la v�alvula deber��a estar cerrada� la
estenosis se detecta como un aumento del gradiente de presi�on a trav�es de la v�alvula
durante su apertura�

La presentaci�on del registro del eco Doppler puede realizarse en blanco y negro 
el
eje de abcisas corresponde al tiempo y el de ordenadas a la velocidad� o codi�cada en
color 
superpuesta al eco normal�� los �ujos que se acercan al transductor aparecen en
rojo y los que se alejan en azul� los colores amarillos y verdosos indican turbulencias�
El eco Doppler codi�cado en color superpuesto al eco bidimensional se conoce como
mapas de color y permite localizar directamente los �ujos y las turbulencias�

En DIAVAL existen dos pantallas dedicadas al eco Doppler en modo M� una
para los par�ametros y otra para las observaciones cualitativas� y otras dos pantallas
similares para el mapa de color�

Eco transesof�agico

Hemos distinguido varios modos de ecocardiograma en funci�on de la se�nal emitida y de
la presentaci�on del registro� Otro criterio posible de clasi�caci�on es la localizaci�on del
transductor� En el eco transtor�acico� el transductor se sit�ua externamente en la regi�on
precordial� mediante la aplicaci�on de un gel para facilitar la transmisi�on del sonido�
Sin embargo� el aire de los pulmones y el tejido adiposo de las personas obesas di�culta
en muchas ocasiones la observaci�on del coraz�on� Por eso se desarroll�o posteriormente
el eco transesof�agico� que consiste en introducir una sonda por el tubo digestivo hasta
situarse a la altura del coraz�on� con lo que se consigue una resoluci�on muy superior�
Este segundo m�etodo presenta la desventaja de que es molesto para el paciente� por
lo que la mayor parte de las veces basta realizar un eco transtor�acico� reservando la
otra modalidad para los casos dudosos o para aqu�ellos en que es importante realizar
un diagn�ostico muy preciso�

La distinci�on entre ambos tipos de eco es importante para nuestro sistema experto
porque implica que� al ajustar las probabilidades condicionales de la red bayesiana�
debemos tener en cuenta que el transesof�agico es m�as espec���co y mucho m�as sensible
que el otro� lo cual puede in�uir en el resultado del diagn�ostico� Por ejemplo� en
la detecci�on de vegetaciones� un resultado negativo mediante un eco transesof�agico
permite excluir la endocartidis con mucha mayor certeza que si fuera transtor�acico�

���� T�ecnicas terap�euticas

Dentro del tratamiento cl��nico� independientemente de la especialidad considerada�
pueden distinguirse dos tipos principales seg�un el m�etodo utilizado� el que se basa
en medicamentos y el que utiliza la cirug��a� En cuanto a su objetivo� un tratamiento
puede ser corrector si trata de subsanar completamente la anomal��a o paliativo si se
limita a atenuar sus consecuencias�

En la primera versi�on de nuestro sistema experto nos hemos limitado al diag�
n�ostico� por lo que el tema del tratamiento terap�eutico tiene un inter�es menor en esta
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tesis� En la red bayesiana� s�olo consideramos el tratamiento a posteriori � es decir�
teniendo en cuenta las intervenciones que ha sufrido el paciente por su relaci�on con la
enfermedad actual� Por ejemplo� si el paciente sufri�o hace diez a�nos una valvulotom��a
mitral percut�anea� es posible que la intervenci�on le produjera una insu�ciencia mitral
y es muy probable que la v�alvula se haya reestenosado con el paso del tiempo� M�as
importante a�un es conocer si al paciente se le ha implantado una pr�otesis valvular�
y si �esta es de tipo biol�ogico o mec�anico� pues las complicaciones que presenta cada
una de ellas son muy diferentes�

El sistema experto DIAVAL distingue tres tipos de intervenciones valvulares�
comisurotom��a� pr�otesis 
considerando los diferentes modelos y tama�nos que exis�
ten en la actualidad� y anuloplastia� Dentro de las intervenciones coronarias� hay que
distinguir entre angioplastia� bypass y stent� Adem�as� tanto para las intervenciones
coronarias como para las valvulares conviene tener en cuenta el mes y el a�no en que se
realiz�o la intervenci�on� porque el periodo de tiempo transcurrido in�uye notablemente
en la probabilidad de que hayan surgido complicaciones�

En cuanto a los tratamientos no quir�urgicos� DIAVAL tiene en cuenta si al pa�
ciente se le han administrado f�armacos cardiot�oxicos� que afectan fundamentalmente
a la funci�on ventricular sist�olica� y la radioterapia� que puede producir pericarditis
constrictiva y derrame peric�ardico�
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Cap��tulo ��

Implementaci�on de DIAVAL

En la presente memoria� la implementaci�on del sistema experto aparece descrita en
dos cap��tulos diferentes� El primero de ellos se situ�o en la parte II� porque trataba
los temas generales del razonamiento bayesiano� independientemente del dominio de
aplicaci�on� En este cap��tulo� en cambio� discutiremos las caracter��sticas particulares
de DIAVAL� el sistema experto para ecocardiograf��a que hemos desarrollado�

���� Red bayesiana cardiol�ogica

������ Contenido de la red

En la secci�on ����� habl�abamos de la posibilidad que ofrece el GoldWorks de repre	
sentar el conocimiento mediante marcos e instancias� y dentro de los ejemplos an	
ticip�abamos parte del contenido de esta secci�on al hablar de la red de clasi
caci�on
que aparece en DIAVAL� Antes de continuar� conviene aclarar que la red de clasi
	
caci�on es� en principio� independiente de la red causal� Ambas coinciden en su car�acter
jer�arquico� pero se diferencian por su signi
cado� en la primera� los enlaces indican
inclusi�on �una subclase dentro de una clase m�as amplia o pertenencia �un elemento
de una clase� mientras que en la red bayesiana todos los enlaces son causales �

Recordemos que en la red de clasi
caci�on de GoldWorks existe un marco� denomi	
nado TOP�FRAME� del que dependen todos los dem�as� tanto los que ofrece la propia
herramienta para la creaci�on del interfaz gr�a
co como los que nosotros hemos utilizado
para de
nir la red� clasi
cados en dos submarcos� NODO y ENLACE� El primero de
ellos posee a su vez dos submarcos� ALTERACION y DATO� Las alteraciones corres	
ponden a los nodos que pueden tener hijos� mientras que los datos son los nodos
terminales de la red� La distinci�on es �util tanto para la inferencia como para la
generaci�on de explicaciones� Hasta aqu��� todo es completamente general para redes
bayesianas� independientemente del dominio de aplicaci�on�

Para construir un sistema experto en ecocardiograf��a� hemos visto la necesidad de
incluir un nuevo tipo de nodo� DATO�PERSONAL� cuyas instancias son Sexo� Edad y
Pa��s�de�origen� Conviene adem�as distinguir qu�e clases de datos vamos a tener� Por eso
hemos de
nido varios submarcos� DATO�ECO� RAYOS�X� ECG� y dentro del primero�
MODO�M� BIDIMENSIONAL� DOPPLER y MAPA�COLOR� Un tipo particular de dato
es el PAR�AMETRO� que se caracteriza por llevar una medida num�erica asociada� A
su vez� los par�ametros pueden proceder del modo M� del eco bidimensional� etc�

���
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La red de DIAVAL consta de ��� nodos� Adem�as de los tres datos person�

ales ya mencionados� existe otro grupo que contiene �� alteraciones� Algunas de
ellas describen afectaciones anat�omicas � tales como la obstrucci�on de las entradas
y salidas de los ventr��culos o la dilataci�on de las cavidades� Otras representan es�

tados pato�siol�ogicos � hipertensi�on arterial� hipertensi�on pulmonar� alteraci�on de la
relajaci�on� etc� Por �ultimo� hay un nodo	alteraci�on para cada diagn�ostico posible� dis	
tintos tipos de valvulopat��as� endocarditis� miocardiopat��as� enfermedades cong�enitas�
etc� Podr��amos haber de
nido varios submarcos para cada uno de estos tres tipos de
alteraci�on� pero la frontera entre ellos es difusa y� adem�as� vimos en la pr�actica que
no era necesario�

Dentro de los nodos de la red� el grupo m�as numeroso est�a formado por ���
datos� Entre ellos� hay �� par�ametros� �� del modo M� �� del bidimensional� ��
del Doppler� � del mapa de color�

Estos nodos est�an unidos entre s�� por ��� enlaces� ��� de ellos son causales� ��
son de in�uencia� �� pertenecen a la clase �tipo�� �� correponden a observaciones� ��
a manifestaciones y �� a par�ametros� �Las seis clases de enlaces est�an descritas en
la sec� ������ Hay par�ametros que s�olo in�uyen indirectamente en la inferencia� al
intervenir en el c�alculo de otros�

Conviene mencionar tambi�en que nuestro sistema experto incluye otra forma de
clasi
caci�on� de la que no hab��amos hablado hasta ahora� Su objetivo es agrupar
los nodos en cap��tulos � con el 
n de que la presentaci�on de los diagn�osticos y de los
datos del informe se realice de forma ordenada� En la actualidad� DIAVAL cuenta
con �	 cap�
tulos� � para los antecedentes �intervenciones valvulares� intervenciones
no valvulares� motivo de petici�on� enfermedades padecidas� s��ntomas� factores de
riesgo� factores hereditarios y E�C�G� y �� para los hallazgos del eco� v�alvula mi	
tral� v� a�ortica� v� tric�uspide� v� pulmonar� cavidades y paredes� funci�on ventricular
sist�olica� llenado ventricular� contractilidad segmentaria� pericardio� arterias y venas�
miocardiopat��as� alteraciones poco frecuentes y comentarios�

Cada uno de ellos est�a implementado como instancia del marco CAP�ITULO� que
cuenta con cuatro campos� t��tulo� todo�normal� datos y diagn�osticos� en los dos �ultimos
es donde se agrupan los nodos correspondientes�

De este modo� a pesar de que la red bayesiana s�olo distingue entre alteraciones
y datos� las dos clasi
caciones que acabamos de mencionar permiten estructurar el
modelo cardiol�ogico del sistema experto� con el 
n de que la interacci�on con el usuario
se asemeje lo m�as posible al modo en que los m�edicos organizan su conocimiento y
expresan sus conclusiones�

������ Construcci�on de la red

Una vez que hemos de
nido todos los elementos que componen la red� es necesario
introducir la informaci�on en el ordenador� Para ello conviene crear una serie de
funciones y procedimientos que nos faciliten la labor��

�En la herramienta comercial HUGIN mencionada en la sec� ������� existe un interfaz gr�a�co que
simpli�ca este trabajo� Nosotros nos hemos limitado a crear algunos peque	nos programas para uso
personal� en que la utilizaci�on de ventanas es bastante reducida� La �unica ventaja de nuestro m�etodo
frente a HUGIN es que admite varios tipos de nodos� de enlaces y de interacciones� mientras que
para dicha herramienta todos los nodos son iguales e interaccionan mediante el modelo general 
no
considera la puerta OR�� y los enlaces no necesitan etiquetas sem�anticas�
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En cuanto a la introducci�on de la informaci�on� los programas de apoyo que hemos
creado se encargan de realizar las actualizaciones oportunas� Por ejemplo� hemos
de
nido unos demonios con el 
n de que� si a
rmamos que X es padre de Y � au	
tom�aticamente se establece que Y es hijo de X �y viceversa� y se crea el enlace
correspondiente� Una actualizaci�on similar se realiza cuando retractamos la a
r	
maci�on anterior o cuando eliminamos un enlace� Existe otro peque�no programa que
se encarga de determinar el tipo de interacci�on de cada nodo y la clase de cada enlace�
deduci�endolo autom�aticamente o preguntando al dise�nador� que es quien determina
en la mayor parte de los casos el tipo de interacci�on y de enlace�

Otra misi�on de estos programas de ayuda es garantizar la consistencia de la red�
En este sentido� el punto m�as importante es comprobar que la red no contenga ciclos�
Tambi�en hay que comprobar que la clase asignada a cada enlace no est�a en con	
tradicci�on ni con el tipo de interacci�on del nodo hijo ni con el marco a que pertenece
el nodo� En el caso m�as favorable� una inconsistencia en la red puede llevar a resul	
tados absurdos o al menos extra�nos a la hora de generar explicaciones� En el caso
peor� las inconsistencias pueden llevar a que el algoritmo de inferencia entre en un
bucle sin 
n o produzca un mensaje de error�

���� Propiedades del interfaz de usuario

Uno de los componentes fundamentales de nuestro sistema� que se ha desarrollado
con especial esmero� es el interfaz de usuario� El objetivo es que el personal m�edico
y param�edico pueda interactuar con el programa de forma sencilla y e
ciente�

������ Caracter��sticas deseables

Existe una extensa bibliograf��a sobre el dise�no de interfaces� El libro m�as intere	
sante que hemos encontrado es el de Brown y Cunningham ����� que aporta muchos
consejos claros y concretos� Wexelblat ����� estudia espec��
camente los interfaces
para sistemas expertos y ofrece numerosas referencias� Tambi�en es interesante el
breve art��culo de Miller y Masarie ������ en que critican los primeros sistemas exper	
tos porque dirig��an la consulta mediante una serie de preguntas� sin que el usuario
pudiera tomar la iniciativa sobre la informaci�on que deseaba introducir� el sistema
MAGIT� desarrollado en la Universidad de Santiago de Compostela ����� ����� recoge
la sugerencia de Miller y Masarie de permitir al usuario la entrada libre de informaci�on
mediante un interfaz gr�a
co�

Los primeros estudios sobre el dise�no de interfaces� clasi
caban a los usuarios en
una escala unidimensional� de principiantes a expertos� Posteriormente� Shneiderman
����� introdujo la distinci�on entre usuarios principiantes� ocasionales y habituales�
Esta clasi
caci�on puede resultarnos �util a la hora de dise�nar un interfaz� el programa
debe ser sencillo para el principiante� ofreci�endole todas las indicaciones necesarias�
pero sin entorpecer la interacci�on del usuario veterano que apenas requiere ayuda� y
a la vez hay que tener en cuenta que el usuario ocasional conoce ya el funcionamiento
del programa� aunque f�acilmente olvida detalles puntuales�

Estas consideraciones son v�alidas para cualquier aplicaci�on inform�atica� En el caso
particular de un sistema experto� hay que tener presente adem�as el distinto grado de
conocimiento que cada usuario posee sobre ese campo� En nuestro caso� tendr��amos
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en un extremo a los m�edicos residentes� que han adquirido una s�olida formaci�on
sobre medicina� en particular sobre cardiolog��a� pero a�un no est�an familiarizados
con la ecocardiograf��a al iniciar su rotaci�on en este servicio� En el otro extremo�
nos encontramos con especialistas veteranos que tienen en su haber largos a�nos de
experiencia� con innumerables ecos realizados� Por tanto� hay que distinguir el tipo
de informaci�on que cada uno de ellos espera recibir del sistema experto�

Finalmente� a la hora de dise�nar un interfaz� conviene imaginarse siempre el peor
de los casos� es decir� pensar en un usuario que no posee conocimientos de inform�atica�
que incluso tiene fobia a los ordenadores� que puede encontrar di
cultades en lo que
a nosotros nos parece m�as trivial� y que es capaz de hacer barbaridades en cuanto
le dejemos la m�as m��nima oportunidad� Esta mentalidad� que no es pesimista sino
precavida� nos ayudar�a a dise�nar un interfaz tan sencillo y tan robusto como est�e a
nuestro alcance�

Teniendo en cuenta las referencias citadas y las re�exiones anteriores� mostramos
a continuaci�on las caracter��sticas m�as importantes que� a nuestro juicio� debe poseer
el interfaz de un sistema experto�

Facilidad� Debe estar dise�nado de modo que el personal m�edico y param�edico
pueda manejar el programa incluso en el caso de que sus conocimientos in	
form�aticos sean nulos� El objetivo es que basten unas breves explicaciones
pr�actica para que el usuario aprenda a utilizar el sistema experto�

Familiaridad� La presentaci�on debe ser semejante a otras aplicaciones� para que
los usuarios que ya tienen experiencia con otros programas puedan aprovechar
sus conocimientos� El programa debe comportarse como el usuario espera que
se comporte�

Consistencia� Si la familiaridad se re
ere a la semejanza con otros programas� la
consistencia signi
ca que debe comportarse de forma homog�enea a lo largo de
todas las partes que lo componen� uniformidad en la entrada de datos� en la
presentaci�on de la informaci�on� en la forma de acceder a la ayuda� etc�

Comodidad� Conviene que el control del programa pueda realizarse mediante el
rat�on o mediante la pulsaci�on de muy pocas teclas� con el 
n de que la inter	
acci�on resulte r�apida y e
ciente�

Flexibilidad� Como ayuda al usario� conviene que el programa solicite la infor	
maci�on en un orden establecido� pero ofreciendo a la vez la posibilidad de alterar
dicho orden y moverse libremente por las distintas pantallas�

Ayuda� �Este es uno de los puntos clave en el dise�no del interfaz� Es preciso que
el usuario tenga en todo momento un acceso inmediato a la ayuda� y que �esta
sea sensible al contexto� es decir� adaptada a la tarea que se est�a realizando� La
ayuda debe ser siempre opcional � de modo que resulte �util para el principiante
pero sin entorpecer al usuario experto�

Claridad� Otro de los puntos fundamentales es la presentaci�on de la informaci�on�
El usuario debe tener siempre presente o f�acilmente accesible toda la informaci�on
que necesita y� por otro lado� hay que evitar abrumarle con m�as informaci�on de
la necesaria� El equilibrio entre los dos extremos es primordial�
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Realimentaci�on� Para mantener informado al usuario y evitar errores� conviene
que el resultado de toda operaci�on que �este realice aparezca re�ejado en la
pantalla del ordenador� As�� se podr�an comprobar los datos introducidos y
realizar las correcciones necesarias�

Comprobaci�on� En un sistema experto� hay que evitar que la introducci�on de
datos incorrectos pueda llevar a conclusiones absurdas� Para ello� es necesario
que el sistema posea conocimiento �en forma expl��cita o compilada� sobre
cu�ales son los valores posibles y cu�ales son improbables aunque admisibles�
Tambi�en es importante que el sistema solicite la con
rmaci�on del usuario antes
de realizar una operaci�on que pueda llevar a la p�erdida accidental de infor	
maci�on�

Robustez� Ya hemos mencionado anteriormente que� a la hora de dise�nar el in	
terfaz� conviene ponerse siempre en el peor caso� para evitar que el programa
pueda quedarse �colgado�� Cuando la base de datos no puede abrirse� cuando
no est�a conectada la impresora� cuando no queda espacio en el disco duro� el
sistema deber�a ofrecer un mensaje al usuario en que explique claramente cu�al
es el error y c�omo subsanarlo� no basta decir �Syntax error in line �����
o �Fatal error� ���	� y detener la ejecuci�on� Igualmente� el sistema deber�a
ser lo m�as 
able posible frente a apagones el�ectricos y fallos del ordenador� de
modo que nunca llegue a perderse una cantidad signi
cativa de informaci�on�

Seguridad� Todo sistema experto� muy especialmente en el caso de la medicina�
deber�a estar dotado contrase�nas y otras medidas de seguridad que protejan la
con
dencialidad de los datos frente a intrusos� Las implicaciones legales de la
inform�atica m�edica constituyen un campo que� aunque a�un se encuentra en sus
comienzos� se est�a desarrollando con extraordinaria rapidez ante las exigencias
de la sociedad�

Compatibilidad� Es conveniente tambi�en que el sistema experto sea compatible
con otros programas� Este punto afecta especialmente al dise�no de la base de
datos� que debe poseer un formato est�andar con el 
n de que otras aplicaciones
puedan acceder a ella para realizar estudios estad��sticos y de gesti�on siempre
que sea necesario� o en el caso de que el sistema experto actual sea sustituido
por otro programa en el futuro�

Reaprovechamiento� Finalmente� es deseable que los elementos utilizados en la
construcci�on del interfaz se encuentren separados del c�odigo del programa o de
la base de conocimiento� con el 
n de que pueda ser utilizado posteriormente en
la realizaci�on de otras aplicaciones� sin tener que empezar el dise�no desde cero�
�A diferencia de los criterios anteriores� �este no se re
ere a la interacci�on con el
usuario� sino a la utilidad para el dise�nador del programa�

������ Descripci�on general del interfaz

En la realizaci�on del interfaz de usuario del sistema experto DIAVAL� hemos utilizado
la herramienta comercial GoldWorks� Por un lado� porque es la misma con que
hemos implementado el razonamiento bayesiano de nuestro sistema� con lo cual los
dos aspectos� inferencia e interfaz� quedan totalmente integrados� Por otro� porque
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GoldWorks resulta sumamente potente� c�omodo y �exible a la hora de construir
un interfaz gr�a
co para ordenadores personales tipo PC� aunque presenta el grave
inconveniente de la lentitud� seg�un comentaremos m�as adelante� Vamos a describir en
lo que resta de este cap��tulo el interfaz de nuestro sistema experto� mostrando en qu�e
medida se ajusta a las caracter��sticas deseables que hemos enumerado anteriormente�

Como rasgos generales� destacamos que el programa se ejecuta sobre MS�

Windows� por lo que la informaci�on se presenta en forma de pantallas� que el usuario
puede controlar mediante el rat�on o mediante el teclado� en muchos casos indis	
tintamente� De este modo garantizamos ya algunas de las caracter��sticas deseables
se�naladas� tales como la familiaridad� comodidad� realimentaci�on �el usuario ve lo
que est�a introduciendo y posibilidad de navegar por el interfaz� abriendo y cerrando
diferentes ventanas�

El desarrollo de una sesi�on comienza con la aparici�on de un men�u de cinco op	
ciones� introducir un nuevo eco� consultar los ecos anteriores� analizar estad��sticamente
la base de datos� realizar copias de seguridad o salir del programa� En caso de que el
usuario decida introducir un nuevo eco� aparece un nuevo men�u en que se le pregunta
si el paciente tiene ecos anteriores� Si la respuesta es a
rmativa� tratar�a de localizar
al paciente en la base de datos �la b�usqueda puede realizarse por nombre y apellidos�
por D�N�I� o por n�umero de eco� con el 
n de extraer del �ultimo eco la informaci�on
que no ha variado desde entonces� datos personales� antecedentes� etc� En cualquier
caso� hay que consultar la base de datos para asignar un n�umero al nuevo eco�

Figura ����� Pantalla para introducir un nuevo eco�

A continuaci�on se entra ya en la pantalla principal� que contiene un t��tulo y una
l��nea de comandos con varias opciones� los cuales permanecen 
jos durante toda la
sesi�on� Dentro de ella hay otra ventana que dar�a paso a otras a medida que avanza
la sesi�on� la pantalla que aparece en la 
gura ���� est�a destinada a recoger los datos
administrativos del paciente� Otras pantallas est�an dedicadas al motivo de petici�on�
s��ntomas� intervenciones valvulares� ECG� par�ametros del modo M� v�alvula mitral
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�en el eco �D� observaciones cualitativas del eco Doppler� comentarios� diagn�osticos�
m�edico que ha realizado el eco� etc�� hasta un total de �� pantallas disponibles en
la versi�on actual� Muchas de estas pantallas se corresponden con los cap��tulos men	
cionados en la secci�on �������

En la l��nea de comandos� las opciones Archivo� Especial y Ayuda� se incluyen por
semejanza con la mayor��a de los programas deMS�Windows �para satisfacer el criterio
de familiaridad� al marcar con el rat�on sobre la primera de ellas �o al pulsar las teclas
Alt y A� se despliega un men�u de persiana con nuevas opciones� Grabar� Fichas y Salir�
Algunas de las opciones de un men�u de persiana conllevan la ejecuci�on de un comando
�tal como abrir una nueva ventana o pueden desplegar un nuevo men�u del mismo
tipo� De acuerdo con los criterios de comodidad y claridad� se recomienda que no
haya m�as de dos niveles de persianas desplegables anidados�

Al pulsar el bot�on Continuar de la pantalla interior� �esta ser�a reemplazada sucesiva	
mente por otras relativas a la historia cl��nica del paciente� s��ntomas� antecedentes�
etc� Sin embargo� para que el m�edico no tenga que pasar necesariamente por todas el	
las �en muchos casos no habr�a ninguna informaci�on que introducir� se ofrece primero
un men�u en que el usuario se�nala cu�ales desea visitar� Las pantallas escogidas apare	
cer�an en el orden preestablecido� cada una de ellas dispone de dos botones en su parte
inferior� para que el usuario pueda avanzar o retroceder cuando lo desee� Tambi�en es
posible acceder a la l��nea de comandos y desde all�� seleccionar la pantalla buscada�

Una vez recorridas todas las pantallas relativas a los datos previos� aparece un
men�u que permite indicar los cap��tulos en que todo est�a normal �ver sec� ������� Por
ejemplo� si el usuario se�nala �Pericardio normal�� eso signi
ca que todos los nodos
correspondientes este cap��tulo toman su valor normal� es decir� que no hay derrame
peric�ardico� ni engrosamiento� ni calci
caci�on� etc� De este modo se evita tener que
visitar la pantalla correspondiente�

Con el resto de las pantallas se forma un nuevo men�u� para que el usuario se�nale
las que desea visitar� pues en general hay varios cap��tulos sobre los cuales el m�edico
no desea introducir informaci�on� Cuando se ha llegado a la �ultima de estas pantallas
y se pulsa el bot�on Continuar� el sistema pregunta al usuario si desea que el programa
realice un diagn�ostico� En caso a
rmativo� comienza la propagaci�on de evidencia en
la red bayesiana con el 
n de extraer las conclusiones� como luego explicaremos�

Por ahora� baste se�nalar que la opci�on de Ayuda est�a siempre accesible desde la
l��nea de comandos� Al seleccionarla� se abre una ventana con la informaci�on relativa
a la operaci�on que estamos realizando� Por ejemplo� si la ventana interior es �DATOS
ADMINISTRATIVOS�� la ayuda explica c�omo utilizar el rat�on o el tabulador para
moverse por los diferentes campos� Y as��� existen ventanas de ayuda diferentes para las
pantallas de par�ametros� las que contienen informaci�on cualitativa� la de diagn�ostico�
la que indica el m�edico que ha realizado el eco� etc� �Esta es una de las formas de
ayuda sensible al contexto disponibles en nuestro programa� existen otras� espec��
cas
de cada tipo de datos� que vamos a mencionar a continuaci�on�

������ Entrada de datos

En esta secci�on describiremos los diferentes tipos de datos que admite nuestro sistema
y las caracter��sticas de ayuda y comprobaci�on disponibles para cada uno de ellos� Los
hemos agrupado en cuatro clases� datos administrativos� par�ametros� observaciones
cualitativas e intervenciones�
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Datos administrativos

Conviene volver de nuevo sobre la 
gura ����� en que aparece la ventana correspon	
diente a los datos personales� El programa asigna autom�aticamente el n�umero de eco
y la fecha� aunque este �ultimo valor puede ser modi
cado si el usuario lo desea� Hay
tambi�en otros campos en que se introducen el nombre� los apellidos� la edad� el D�N�I��
etc� Cada uno de ellos tiene asociada una funci�on de comprobaci�on� As��� el nombre y
los apellidos deben ser cadenas de caracteres� El D�N�I� debe ser un n�umero positivo
de un m�aximo de � cifras� Para los dem�as campos num�ericos existe un m�aximo� un
m��nimo� un �l��mite alto� y un �l��mite bajo�� Si el valor introducido queda fuera
del rango m�aximo	m��nimo� el sistema muestra un mensaje de error� por ejemplo� si
la edad es menor de � �o mayor de ���� Si el valor queda fuera del rango alto	bajo
�tal como una de edad menor de �� o mayor de ���� el sistema pide con
rmaci�on
al usuario� pues tales valores son posibles pero muy poco frecuentes� por lo que es
posible que el usuario haya cometido un error al teclearlos��

La super�cie corporal se calcula autom�aticamente en funci�on del peso y de la talla
del paciente� seg�un la f�ormula de Devereux�

El campo Solicitante lleva a su izquierda un bot�on que abre un men�u� en el cual
se muestran los diferentes servicios del hospital y los ambulatorios que han podido
solicitar el eco� Su 
nalidad es que el usuario s�olo tenga que teclear el nombre si se
trata de un solicitante no habitual� en la mayor parte de los casos� la selecci�on puede
realizarse mediante el rat�on�

Adem�as de los valores que el usuario introduce mediante el teclado� hay cua	
tro campos� Sexo� Transtor�acico� Transesof�agico y Situaci�on� que conmutan entre dos
valores �VAR�ON�MUJER� S�I�NO o INGRESADO�AMBULANTE� al ser se�nalados
con el rat�on� Tambi�en es posible seleccionarlos desde el teclado� mediante desplaza	
mientos con el tabulador� de este modo se pretende dar la mayor libertad a los usua	
rios� pues cada uno de ellos se encuentra m�as a gusto con un tipo particular de
interacci�on�

Los campos Sector y Cama s�olo admiten un valor cuando el paciente est�a ingresado�
en otro caso� aparece un mensaje de error� Los valores de estos dos campos se borran
al indicar que el paciente est�a ambulante� Aunque estos valores no intervienen en el
diagn�ostico� tratamos de comprobar la consistencia de los datos introducidos siempre
que sea posible�

Observamos tambi�en que en esta pantalla hay campos que tienen asignado un
valor por defecto� Por ejemplo� el valor de la fecha viene dado por el d��a de hoy�
igualmente� se supone que el eco es transtor�acico y no transesof�agico� que el solicitante
es el Servicio de Cardiolog��a� etc� El asignar valores por defecto es otra de las formas
de ahorrar tiempo a la hora de introducir la informaci�on�

Par�ametros

Hay otro tipo de datos� los par�ametros� que corresponden en general a las medidas
realizadas sobre el ecocardiograma� En el interfaz aparecen agrupados en diversas

�En el hospital en que hemos desarrollado nuestro sistema experto no suelen realizarse ecocardio�
gramas a menores de �� a	nos� Para otro hospital� habr�a que modi�car el �l�mite bajo� de la edad�
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pantallas� tal como muestra la 
gura ����� A cada uno de ellos le corresponde una
l��nea� que consta de los siguientes elementos�

Figura ����� Par�ametros del eco modo M�

� Un bot�on� marcado con el signo de interrogaci�on� que sirve para solicitar ayuda
sobre el par�ametro� al se�nalarlo con el rat�on �o mediante el teclado� se in	
voca la facilidad de ayuda� en que aparecen las opciones correspondientes a los
par�ametros� que ser�an algunas de las siguientes� valor� intervalos� signi
cado�
f�ormula� imagen y pantalla� seg�un se qued�o explicado en la secci�on ������

� El nombre del par�ametro� escrito en forma abreviada�

� El valor medido� acompa�nado de la unidad correspondiente� mm� cm�� cm�s�
�� g� mmHg�� etc�

� El incremento del par�ametro con respecto al valor esperado� Para los
par�ametros que son �de forma estad��stica y aproximada� proporcionales a
la super
cie corporal� el valor esperado se calcula en funci�on de ella �si est�a
disponible� naturalmente y as�� se indica en las pantallas de ayuda�

� El intervalo correspondiente al valor introducido� Para los valores que se correla	
cionan con la super
cie corporal� los l��mites de los intervalos se toman propor	
cionales a �esta�

Al igual que en la pantalla de datos administrativos� el sistema comprueba cuida	
dosamente todos los datos y realiza las actualizaciones oportunas� Por ejemplo�
cuando el usuario introduce el di�ametro diast�olico del ventr��culo izquierdo �VI� el
sistema comprueba que el valor se encuentra dentro de los l��mites admisibles� entre
� y ��� mm�� en caso negativo� muestra un mensaje de error y rechaza el valor� Si
el di�ametro se encuentra dentro de los l��mites posibles pero tiene un valor muy poco
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frecuente �menor de �� mm� o mayor de ��� mm�� el programa solicita con
maci�on
al usuario� para asegurarse de que no se trata de un error tipogr�a
co� Para este
par�ametro� se realiza otra comprobaci�on adicional� el di�ametro diast�olico debe ser
mayor que el sist�olico� en caso de que �este haya sido introducido�� A continuaci�on�
se muestra el incremento con respecto al valor esperado �en la 
gura ���� es el ��
y se le asigna una interpretaci�on dependiendo del intervalo en que se encuentre �en
nuestro ejemplo� es �normal�� Para este par�ametro� el valor esperado es propor	
cional a la super
cie corporal� en caso de que haya sido calculada en la pantalla de
datos administrativos� Por �ultimo� se calculan todos los par�ametros que dependen
del di�ametro diast�olico� la fracci�on de eyecci�on� el volumen telediast�olico y la masa
del VI� en el caso de que los dem�as par�ametros que intervienen en los c�alculos se
encuentren ya disponibles�

Observaciones cualitativas

Hay tambi�en pantallas que recogen observaciones cualitativas� las cuales pueden estar
asociadas a variables binarias o multivaluadas� Para cada uno de estos dos tipos de
variables hemos de
nido un marco� como hijo de los marcos que ofrec��a el interfaz
gr�a
co de GoldWorks� Cada observaci�on cualitativa viene representada en nuestro
interfaz por una imagen� que ser�a una instancia del marco apropiado�

�� Variables binarias� Tienen dos valores� anomal��a �por ejemplo� �Crecimiento
VI� y sin�anomal��a ��No crecimiento VI�� Inicialmente� la imagen aparece en
gris� indicando que a�un no se ha introducido informaci�on� Cuando el usuario la
se�nala con el rat�on� aparece la anomal��a en rojo� como valor anormal� Cuando
vuelve a se�nalarla con el rat�on� aparece el valor de sin�anomal��a en color verde�
As��� el bot�on izquierdo del rat�on sirve para conmutar entre ambos valores� el
bot�on central se utiliza para volver al color gris inicial� es decir� para retrac	
tar la informaci�on introducida� el bot�on de la derecha invoca la capacidad de
explicaci�on a partir del nodo de la red representado en dicha imagen�

�� Variables multivaluadas� Tienen varios valores posibles� por ejemplo� para la
variable RITMO son ritmo sinusal� �brilaci�on auricular� ��utter�� marcapaso y
otros� En general� el primero de ellos corresponde al valor normal �el coraz�on
sano suele estar en ritmo sinusal� en este caso� se mostrar�a en color verde al
ser seleccionado� Los dem�as valores aparecen en gris� Al igual que en el caso
de las variables binarias� se utiliza el bot�on central del rat�on para cancelar la
informaci�on introducida �la imagen vuelve entonces al color gris y el bot�on
derecho para invocar la facilidad de ayuda�

Otra forma de ayuda sensible al contexto consiste en la l��nea de mensaje que
aparece en la parte inferior de la pantalla cuando el usuario sit�ua el rat�on sobre
ciertas im�agenes� En la 
gura ����� la l��nea de mensaje que aparece se debe a que� en
el momento de capturar la pantalla� el rat�on se encontraba sobre la imagen �Bloqueo
AV��

�El motivo de realizar tantas comprobaciones es doble� por un lado� asegurar la consistencia de
los datos para evitar conclusiones absurdas� como pudiera ser una fracci�on de eyecci�on negativa� por
otro� evitar que el sistema pueda abortarse o quedarse bloquedo� como podr�a ocurrir al dividir por
��
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Figura ����� Interpretaci�on del electrocardiograma�

Intervenciones

Los dos tipos de im�agenes que acabamos de describir son insu
cientes para abordar
la complejidad de las distintas intervenciones posibles� Por eso� se vio la necesidad de
dise�nar un nuevo tipo de pantalla m�as �exible� La 
gura ���� muestra la ventana en
que se indican las intervenciones valvulares que el paciente ha sufrido� Al pulsar uno
de los tres botones� Valvuloplastia� Pr�otesis o Anuloplastia� aparece un men�u diferente
en que el usuario selecciona las caracter��sticas de la intervenci�on� por ejemplo� v�alvula
donde se realiz�o la anuloplastia� modelo de anillo implantado �se selecciona con el
rat�on� n�umero� mes y a�no� Con esta informaci�on� el sistema elabora una l��nea de

texto para cada intervenci�on� Cuando el usuario selecciona una de ellas� aparece de
nuevo en la pantalla el men�u correspondiente� con el 
n de que se pueda modi
car o
eliminar la informaci�on introducida�

���� Presentaci�on de los resultados

������ Diagn�ostico

Una vez que hemos realizado la propagaci�on de evidencia sobre la red bayesiana�
tenemos una distribuci�on de probabilidad para los valores de cada variable� El m�etodo
para llegar al diagn�ostico se basa en el establecimiento de dos umbrales�

� umbral de certeza y

� umbral de relevancia�

El primero indica cu�ando consideramos que hay su
ciente certeza para poder
establecer el diagn�ostico� Su valor por defecto es ����� lo cual signi
ca que� una vez
realizada la inferencia y determinado el valor m�as probable de una variable� para
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Figura ����� Pantalla para indicar las intervenciones valvulares�

aceptarlo como diagn�ostico es condici�on necesaria que su probabilidad alcance como
m��nimo el ����

Sin embargo� no todas las variables cuyo valor se ha determinado van a formar
parte del diagn�ostico� por dos motivos� En primer lugar� porque la red contiene
muchos nodos correspondientes a estados 
siol�ogicos que� seg�un los criterios m�edicos�
no tienen relevancia su
ciente como para 
gurar en las conclusiones de un informe�
Por otro lado� un paciente suele tener como m�aximo tres o cuatro enfermedades� y
todas las dem�as podr�an excluirse con una certeza superior al umbral� en general�
nos interesa mostrar s�olo los diagn�osticos positivos �las enfermedades encontradas�
omitiendo los diagn�osticos negativos��

Por tanto� conviene asignar a cada nodo dos factores� la relevancia para diag�

n�ostico positivo �RDP y la relevancia para diagn�ostico negativo �RDN� Los nodos
correspondientes a las enfermedades m�as importantes� tales como la estenosis mi	
tral o la miocardiopat��a hipertr�o
ca� tienen una RDP elevada� podemos asignarle un
valor de ��� Su RDN es mucho menor� le hemos dado un valor de �� A los esta	
dos pato
siol�ogicos� como la hipertensi�on pulmonar o la alteraci�on del llenado del
ventr��culo izquierdo� les asignamos generalmente una RDP cercana a � y una RDN
cercana �� Las alteraciones anat�omicas �el engrosamiento del septo interventricular�
por ejemplo� suelen tener una RDP pr�oxima a � y un RDN de ��

Con estas premisas� es f�acil formar la lista de diagn�osticos a partir de las proba	
bilidades obtenidas� El proceso es el siguiente�

�� Examinar cada nodo para ver si alguno de sus valores supera el umbral de

probabilidad � En caso a
rmativo� asignar al nodo una relevancia� que ser�a igual

�Diagn�osticos positivos son� por ejemplo� la estenosis mitral leve� moderada y severa� La ausencia
de estenosis es un diagn�ostico negativo�



����� Presentaci�on de los resultados ���

a la RDP o a la RDN� dependiendo de si el valor m�as probable es positivo
o negativo� respectivamente� En el caso de variables graduadas �sec� ������
se calcula la suma de las probabilidades correspondientes a los diagn�osticos
positivos�

�� Seleccionar aquellos nodos que superan el umbral de relevancia y formar con
ellos una lista de diagn�osticos�

�� Eliminar de la lista un diagn�ostico cuando existe otro m�as espec��
co� El motivo
es que no hace falta diagnosticar una enfermedad como la estenosis mitral si la
informaci�on disponible nos ha permitido determinar la presencia de estenosis

mitral de origen reum�atico�

Los valores de RDP y RDN no han de ser necesarimente 
jos� En la primera
versi�on del sistema experto� la �unica variaci�on posible se debe al motivo de petici�on�
Por ejemplo� si en la solicitud de ecocardiograma se dice �Descartar endocarditis�
habr�a que elevar la RDN del nodo correspondiente� pues en este caso un diagn�ostico
negativo es relevante� Lo mismo puede a
rmarse en caso del seguimiento posterior
a una intervenci�on� para comprobar �por ejemplo� que no ha habido reestenosis�
En el futuro� ser��a deseable que RDP y RDN variaran din�amicamente en funci�on
del proceso de inferencia� ya que si los hallazgos introducidos hac��an pensar en la
presencia de X � la ausencia de X tambi�en es signi
cativa� Para ello� habr��a que
de
nir alguna medida de la sorpresa para que en el diagn�ostico �y posteriormente en
el informe quedasen recogidos los resultados inesperados�

En resumen� el usuario tiene dos grados de libertad en cuanto a la selecci�on de los
diagn�osticos� Si desea que aparezcan s�olo los m�as seguros� descartando los dudosos�
deber�a elevar el umbral de certeza� Si desea que aparezcan los m�as importantes�
descartando los menos signi
cativos� deber�a elevar el umbral de relevancia�

Figura ����� Diagn�osticos obtenidos
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La 
gura ���� recoge los diagn�osticos obtenidos para el caso real de una paciente
de �� a�nos� cuyo informe completo mostraremos m�as adelante� El umbral de certeza
seleccionado era ���� y el de relevancia ���� los valores que hemos asignado por defecto
al sistema a partir de la experiencia�

Como extensiones de este m�etodo� adem�as de la variac��on din�amica de la rele	
vancia diagn�ostica� mencionada anteriormente� ser��a posible re
nar el proceso de se	
lecci�on asignando una RDP diferente a cada valor de un nodo� dependiendo de su
gravedad� as��� la estenosis mitral severa tendr��a una RDP mayor que la moderada�
y �esta mayor que la estenosis leve� Otra posible extensi�on consiste en establecer dos
umbrales de relevancia distintos� uno para diagn�osticos positivos �relacionado con la
RDP y otro para los negativos �que afectar��a a la RDN� de modo que el usuario
tenga un grado m�as de libertad a la hora de seleccionar los diagn�osticos�

������ Explicaci�on del razonamiento

La capacidad de explicaci�on que describimos en el cap��tulo � se encuentra totalmente
integrada con el interfaz� Ya hemos comentado anteriormente que es posible pulsar el
bot�on que aparece a la izquierda de cada par�ametro� con el 
n de obtener informacion
sobre los intervalos� el modo de obtenci�on� la f�ormula� etc�� tambi�en es posible solicitar
informaci�on sobre el signi�cado de un par�ametro� es decir� sobre su nodo padre� y
a partir de ah�� seguir recorriendo los dem�as nodos de la red� mediante una serie
de ventanas� Cuando se trata de una observaci�on cualitativa� basta pulsar el bot�on
derecho del rat�on para invocar la facilidad de explicaci�on� tal como dijimos en la
secci�on �������

Igualmente� desde la pantalla de diagn�osticos es posible solicitar la explicaci�on de
los resultados� La pantalla de la 
gura ���� contiene cinco diagn�osticos� Al seleccionar
con el rat�on uno de ellos� aparece una ventana con varias opciones� algunas de ellas
son las mismas que hemos comentado en el cap��tulo �� causas� efectos� prevalencia�
etc� En el caso de que ya se haya realizado un diagn�ostico� el usuario puede acceder
adem�as a una pantalla� tal como la que muestra la 
gura ����� en que aparecen de
forma ordenada las causas del diagn�ostico� desplaz�andose a trav�es la red por medio
pantallas como �esta es posible investigar c�omo se ha propagado la evidencia�

Figura ����� Explicaci�on de las causas de un diagn�ostico�

Otra de las opciones que aparecen al se�nalar con el rat�on un diagn�ostico es la
posibilidad de modi
carlo� asignando un nuevo valor al nodo correspondiente� y este
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nuevo valor sustituir�a al antiguo en la pantalla de diagn�osticos� Por tanto� el usuario
siempre tiene la posibilidad de corregir los resultados de la m�aquina cuando no est�a
de acuerdo con ellos� El diagn�ostico corregido 
gurar�a en el informe y se almacenar�a
en la base de datos��

En caso de que el usuario desee acceder a un diagn�ostico que no haya sido se	
leccionado por el programa� se puede utilizar la l��nea de comandos de la pantalla
principal� y mediante dos men�us se llega al nodo buscado� con lo cual es posible
solicitar explicaci�on sobre ese nodo o incluirlo entre los resultados�

De este modo se satisface una exigencia totalmente razonable de los m�edicos� que
sean ellos y no el programa quien decida cu�al es el diagn�ostico correcto� El sistema
experto ofrece sus conclusiones pero es siempre el ser humano quien tiene la �ultima
palabra�

������ Informe �nal

Una vez que se ha establecido el diagn�ostico y se ha indicado qui�en es el m�edico
que ha realizado el eco �mediante una �ultima pantalla� el sistema experto elabora el
informe y lo muestra dentro de un editor de texto� con el 
n de que el usuario pueda
hacer las correcciones que desee�

La redacci�on del informe 
nal es sencilla� Tiene dos partes� una en que se reco	
gen los datos introducidos y otra en que se muestran las conclusiones� La primera
consiste en mostrar de forma ordenada los hallazgos disponibles� clasi
cados por
cap��tulos y 
ltrados seg�un un tercer umbral� semejante al umbral de relevancia para
el diagn�ostico� A diferencia del caso del diagn�ostico� para los datos no interviene el
umbral de probabilidad� pues se supone que no existe incertidumbre sobre la infor	
maci�on introducida por el usuario� La parte 
nal consiste simplemente en transcribir
los diagn�osticos generados por el sistema y corregidos por el usuario y en a�nadir el
nombre del m�edico que va a 
rmar el informe�

Transcribimos a continuaci�on el informe elaborado por el sistema experto DIAVAL
para el caso citado anteriormente� tan s�olo se han cambiado algunos datos adminis	
trativos� que no in�uyen en el resultado del diagn�ostico� y el nombre del m�edico que
ha realizado el eco�

Datos administrativos�

No eco� ������� Fecha� �������� Cinta� ���� Hora� ������
ASUNCI�ON RODR�IGUEZ GARC�IA� DNI� ���������
Edad� �� a�nos� Peso� �� Kg� Estatura� ��� cm� Sup� corporal� ���� m��
Solicitante� Cardiolog��a�
Ingresada� sector �� cama ���A�

S�
ntomas�

Disnea de grado II�

E�C�G��

Ritmo sinusal�

�Es necesario realizar la correcci�on en esta pantalla� y no en el informe mediante el editor de texto�
con el �n de que en la base de datos se registre el valor correcto determinado por el m�edico�
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V�alvula mitral�

Area �eco �D� ��� cm��
Velocidad E� ���� m�s�
Gradiente m�aximo� ���� mmHg�
Gradiente medio� ��� mmHg�
THP� ��� ms�
Area �THP� ���� cm��
Engrosamiento moderado de las valvas�
No calci
caci�on de las valvas�
Movilidad levemente reducida�
Calci
caci�on leve de las valvas�
Fusi�on moderada de las comisuras� sim�etrica�
Afectaci�on moderada del aparato subvalvular�
Regurgitaci�on leve�
Score mitral� ��

V�alvula a�ortica�

Velocidad m�axima� ���� m�s�
Gradiente m�aximo� ���� mmHg�
V�alvula tric�uspide�
Engrosamiento severo de las valvas�

Funci�on ventricular normal�

Contractilidad segmentaria normal�

Pericardio normal�

Cavidades y paredes�

P�A�P�S�� �� mmHg�

DIAGN�OSTICO�

Estenosis mitral reum�atica moderada�
Insu
ciencia mitral reum�atica leve�
Estenosis reum�atica moderada de la v�alvula a�ortica�
Insu
ciencia a�ortica moderada�
Hipertensi�on pulmonar leve�

Fdo�� Dr� Joaqu��n del Pozo

Observar que en el informe no aparecen la interpretaci�on de los par�ametros �ver la
pantalla de la 
g� ���� ni las probabilidades asociadas a cada diagn�ostico �
g� �����
pues a pesar de nuestra sugerencia en este sentido� los m�edicos han insistido en que
el informe escrito no debe contener esta informaci�on�

Cuando el usuario se encuentra satisfecho con el informe� bien porque era correcto
desde el principio o porque lo ha modi
cado mediante el editor de texto� puede dar
la orden de almacenarlo en la base de datos y enviarlo a la impresora�
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���� Entorno de apoyo

Base de datos

La base de datos est�a dise�nada en formato 
DBF� compatible con el programa comercial
DBase III� de modo que� aunque est�a generada por el sistema experto� resulta accesible
a otros programas� con el 
n de que pueda ser examinada para realizar estudios
estad��sticos diferentes de los que ofrecezca el propio sistema�

Existe un 
chero principal� ECOS
DBF� en que se registran los datos administra	
tivos� indexado por apellidos� por DNI y por n�umero de eco� con el 
n de realizar
que la b�usqueda sea m�as e
ciente� En otro 
chero� PARAM
DBF se almacenan los
par�ametros en los casos en se hayan medido� Las intervenciones poseen un formato
especial� y por ello se recogen en un 
chero independiente� INTERV
DBF� Por �ultimo�
existe un otro 
chero� INFORMES
MEM en que se archivan los informes 
nales�

Utilidades

Completaremos las capacidades del sistema con un m�odulo dedicado a la gesti�on de
las copias de seguridad y otro a la realizaci�on de estad��sticas sobre la base de datos�
Son dos m�odulos que a�un est�an pendientes de desarrollar� pues todav��a no conocemos
bien cu�ales son las necesidades de los m�edicos� por lo que habr�a que esperar a que el
sistema experto lleve un tiempo en funcionamiento para obtener las especi
caciones
de dise�no�



���



Cap��tulo ��

Evaluaci�on de DIAVAL

���� Introducci�on

La construcci�on de un sistema experto quedar��a incompleta si no se realizara una
evaluaci�on del programa resultante� En este cap��tulo vamos a revisar brevemente
los m�etodos que se han propuesto en la literatura sobre el tema para pasar luego
a describir la evaluaci�on que hemos realizado y los resultados que hemos obtenido�
Finalmente� propondremos un m�etodo de evaluaci�on objetiva para nuestro sistema
experto� a partir de las sugerencias encontradas en la bibliograf��a�

El primer sistema experto al que se aplic�o una evaluaci�on exhaustiva fue MYCIN�
del que hemos hablado ya en varias ocasiones �sec� �����	� Buchanan y Shortli
e ����
cap� �� describen las tres evaluaciones que realizaron del programa y los resultados
obtenidos� Inicialmente� los dise�nadores estaban sorprendidos de que� a pesar de las
mejoras introducidas en el programa� los expertos que lo juzgaban nunca le daban
un ��ndice de aceptaci�on de los resultados superior al ���� un estudio posterior revel�o
que el acuerdo entre los propios especialistas se sit�ua entre el �� y el ���� por lo
que los resultados de MYCIN pod��an considerarse m�as que satisfactorios� Otra de las
lecciones aprendidas es que conviene pedir a expertos humanos que den su soluci�on al
mismo problema planteado al sistema� con el �n de que quienes juzgan los resultados
no sepan si est�an evaluando a una m�aquina o a un ser humano� Esta especie de �test
de Turing� es �util para evitar los prejuicios que los evaluadores puedan tener contra
los ordenadores� Por �ultimo� los investigadores del proyecto MYCIN descubrieron la
conveniencia de desarrollar cuestionarios breves con el �n de que los m�edicos par�
ticipantes en la evaluci�on devolvieran sus respuestas lo m�as pronto posible� pues en
la segunda evaluaci�on de MYCIN hab��an tardado un a�no en recoger todos los cues�
tionarios enviados� En ���� y ��� pueden encontrarse referencias sobre otros sistemas
expertos famosos que tambi�en han sido evaluados de forma rigurosa�

Sintetizando las ideas de Suen et al� ����� y de Alun Preece ������ podemos dis�
tinguir tres tareas dentro del proceso de evaluaci�on�

Veri�caci�on� Consiste en comprobar que el programa satisface las especi�ca�
ciones planteadas inicialmente� La veri�caci�on del contenido del programa
debe realizarse a nivel sint�actico �inconsistencias� redundancias� ciclos� etc�	
y sem�antico �rangos de error� valores ilegales� reglas incorrectas� etc�	��

�En el desarrollo de programas convencionales� la veri�caci�on se ocupa sobre todo de la consis�

��
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Validaci�on� Su objetivo es determinar en qu�e medida el programa se comporta
de modo satisfactorio a la hora de resolver problemas del mundo real� Suele
realizarse mediante el examen de una serie de casos seleccionados por un grupo
de expertos �como en el caso de MYCIN ������ o extra��dos de la literatura
especializada �como en el caso de INTERNIST�CADACEUS �������

Aceptaci�on� Indica en qu�e medida el sistema resulta �util para el usuario al que est�a
destinado� Es un aspecto que en la evaluaci�on de los primeros sistemas expertos
apenas se ten��a en cuenta� pues �estos estaban concebidos como proyectos de
investigaci�on m�as que como sistemas destinados a su implantaci�on masiva� Sin
embargo� en la actualidad se reconoce que este punto es tan importante como
los dos anteriores�

Entre los trabajos publicados sobre la evaluaci�on� uno de los primeros que abarca
pr�acticamente todos los aspectos del tema es el de Gaschnig et al� ����� quienes se�nalan
la conveniencia de evaluar no s�olo los resultados �nales� sino tambi�en las conclusiones
intermedias que genera el sistema� pues puede ocurrir que en el reducido conjunto
de casos examinados se hayan obtenido resultados correctos de formal accidental� a
pesar de utilizar un razonamiento err�oneo�

Hay otro trabajo interesante� claro y muy pr�actico� en que Dianne Berry y Anna
Hart ���� exponen los puntos que deben ser examinados en un sistema experto� y
describen siete m�etodos para realizar la evaluaci�on�

�� Primer ensayo �walkthrough�� en que el dise�nador del sistema o los expertos
que colaboran en el proyecto juzgan el sistema con mentalidad de usuario �nal�
Se trata de un m�etodo muy informal� que s�olo es v�alido para una evaluaci�on
orientativa del prototipo inicial�

�� Cuestionarios� Las preguntas pueden ser cerradas �es decir� con una lista limi�
tada de respuestas posibles	 o abiertas� La ventaja de las primeras es que se
prestan m�as f�acilmente a an�alisis estad��sticos� la ventaja de las segundas es su
�exibilidad� Tanto para unas como para otras� al formular las preguntas hay
que tener cuidado de no predisponer al usuario hacia una respuesta concreta�

� Entrevistas� Las autoras aconsejan que se realicen de forma individual� que haya
una lista de preguntas preparada y que se graben en cintas magnetof�onicas con
el �n de que puedan ser transcritas posteriormente�

�� Observaci�on formal� Consiste en tomar notas detalladas de la interacci�on del
usuario con el programa� bien mediante observaci�on directa o mediante graba�
ciones en v��deo� Puede ser �util pedir al usuario que piense en voz alta� expre�
sando sus di�cultades� dudas� comentarios� impresiones� etc�

�� Registro de entrada �system logging�� Para poder utilizar este m�etodo� es nece�
sario instalar en el ordenador una aplicaci�on que almacene autom�aticamente
las operaciones que el usuario realiza� pulsaciones de teclas� actuaci�on sobre las
ventanas� etc� La mayor di�cultad que esta t�ecnica plantea� a parte de contar

tencia y completitud � En los sistemas expertos� en cambio� la consistencia es m�as dif��cil de probar�
y la completitud es casi imposible� Por eso en los sistemas expertos la veri�caci�on tiene menor
importancia que la validaci�on�



����� Evaluaci�on realizada ���

con la aplicaci�on necesaria� es el an�alisis de la gran cantidad de informaci�on
recogida�

�� Experimentos simples� Sirven para comparar dos versiones del sistema o dos
posibles implementaciones de alg�un aspecto particular� En el dise�no de la
prueba hay que seguir los pasos tradicionales del m�etodo experimental� se�
leccionar la hip�otesis de trabajo y las variables dependientes e independientes�
asignar los sujetos a los grupos� tratar de controlar las posibles fuentes de error
y� �nalmente� realizar un an�alisis estad��stico de los datos obtenidos�

�� Diarios� El pedir al usuario que redacte un diario en que recoja sus comentarios
y sugerencias a medida que utiliza el sistema puede ser muy �util para la evalua�
ci�on del sistema a largo plazo� Sin embargo� en la pr�actica es dif��cil conseguir
que los usuarios registren en el diario de forma sistem�atica toda la informaci�on
que el dise�nador del programa desear��a�

Por �ultimo� estas autoras recomiendan llevar a cabo pruebas de campo� para ver
c�omo se comporta el sistema en el entorno en que va a funcionar �nalmente� pues hay
muchos aspectos de la evaluaci�on del sistema que resultan dif��ciles de medir mientras
se est�a desarrollando el programa en un laboratorio�

Existen otras muchas referencia�s bibliogr�a�cas que aportan sugerencias y consejos
sobre este tema� Wyatt y Spiegelhalter ������ por ejemplo� re�exionan sobre los
aspectos legales de los sistemas expertos m�edicos y ofrecen adem�as sugerencias sobre
c�omo prevenir los errores �biases	 que pueden surgir en la evaluaci�on de los sistemas
expertos� Suen et al� ����� insisten en la conveniencia de realizar tanto la veri�caci�on
como la validaci�on desde las primeras etapas de desarrollo del sistema� O�Keefe�
Balci y Smith ������ entre otros muchos consejos pr�acticos� proponen un m�etodo
de an�alisis de la sensibilidad que consiste en partir de un caso en que el sistema
experto se comporta adecuadamente y realizar variaciones en la entrada de datos
para determinar los l��mites de validez del sistema�

En cuanto a la evaluaci�on del interfaz � Sherman ����� realiza un amplio es�
tudio bibliogr�a�co y clasi�ca en cuatro grupos los m�etodos existentes� t�ecnicas
emp��ricas� tales como entrevistas y cuestionarios� t�ecnicas anal��ticas �las que im�
plican un tratamiento matem�atico de los datos	� modelos te�oricos� que no necesitan
la participaci�on de un usuario en los experimentos� y t�ecnicas especiales dise�nadas
para casos particulares�

���� Evaluaci�on realizada

������ M�etodo de evaluaci�on

Como vemos� son muchas las posibilidades a la hora de realizar la evaluaci�on de un
sistema experto� En la pr�actica� la elecci�on de un m�etodo u otro depender�a de los
recursos econ�omicos� de la disponibilidad de expertos dispuestos a colaborar y de las
limitaciones de tiempo existentes�

Para la evaluaci�on de DIAVAL� hemos utilizado en mayor o menor medida los
cuatro primeros m�etodos de los siete enunciados anteriormente� a parte de los en�
sayos previos� hemos pedido a varios m�edicos que pensaran en un paciente real o
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imaginario e introdujeran en el sistema experto los datos correspondientes� A la
vez que les explic�abamos el funcionamiento del programa� hemos ido observando las
operaciones que realizaban y recordando los comentarios que nos hac��an� con el �n
de transcribirlos posteriormente� Una vez completada la sesi�on� el m�edico deb��a res�
ponder el cuestionario que vamos a mostrar en seguida�

Como se puede observar� en �el aparecen preguntas cerradas� con cinco respuestas
posibles� y preguntas abiertas� que en el impreso que se ha entregado a los m�edicos
conten��an l��neas en blanco para que �estos pudieran expresar sus opiniones� Para las
primeras� expresamos entre corchetes el promedio de las respuestas y la desviaci�on
estimada� sn��� Con estas �� preguntas hemos tratado de evaluar los aspectos m�as
signi�cativos del programa�

Cuestionario sobre DIAVAL

�� Modelo cardiol�ogico�

� �Es correcta la informaci�on cualitativa �la relaci�on de causas y efectos en la red	


Correcta �� �� � �� �� Incorrecta �R� �������	

� En general� �es correcta la informaci�on cuantitativa �las probabilidades que aparecen en la
red	


Correcta �� �� � �� �� Incorrecta �R� 
������	

� �Considera que los datos y diagn�osticos que incluye el modelo son su�cientes para abordar
el campo de la ecocardiograf��a


Su�cientes �� �� � �� �� Insu�cientes �R� ������	

�� Interfaz�

�Nos referimos al sistema de pantallas� men�us� etc�	

� �Es f�acil de aprender


F�acil �� �� � �� �� Dif��cil �R� �������	

� �Es c�omodo y agradable de manejar


C�omodo �� �� � �� �� Engorroso �R� 
������	

� �La interacci�on con el programa es �exible o se siente forzado�a por �el


Flexible �� �� � �� �� Forzado�a �R� �������	

� �C�omo le parece la presentaci�on de datos y resultados


Clara �� �� � �� �� Confusa �R� �������	

� La ayuda que ofrece el sistema para su manejo� �es su�ciente


Su�ciente �� �� � �� �� Insu�ciente �R� �������	
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�� Explicaci�on

� �Considera �utiles las explicaciones incluidas en el programa� intervalos de los par�ametros�
causas� efectos� prevalencia� etc�


�Utiles �� �� � �� �� In�utiles �R� ��
����	

� �Le parecen su�cientes


Su�cientes �� �� � �� �� Insu�cientes �R� �������	

� �Son f�aciles de comprender


Comprensibles �� �� � �� �� Complicadas �R� �������	

�� Diagn�ostico

� En general� �es correcto el diagn�ostico que ofrece el programa


Correcto �� �� � �� �� Incorrecto �R� 
������	

� �Le parece �util que el programa realice un diagn�ostico


�Util �� �� � �� �� In�util �R� 
������	

� Comentarios sobre el diagn�ostico�

�� Informe

� �Es correcto en su contenido


Correcto �� �� � �� �� Incorrecto �R� ���� ���	

� �Es adecuada la forma de presentar las conclusiones


Adecuada �� �� � �� �� Inadecuada �R� ��
����	

� Comentarios sobre el informe�

	� Comentarios generales

� Valoraci�on general del programa�

Positiva �� �� � �� �� Negativa �R� �������	

� Si realiza o tuviera que realizar informes ecocardiogr�a�cos� �le gustar��a trabajar con
un programa como �este


S�� �� �� � �� �� No �R� �������	

� �Por qu�e


� �Qu�e es lo que m�as le ha gustado del sistema


� �Y lo que menos le ha gustado o le ha decepcionado


� �Qu�e a�nadir��a al sistema


� �Qu�e suprimir��a


� Otros comentarios� sugerencias� opiniones� � �
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������ Resultados obtenidos

Para la evaluaci�on del sistema experto hemos contado con seis cardi�ologos� tres
residentes y tres especialistas veteranos� uno de ellos dedicado a la ecocardiograf��a
pedi�atrica� Una primera valoraci�on cualitativa nos permite observar que los juicios de
los observadores han sido bastante positivos� aunque llama la atenci�on la dispersi�on
de las respuestas a algunas cuestiones� Examinemos ahora por separado cada uno de
los apartados del cuestionario�

Modelo cardiol�ogico

Como era de esperar� ha sido mucho m�as positiva la valoraci�on de la informaci�on cua�
litativa que la de la cuantitativa� Esto se debe a que la primera es mucho m�as objetiva
y m�as f�acil de obtener que las probabilidades que aparecen en la red� En general�
hemos comprobado que muchas de las probabilidades condicionales que contiene la
red son demasiado elevadas� como veremos al hablar del diagn�ostico�

Sin embargo� debemos se�nalar que� al dise�nar el cuestionario� pens�abamos que
los usuarios iban a mostrar gran inter�es por conocer el modelo bayesiano� utilizando
la capacidad de explicaci�on que ofrece el sistema experto� pero no ha sido as��� La
presi�on de trabajo que existe sobre ellos nos ha impedido demostrarles con detalle
todas las capacidades del programa y� por otro lado� les ha impedido dedicar el tiempo
su�ciente a explorar el modelo� por lo que� a nuestro juicio� las respuestas dadas a
estas dos preguntas se basan m�as en una primera impresi�on que en un conocimiento
real de la cuesti�on�

En cuanto a la amplitud del modelo� los expertos han estado de acuerdo en que
es m�as que su�ciente para abordar el campo de la ecocardiograf��a� seg�un nos lo han
manifestado tambi�en oralmente�

Interfaz

El interfaz ha recibido una cali�caci�on muy positiva� sobre todo la facilidad de manejo�
la claridad en la presentaci�on de los resultados y las ayudas que ofrece� El consenso
ha sido ligeramente inferior a la hora de evaluar la comodidad y la �exibilidad� Seg�un
las opiniones expresadas verbalmente� este resultado puede deberse a las distintas
experiencias que ten��an los usuarios con respecto a otros programas� las cuales han
in�uido en sus expectativas frente al nuestro�

Estar junto a los usuarios mientras interactuaban con el sistema experto nos ha
permitido observar adem�as la facilidad y rapidez con que algunos de ellos� familiar�
izados con el entorno MS�Windows� aprendieron a manejar el programa� Otros� en
cambio� ten��an di�cultades en el uso del rat�on y en el control del cursor�

Explicaci�on

Los m�edicos han apreciado notablemente la utilidad de las explicaciones� en especial
la presentaci�on de los intervalos correspondientes a cada par�ametro� tal como mues�
tra la �gura ��� �p�ag� ���	� Sin embargo� ser��a deseable que el programa ofreciera
explicaciones m�as completas y m�as claras�
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A nuestro juicio� la explicaci�on del modelo es su�ciente� pero la explicaci�on del
razonamiento debe desarrollarse mucho m�as� para que el usuario pueda comprender
el porqu�e de las conclusiones� especialmente cuando �estas son err�oneas�

Diagn�ostico

Es en este punto donde se da la mayor disparidad en las respuestas� En primer
lugar� se�nalemos que en varias ocasiones el sistema experto ha sorprendido a los
m�edicos que lo juzgaban �e incluso a su propio dise�nador� por la precisi�on de los
diagn�osticos� aunque otras veces ha generado resultados incorrectos� Seg�un las leyes
de la estad��stica� el hecho de que cada m�edico haya introducido un solo caso de prueba
en el sistema puede explicar que haya tales diferencias en la valoraci�on del diagn�ostico�

Otra cuesti�on diferente es juzgar la utilidad de que el sistema ofrezca un diag�
n�ostico� Algunos m�edicos lo aprecian positivamente� mientras que a otros les parece
in�util� dado que el m�edico ya ha extra��do sus conclusiones mientras realizaba el eco�
por lo que creen que el sistema experto no puede aportarles nada nuevo�

A nuestro juicio� las diferencias tan acusadas en las opiniones de los m�edicos se
deben sobre todo a la distinta mentalidad de cada uno de ellos� Hay quienes intentan
que la ecocardiograf��a sea una t�ecnica lo m�as objetiva posible� y por eso valoran
positivamente un programa que les ayuda a evaluar matem�aticamente la informaci�on
recogida� En cambio� otros especialistas se f��an m�as de sus impresiones subjetivas en
la observaci�on del eco y desconf��an de la informaci�on que les ofrezca un computador�

Hablando de la evaluaci�on del diagn�ostico� conviene comentar los tres tipos de
errores que� a nuestro juicio� comete con m�as frecuencia el sistema DIAVAL� El
primero de ellos es que a veces genera resultados de m�as� tales como la hipertensi�on
pulmonar� sin que haya evidencia que lo justi�que� Tambi�en tiende el sistema a dar
diagn�osticos demasiado espec���cos� as��� en ocasiones puede deducir que la insu�ciencia
es aguda cuando de los datos introducidos s�olo permiten concluir que hay insu�cien�
cia� Otra equivocaci�on consiste en asignar a una enfermedad un grado mayor del que
le corresponde� diagnosticando� por ejemplo� estenosis severa en vez de estenosis leve�

Estos tres errores tienen un origen com�un� la asignaci�on de probabilidades exce�
sivamente altas a los enlaces causales� por lo que el sistema tiende a a�rmar con
demasiada certeza la presencia del efecto cada vez que recibe evidencia a favor de la
causa� o a deducir que una de las causas es mucho m�as probable que las otras�

Informe

Dentro del funcionamiento del sistema DIAVAL� el aspecto que ha producido la im�
presi�on m�as favorable entre los m�edicos que lo juzgaron es la elaboraci�on de un informe
en que los datos y los diagn�osticos aparecen de forma ordenada� concisa y completa�
Este comportamiento del sistema es consecuencia de la agrupaci�on de los datos y
diagn�osticos en cap��tulos� seg�un hemos explicado anteriormente en la secci�on ������

Impresi�on general

La valoraci�on general del sistema ha sido bastante positiva� M�as a�un� nos ha sor�
prendido que� incluso en los cuestionarios que conten��an las respuestas m�as cr��ticas
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a preguntas anteriores� se manifestaba el inter�es o el deseo trabajar con un sistema
como �este�

Entre las cualidades que los evaluadores han destacado al responder a las cues�
tiones abiertas� se repiten sobre todo la facilidad de manejo� la claridad y la comodidad
que ofrece el programa� Uno de los encuestados se�nala como virtud del sistema la
objetividad y otro las futuras posibilidades de desarrollo�

Entre las de�ciencias� los usuarios han sido un�animes al quejarse de la lentitud
del programa� la cual es consecuencia de la complejidad de las operaciones que rea�
liza� tanto en la presentaci�on de las pantallas del interfaz como en el razonamiento
bayesiano� Esta situaci�on se ha visto agravada por la utilizaci�on de un ordenador rela�
tivamente lento� un �� de  Mhz�� cuyos �� Mb� de memoria estaban casi saturados�
de modo que el Lisp� aun habiendo compilado todas las funciones� deb��a pararse fre�
cuentemente a �recoger basura� �ver la sec� ����	� para el usuario resulta desesperante
tener que esperar durante �� segundos a que se reanude la ejecuci�on del programa�
y estas paradas se repiten con demasiada frecuencia� Ciertamente� la velocidad es el
primer aspecto que debe ser mejorado si queremos que el sistema experto llegue a ser
operativo�

������ Discusi�on

Los resultados obtenidos� aunque sean por s�� mismos sugerentes� deben ser tomados
con precauci�on� pues la evaluaci�on realizada est�a lejos de cumplir los requisitos de
un experimento cient���co� El primer motivo es el tama�no de la muestra� Hemos
comentado ya que cada m�edico ha introducido en el sistema un s�olo caso de prueba�
por lo que en los resultados obtenidos pueden tener excesiva in�uencia las variaciones
estad��sticas� El n�umero limitado de participantes �hemos contado tan s�olo con seis
m�edicos� tambi�en contribuye a introducir variaciones estad��sticas signi�cativas�

Hay que tener en cuenta adem�as los factores humanos que cuestionan la validez
de los resultados� La amistad que nos une a los evaluadores del sistema y el hecho
de que los cuestionarios no fueran completamente an�onimos han podido conducir a
un juicio m�as ben�evolo que el que hubieran dado observadores independientes� En
sentido contrario� las de�ciencias que conten��a el sistema experto en el momento de
realizar la evaluaci�on� tanto en el c�odigo del programa como en la base de conoci�
miento� el inconveniente de trabajar con un ordenador relativamente lento y escaso de
memoria� y las presiones de tiempo que pesaban sobre los evaluadores han contribuido
probablemente hacia un juicio peyorativo de ciertos aspectos del programa�

A pesar de estas de�ciencias� la evaluaci�on que hemos realizado nos permite ex�
traer algunas conclusiones� Por un lado� tanto las impresiones subjetivas de los usua�
rios como la calidad de los diagn�osticos nos alienta a completar la implataci�on del
sistema en el servicio de ecocardiograf��a para el que fue concebido� Por otro� se ve
claramente la necesidad de optimizar el c�odigo del programa con el �n de ahorrar
tiempo y memoria� La utilizaci�on de un ordenardor m�as potente� tal como un ���
de �� Mhz� con �� Mb� de memoria� puede multiplicar notablemente la velocidad de
ejecuci�on�

En cuanto a los diagn�osticos que ofrece el programa� es preciso revisar las probabi�
lidades contenidas en la red� con el �n de corregir los resultados err�oneos que aparecen
en algunas ocasiones�
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���� Propuesta de evaluaci�on objetiva

La evaluaci�on que hemos realizado se basa sobre todo en estimaciones subjetivas y�
por las razones se�naladas anteriormente� su validez es muy limitada� Por tanto� ser��a
deseable contar con una evaluaci�on rigurosa una vez corregidas las de�ciencias que se
han detectado�

Una de las di�cultades que se plantean en el campo de la medicina al intentar
medir objetivamente la calidad de un sistema experto es que no siempre se conoce
la respuesta correcta� hay veces en que ni siquiera la autopsia de una persona aclara
cu�al era la enfermedad que padec��a� En consecuencia� no es posible contar con un
criterio absolutamente �able para juzgar los resultados del sistema� por lo que se
hace necesario establecer comparaciones entre los diagn�osticos que emiten diferentes
especialistas sobre un mismo conjunto de casos�

Nuestra propuesta de evaluaci�on objetiva consiste en examinar una determinada
serie de casos cl��nicos reales� Nos parece conveniente que dentro de ellos haya algunos
casos t��picos � escogidos al azar entre los pacientes ambulantes e ingresados� y tambi�en
casos especiales� seleccionados para cubrir las enfermedades poco frecuentes � Cada
uno de ellos contendr�a una breve historia cl��nica del paciente� que incluya los datos
personales� antecedentes y el ECG� m�as los par�ametros y las observaciones cualitati�
vas procedentes del ecocardiograma� Necesitamos� por tanto� la colaboraci�on de un
m�edico que nos ayude en esta selecci�on� a ser posible distinto de los que van a juzgar
los informes� con el �n de que no haya interfencias en el experimento�

El tama�no de la muestra debe ser su�cientemente amplio para que resulte es�
tad��sticamente signi�cativo y a la vez no puede ser demasiado grande� teniendo en
cuenta que cada m�edico tendr�a que examinar uno por uno todos los casos selecciona�
dos� Nuestra estimaci�on es que un conjunto de �� casos� �� t��picos y � infrecuentes�
puede ser un compromiso razonable�

Posteriormente se solicitar�a a varios m�edicos� especialistas veteranos y residentes�
que se�nalen qu�e diagn�ostico les parece m�as probable y cu�ales otros podr��an conside�
rarse como razonables� A los diagn�osticos realizados por los m�edicos uniremos el
deducido por el sistema DIAVAL�

A partir de ah��� existen dos posibilidades de valorar los datos obtenidos� Una
de ellas consiste en realizar un an�alisis estad��stico para medir el acuerdo entre los
diferentes diagn�osticos� La otra posibilidad consiste en realizar una evaluaci�on ciega�
en que los m�edicos participantes juzguen las conclusiones de los dem�as� incluido el
sistema experto�

Creemos que esta propuesta puede signi�car una evaluaci�on rigurosa� sin que su
complejidad exceda los recursos que tenemos a nuestro alcance� El �unico requisito
necesario ser��a contar con la participaci�on de especialistas procedentes de otros hos�
pitales� para que la evaluaci�on del sistema sea completamente objetiva�
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Cap��tulo ��

Resultados obtenidos

���� Lecciones aprendidas

Existe una regla que dice� �La terminaci�on de una tesis doctoral siempre lleva un
a�no m�as de lo previsto�� y hay quien a�nade �� � � incluso despu�es de aplicar esta
regla�	 En nuestro caso
 el plazo de los dos a�nos se ha cumplido al pie de la letra	
Ciertamente
 �esta es una de las principales lecciones aprendidas
 y lo citamos aqu��
porque
 al tratarse de un sistema experto para medicina
 este fen�omeno puede tener
consecuencias importantes de cara a la culminaci�on del proyecto	

En efecto
 a diferencia de otros temas de investigaci�on
 en que el doctorando
depende solamente de los medios t�ecnicos y de su propio esfuerzo
 en la realizaci�on de
un verdadero sistema experto se hace imprescindible la colaboraci�on de uno o varios
especialistas
 por lo que hay que tener muy en cuenta los factores humanos de los
que habl�abamos en la secci�on ��		
 y el principal de ellos es la motivaci�on	 Si no
se cuida adecuadamente este punto
 es posible que los expertos abandonen antes de
concluir el proyecto	 En nuestro caso
 el contar con un grupo amplio de m�edicos nos
ha salvado de este peligro� pero conviene aprender la lecci�on	

Como consecuencia se deduce que es necesario establecer claramente desde el
principio los compromisos que asume cada persona� cu�anto tiempo va a dedicar el
experto y qu�e resultados va a aportar el dise�nador del sistema	 �Este es uno de
los puntos que deben quedar resueltos en la fase de identi�caci�on �sec	 ��	��	 La
construccci�on temprana de un peque�no prototipo puede ayudar a eliminar algunos
prejuicios y a mantener el inter�es de los especialistas colaboradores
 pero es necesario
adem�as que el proyecto se concluya lo antes posible	

Por tanto
 conviene que
 antes de empezar la interacci�on con los m�edicos o con
los expertos de que se trate
 el dise�nador del programa tenga resueltos los problemas
te�oricos y que incluso disponga de una implementaci�on del mecanismo de inferencia

con el �n de que transcurra el menor tiempo posible desde que se inicia la obtenci�on
del conocimiento hasta que el sistema empieza a funcionar	

Sin embargo
 este deseo entra en con�icto con los objetivos de una tesis doctoral

que no puede limitarse a aplicar a un caso particular las t�ecnicas conocidas	 General�
mente
 al principio s�olo existe una idea bastante difusa de la metodolog��a que se
va a utilizar
 y las ideas van surgiendo e implement�andose a medida que se conoce
mejor el problema en cuesti�on	 En nuestro proyecto
 el estudio te�orico
 la creaci�on
de nuevos algoritmos y su implementaci�on han supuesto una serie de aportaciones

���
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interesantes de cara al doctorado
 pero a costa retrasar considerablemente la culmi�
naci�on del proyecto
 poniendo en peligro su culminaci�on
 debido al des�animo de los
m�edicos colaboradores	

En resumen
 hay que buscar un compromiso entre el objetivo de aportar resultados
novedosos para la tesis doctoral y la necesidad de obtener resultados concretos y
concluir el proyecto en el menor tiempo posible	 No existe una soluci�on sencilla
 pero
conocer esta di�cultad puede ayudar considerablemente en el planteamiento inicial	

���� Principales aportaciones

Resumimos en esta secci�on las principales aportaciones incluidas en esta tesis doctoral

separando las que se re�eren a las redes bayesianas en general de las relativas al
sistema experto DIAVAL	

������ Aportaciones a las redes bayesianas

En los cap��tulos anteriores
 especialmente en los de la parte II
 hemos intentado
ofrecer una visi�on completa sobre este campo	 Salvo desconocimiento por nuestra
parte
 la presente tesis doctoral es la primera obra que trata todos los aspectos de las
redes bayesianas� axiomas
 sem�antica
 algoritmos
 aprendizaje
 explicaci�on
 obtenci�on
y representaci�on del conocimiento
 etc	 En cuanto a las aportaciones novedosas

destacar��amos las siguientes
 especialmente la primera�

�� Condicionamiento local� Es un nuevo algoritmo para la computaci�on exacta
de la probabilidad en redes bayesianas	 Consiste en una extensi�on del algo�
ritmo desarrollado por Kim y Pearl �sec	 �	��	 La diferencia principal de nues�
tro m�etodo con respecto al anterior es que no solamente puede aplicarse a
poli�arboles
 sino tambi�en a redes con bucles	 El condicionamiento local es mu�
cho m�as e�ciente que las t�ecnicas de condicionamiento anteriores
 y supera en
varios aspectos a los algoritmos de agrupamiento
 que hoy en d��a constituyen el
m�etodo est�andar para la propagaci�on de evidencia	

�� Puerta OR graduada� Este modelo hab��a sido propuesto informalmente por
Max Henrion ����� como simpli�caci�on de la obtenci�on del conocimiento	 En
la secci�on �	� hemos de�nido matem�aticamente el modelo y hemos desarrollado
un algoritmo que permite la computaci�on de la probabilidad en tiempo pro�
porcional al n�umero de padres del nodo �los algoritmos anteriores requer��an un
tiempo exponencial�	 Este m�etodo es aplicable tambi�en a redes con bucles
 con
la condici�on de que la inferencia se realice mediante condicionamiento local

pues otros m�etodos de propagaci�on son incapaces de aprovechar las ventajas de
la puerta OR	 La diferencia entre el modelo general y este modelo particular
no es solamente una cuesti�on matem�atica
 sino que responde a una sem�antica
diferente del concepto de causalidad �sec	 �	�	��	 La puerta OR graduada
 que
aparece con much��sima frecuencia en sistemas expertos reales �en medicina
 es
la forma habitual de interacci�on entre las causas�
 simpli�ca la obtenci�on del
conocimiento
 ahorra espacio en la representaci�on de la red
 acelera considerable�
mente la computaci�on de la probabilidad y ofrece posibilidades de explicaci�on
que no se dan en el caso general	
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�� Modelo de aprendizaje secuencial� Ante los problemas que plantea el
aprendizaje por lotes �sec	 �	�	��
 hemos decidido desarrollar un modelo de
aprendizaje secuencial �secci�on �	��� aunque es muy similar a los propuestos
por Spiegelhalter y Lauritzen �����
 posee dos ventajas� ��� por basarse en dis�
tribuciones gaussianas de probabilidad
 acepta de forma natural los resultados
de investigaci�on que aparecen en la literatura m�edica
 y ��� se puede aplicar
tambi�en a la puerta OR graduada
 directamente
 manteniendo un n�umero re�
ducido de par�ametros	 Adem�as
 se integra completamente con el algoritmo de
condicionamiento local ya mencionado	

�� Modelo de explicaci�on� La secci�on �	 desarrolla un modelo de explicaci�on
local en redes bayesianas
 basado en la distinci�on entre dos tipos de interacci�on
y seis clases de enlaces
 y deja abiertas varias posibilidades de extensi�on para
el futuro	 La principal innovaci�on de este modelo es que describe tambi�en el
conocimiento contenido en la red
 no solamente las conclusiones de la inferencia

y puede explicar tanto los resultados �nales como los cambios producidos al
introducir nueva evidencia	 Hemos visto adem�as c�omo integrar el m�etodo de
explicaci�on dentro de un interfaz gr�a�co para sistemas expertos bayesianos	

En cuanto a la presentaci�on de los temas
 hemos pretendido darle una organizaci�on
coherente
 adhiri�endonos a la descripci�on en tres niveles que propone David Marr
����
 sec	 �	��� teor��a
 algoritmo e implementaci�on
 mostrando la posibilidad de
realizar una implementaci�on distribuida para cada algoritmo de las redes bayesianas	

������ Construcci�on de un sistema experto bayesiano

Las redes bayesianas constituyen un tema de investigaci�on eminentemente matem�a�
tico	 Sin embargo
 a la hora de aplicar a un problema del mundo real las ideas
desarrolladas
 se plantean una serie de cuestiones de muy distinta ��ndole
 que hemos
debido abordar en la construcci�on del sistema experto DIAVAL	 Algunas de ellas son
las siguientes�

�� Obtenci�on del conocimiento� Se han publicado varios libros y numerosos
art��culos sobre c�omo superar este �cuello de botella�
 pero casi todos se re�
�eren a sistemas basados en reglas� los trabajos de Spiegelhalter et al	 ����� y
de Luis Enrique Sucar et al	 ����� son las �unicas excepciones que conocemos	
La secci�on ��	 describe c�omo se ha obtenido el conocimiento necesario para
construir un sistema experto m�edico
 se�nalando las di�cultades propias de este
campo y los factores humanos que intervienen
 con el objetivo de dar una visi�on
realista del problema	 Tambi�en hemos intentado resumir los conceptos m�edicos
que nos parecen m�as �utiles de cara a la construcci�on de un sistema experto	

�� Representaci�on del conocimiento� Una vez obtenido el conocimiento �en la
fase de conceptualiaci�on�
 hay que pasar a su representaci�on computacional �es
la fase que se conoce como formalizaci�on�
 La distinci�on entre dos tipos de in�
teracci�on y seis clases de enlaces �in�uencia
 par�ametro
 causalidad
 tipo
 man�
ifestaci�on y observaci�on� es un esquema �util a la hora de construir un modelo
pato�siol�ogico en forma de red bayesiana
 y sirve de base al modelo de expli�
caci�on propuesto en esta tesis	 De este modo
 el sistema resultante es capaz de
integrar en un mismo formalismo la inferencia
 la explicaci�on y el aprendizaje	
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�� Implementaci�on� El elemento fundamental de un sistema de razonamiento
bayesiano es el mecanismo de propagaci�on de evidencia	 Sin embargo
 para
que pueda comportarse como sistema experto necesita adem�as un interfaz que
permita al usuario introducir la informaci�on y examinar los resultados	 En nues�
tro proyecto hemos tratado de poner el m�aximo cuidado en la elaboraci�on de
un interfaz gr�a�co sencillo y amigable
 dotado de facilidades de comprobaci�on
de datos
 ayuda y explicaci�on
 conforme a las caracter��sticas ideales sugeridas
en la literatura	 El seleccionar los diagn�osticos y redactar el informe en base
a tres umbrales �sec	 �	� es una de las novedades introducidas en el presente
trabajo	

La evaluaci�on del sistema experto ha resultado satisfactoria en t�erminos generales
y ha servido para determinar los aspectos que a�un deben mejorarse	 Una vez que se
haya optimizado el c�odigo del programa para ganar en velocidad y se hayan ajustado
las probabilidades condicionales de la red
 dos tareas relativamente sencillas
 el sis�
tema experto DIAVAL se encontrar�a listo para entrar en funcionamiento
 en espera
solamente de que el servicio de ecocardiograf��a para el que est�a destinado disponga
del ordenador adecuado	� Existe por nuestra parte el compromiso de instalar el pro�
grama y realizar su mantenimiento como parte del proyecto
 con el �n que la presente
tesis doctoral no sea solamente un trabajo de investigaci�on
 sino que pueda resultar
�util en el campo de la medicina
 donde las necesidades asistenciales son cada d��a
mayores	

���� Valoraci�on del sistema experto DIAVAL

Donald Waterman ����
 p�ags	 ������� distingue cinco etapas en la evoluci�on de un
sistema experto� prototipo de demostraci�on
 prototipo de investigaci�on
 prototipo de
campo
 modelo de producci�on y sistema comercial	 Teniendo en cuenta el tiempo
invertido
 la extensi�on de la base de conocimiento
 las caracter��sticas del interfaz
y el hecho de que ya se encuentra funcionando experimentalmente en un entorno
real
 el sistema experto DIAVAL puede ser considerado como prototipo de campo�
de los requisitos se�nalados por Waterman
 el �unico que a�un le falta por cumplir es
una evaluaci�on exhaustiva sobre mayor n�umero de casos	 Con una implementaci�on
m�as e�ciente
 podr�a convertirse en un modelo de producci�on e incluso en un sistema
comercial	

En cuanto a caracter��sticas de DIAVAL
 sus cualidades y de�ciencias est�an rela�
cionadas con las propiedades de la redes bayesianas que expusimos en las secciones
��	 y ��	�	 A continuaci�on
 comentamos brevemente los resultados obtenidos	

������ Logros

Uno de los frutos del trabajo que hemos llevado a cabo es el desarrollo de una se�
rie de programas que podr�an ser utilizados en el futuro como herramienta para la
construcci�on de nuevos sistemas expertos	 Las principales cualidades de DIAVAL
�y de los dem�as sistemas que podamos crear en el futuro a partir del software

�Seg�un nuestras estimaciones� ser��a necesario contar al menos con un procesador ��� de �	 �o ��
Mhz
 y con �� Mb
 de memoria
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desarrollado� son ��� que permite un tratamiento normativo de la incertidumbre
 es
decir
 un tratamiento ajustado a los axiomas de la teor��a de la probabilidad
 ��� se
basa en un modelo causal y ��� es capaz de realizar tres tipos de razonamiento� ab�
ductivo
 deductivo e intercausal �ver la sec	 ��	 para una descripci�on m�as detallada�	

Otra de sus cualidades es la integraci�on de inferencia	 explicaci�on y aprendizaje	
Aunque a veces se denomina sistema experto a lo que es simplemente una red baye�
siana
 a nuestro juicio esto es un abuso del t�ermino
 pues una de las caracter��sticas
esenciales de los sistemas expertos es la capacidad de explicaci�on	 En la literatura
sobre redes bayesianas no se conoce ning�un sistema experto que posea a la vez las
capacidades de explicaci�on y aprendizaje� tampoco en la literatura sobre sistemas
basados en reglas hemos encontrado ejemplos de programas que incluyan estos dos
aspectos	

Por �ultimo
 el interfaz ha sido cuidado con gran esmero
 de modo que resulte
lo m�as c�omodo
 sencillo y agradable para el usuario	 La evaluaci�on preliminar nos
ha con�rmado que esta caracter��stica contribuye decisivamente a la aceptaci�on del
sistema experto por parte de los m�edicos	

������ Limitaciones

Una de las desventajas m�as importante de las redes bayesianas frente a los sistemas
basados en reglas es que tampoco existe un control del razonamiento
 sino que la
inferencia act�ua sobre la red como un todo	 Como consecuencia
 las RR	BB	 son
incapaces de realizar un diagn�ostico diferencial expl��cito
 aunque impl��citamente la
puerta OR resuelve este problema mediante el c�alculo de probabilidad	

Otra desventaja
 consecuencia de la anterior
 es que las RR	BB	 son incapaces de
generar preguntas que orienten al usuario en la b�usqueda de informaci�on relevante	
En el caso de la ecocardiograf��a esto no supone un grave problema
 pues cuando
el m�edico se sienta a redactar el informe no suele recabar informaci�on adicional
 y
el orden en que se introducen los datos puede sistematizarse mediante una serie de
pantallas
 tal como hemos explicado en el cap��tulo anterior	

Quiz�a el mayor inconveniente que presentan hoy en d��a las RR	BB	 es la com�
plejidad de los algoritmos disponibles	 En nuestro sistema experto
 el diagn�ostico se
demora m�as de un minuto
 y si ampliamos el modelo de modo que incluya m�as nodos
y bucles
 el tiempo de computaci�on puede aumentar considerablemente	 Por tanto
 se
hace necesario desarrollar algoritmos aproximados
 seg�un hemos comentado en varias
ocasiones	

La capacidad de explicaci�on que ofrece nuestro sistema es otro de los aspectos que
deben ser mejorados	 Las explicaciones que ofrece actualmente el sistema son �utiles
para explorar el modelo
 pero resultan insu�cientes para comprender los resultados
de la inferencia	 Aunque la capacidad de explicaci�on es una de las cualidades de
DIAVAL
 todav��a est�a lejos de ser completamente satisfactoria	

Por �ultimo
 existe el problema de que las redes bayesianas son incapaces de consi�
derar la evoluci�on de las enfermedades� al menos
 hoy en d��a el razonamiento temporal
en RR	BB	 resulta engorroso y poco e�ciente	 �Esta es una de las cuestiones que debe�
mos resolver antes de poder aplicar nuestro modelo al seguimiento de los pacientes

una de los aspectos fundamentales de la ecocardiograf��a	
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���� Futuro desarrollo

El trabajo desarrollado en la presente tesis doctoral deja abiertas varias l��neas de
investigaci�on
 que hemos dividido en dos grupos� las que se re�eren a la parte te�orica
�redes bayesianas� y las relativas a las aplicaciones �sistemas expertos�	

������ Razonamiento bayesiano

La secci�on ��	� hablaba de las de�ciencias de las RR	BB	 Cada una de ellas supone
una v��a abierta para futuras investigaciones� desarrollo de algoritmos m�as e�cientes

obtenci�on autom�atica o semiautom�atica del conocimiento mediante m�etodos de apren�
dizaje
 razonamiento temporal
 aplicaci�on a problemas diferentes del diagn�ostico

control del razonamiento �incluyendo la generaci�on autom�atica de preguntas�
 ex�
plicaci�on
 etc	 Sin embargo
 en este cap��tulo nos vamos a referir �unicamente a las
extensiones que surgen como consecuencia de las aportaciones realizadas en la pre�
sente tesis doctoral	

Teor��a

Las redes bayesianas vienen dadas por un conjunto de axiomas
 que fueron introduci�
dos en la secci�on �	�	 Se trata de una de�nici�on matem�atica completa y cerrada	 El
progreso
 en nuestra opini�on
 puede darse en dos l��neas opuestas� por la extensi�on o
por la simpli�caci�on	 En cuanto al segundo aspecto
 existen las redes de semejanza
y las redes cualitativas 
 mencionadas en la secci�on ��	�		

En cuanto a la extensi�on de las redes bayesianas
 nos interesa especialmente su
relaci�on con las teor��as de Lofti Zadeh	 Nuestra postura personal es de aprecio hacia
los conjuntos difusos
 para los cuales es posible dar una interpretaci�on probabil��stica
�sec	 �		�
 de modo que parece posible una integraci�on de �estos en el marco de las
redes bayesianas	

Sin embargo
 nuestra actitud frente a la l�ogica difusa es bastante cr��tica
 por las
razones expuestas en la citada secci�on �			 El problema fundamental que plantea
este formalismo es la ausecia de una interpretaci�on objetiva de los factores num�ericos
que intervienen	 La l�ogica difusa puede considerarse como una aproximaci�on �util en
muchos casos
 pero no como modelo normativo	 Por tanto
 ser��a deseable partir de la
teor��a probabil��stica y tratar de llegar los mismos resultados que en l�ogica difusa
 pero
de forma cr��tica
 es decir
 intentando descubrir cu�ales de ellos son v�alidos y cu�ales no

en qu�e casos
 cu�ales son las hip�otesis y aproximaciones necesarias
 etc	 La labor no
es sencilla
 y tampoco es f�acil predecir las posibilidades de �exito
 pero puede merecer
la pena intentarlo	

Algoritmos

El condicionamiento local admite muchas variantes �sec	 �	��
 y por eso ser��a in�
teresante desarrollar una investigaci�on emp��rica con el �n comprobar cu�al de ellas
resulta m�as e�ciente o
 planteando mejor la cuesti�on
 en qu�e casos conviene aplicar
cada una de las diferentes versiones del algoritmo	

Por otro lado
 conviene recordar que el c�alculo de la probabilidad en redes baye�
sianas es un problema NP �ver el ap�endice del cap	 ��
 y por tanto es pr�acticamente
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seguro que ning�un algoritmo exacto ser�a e�ciente cuando aumente el tama�no de la
red	 Sin embargo
 en el futuro ser��a deseable contar con redes bayesianas que in�
cluyeran gran cantidad de nodos y bucles	 Ni siquiera parece descabellado imaginar
un sistema experto bayesiano que abarcara la mayor parte de las especialidades de la
medicina	 Por ello se hace necesario contar cuanto antes con m�etodos aproximados

que permitan el c�alculo de probabilidad en grandes redes	

El algoritmo de condicionamiento local sugiere varias aproximaciones que sim�
pli�car��an considerablemente la computaci�on	 Una de ellas consiste en observar que
ciertos enlaces transmiten m�as informaci�on en un sentido que en el contrario	 Por
ejemplo
 para una v�alvula a�ortica bic�uspide �es una malformaci�on cong�enita� la pro�
babilidad de contraer estenosis es mucho mayor que para una v�alvula normal	 Sin
embargo
 el hecho de tener estenosis apenas aumenta la probabilidad de que la v�alvula
sea bic�uspide
 pues se trata de un enlace con una especi�cidad muy baja	 El propa�
gar la evidencia en un s�olo sentido de estos enlaces d�ebiles es una aproximaci�on
que apenas modi�ca el resultado �nal
 y sin embargo puede simpli�car considerable�
mente el tiempo de computaci�on al reducir el n�umero de bucles	 Nuestros sondeos
preliminares as�� lo sugieren
 pero �este es un tema que requiere un estudio mucho m�as
detallado	 Hay otras aproximaciones similares que pueden signi�car una aportaci�on
importante a la teor��a de algoritmos
 y que a�un est�an por investigar	

Otra de las extensiones posibles
 que afecta tanto a la teor��a como a los algoritmos

consiste en desarrollar modelos simpli	cados de interacci�on
 al estilo de la puerta
OR	 Por ejemplo
 entre los factores que in�uyen en la probabilidad de un infarto de
miocardio �hipertensi�on
 tabaquismo
 colesterol
 etc	� podr��a buscarse un modelo de
interacci�on que requiese menos par�ametros que el modelo general
 con el �n de facilitar
la adquisici�on del conocimiento
 ahorrar espacio de almacenamiento y se aumentar la
velocidad de computaci�on	

Explicaci�on

El modelo de explicaci�on presentado en la secci�on �	 constituye el tema m�as abierto
de la parte II
 dedicada a las redes bayesianas	 Las posibilidades de extensi�on son
diversas
 desde las m�as sencillas a las m�as complejas	

Una de ellas consiste en la explicaci�on del cambio
 es decir
 en �jar varios
instantes dentro de la consulta con el sistema experto
 correspondientes a distintos
subconjuntos de evidencia introducida	 Para cada uno de esos instantes habr��a que
realizar la propagaci�on de evidencia y almacenar los resultados
 con el �n de mostrar
la evoluci�on de la probabilidad para los nodos o los enlaces que nos interesen	

Otra posible extensi�on
 muy relacionada con la anterior
 es el razonamiento

hipot�etico	 Consiste en responder a preguntas del tipo ��Cu�al ser��a el diagn�ostico si
hubi�eramos observado la presencia de X o si no hubi�eramos observado Y �� Su real�
izaci�on ser��a muy sencilla� bastar��a guardar los resultados obtenidos para compararlos
con los del razonamiento hipot�etico	

La presentaci�on gr�a	ca de los resultados es una de las posibles ampliaciones
del interfaz
 que resultar��a especialmente interesante para los dos temas propuestos� la
explicaci�on del cambio y el razonamiento hipot�etico	 En el eje de coordenadas repre�
sentar��amos el tiempo
 o m�as bien los distintos subconjuntos de evidencia disponible

y en el eje de abcisas la probabilidad para una o varias variables	 Otra gr�a�ca posible



��� Cap��tulo ��� Resultados obtenidos

consistir��a en mostrar en un diagrama de barras la probabilidad de cada uno de los
diagn�osticos
 para ver cu�al de ellos domina sobre los dem�as	

Una extensi�on m�as ambiciosa
 aunque realizable
 consiste en intergrar el razo�
namiento bayesiano en un entorno de hipertexto y multimedia
 con lo cual se
podr��an desarrollar sistemas expertos mucho m�as �exibles y potentes
 sobre todo
desde el punto de vista de la explicaci�on	 El entorno multimedia permitir��a ofrecer no
s�olo im�agenes est�aticas sino tambi�en v��deo y sonido	 Por otro lado
 las posibilidades
de navegar por la red bayesiana mediante un men�u de opciones
 que describ��amos en
la secci�on �	
 resultan rudimentarias comparadas con las facilidades que ofrecen ya
hoy los entornos de hipertexto	� Nuestro objetivo consiste en dise�nar una aplicaci�on
de este tipo en que la informaci�on que se muestra al usuario no est�e almacenada pre�
viamente en su totalidad
 como suele ocurrir en los sistemas de hipertexto actuales

sino que pueda generarse din�amicamente a lo largo de la consulta	 La integraci�on
de los sistemas expertos en entornos de hipertexto es una v��a de investigaci�on que
apenas ha empezado a surgir
 y nos gustar��a poder aportar en el futuro alguna idea
a este campo	

Implementaci�on

Para la primera implementaci�on de las ideas desarrolladas en esta tesis se ha utilizado
una herramienta comercial
 GoldWorks
 que funciona sobre Common Lisp	 Esto ha
signi�cado un gran ahorro de tiempo
 especialmente a la hora de desarrollar el interfaz
gr�a�co y el interfaz con la base de datos	 Sin embargo
 esto plantea dos inconvenientes	
Por un lado
 que el sistema resultante es excesivamente lento y ocupa mucho espacio
en el ordenador
 tanto en disco duro como en memoria din�amica �RAM�	 El segundo
inconveniente es que el sistema experto requiere el uso de dicha herramienta comercial

por lo que no puede funcionar en un servicio de ecocardiograf��a sin que �este compre la
correspondiente licencia
 lo cual di�culta considerablemente la posible implantaci�on
del programa en distintos hospitales	

Por tanto
 ser��a deseable realizar una implementaci�on directa en Common

Lisp
 lo cual no requerir��a gran esfuerzo
 pues podr��amos aprovechar gran parte del
c�odigo fuente desarrollado
 o una implementaci�on en lenguaje C
 que ser��a mucho
m�as e�ciente y m�as f�acil de integrar con los programas de hipertexto mencionados�
esta segunda opci�on supondr��a un esfuerzo mucho mayor
 porque habr��a traducir todo
el programa desde el principio
 y adem�as es mucho m�as duro trabajar en C que en
Lisp	 Los argumentos a favor y en contra de ambas opciones son muy fuertes
 y a�un
no hemos tomado una decisi�on sobre este punto	

������ Sistemas expertos

Cardiolog��a

Naturalmente
 la primera l��nea de trabajo ha quedado abierta en esta tesis consiste
en completar la implantaci�on del programa DIAVAL	 De la evaluaci�on preliminar se
deduce la necesidad de realizar un ajuste de las probabilidades contenidas en la red


�Es interesante se�nalar que el modelo de explicaci�on desarrollado en esta tesis se ha inspirado en
el trabajo de Johanna Moore y William Swartout ���� sobre las ventajas que un interfaz basado en
hipertexto puede ofrecer de cara a la explicaci�on




���	� Futuro desarrollo ���

a ser posible mediante una b�usqueda dentro de la literatura m�edica
 con el �n de
sustituir en lo posible las estimaciones subjetivas por medidas objetivas 	

Una vez resuelto este punto
 deber��amos llevar a cabo una evaluaci�on objetiva

m�as rigurosa y exhaustiva que la realizada anteriormente
 tal como propon��amos en
la secci�on ��		

En la versi�on actual del sistema experto a�un no se encuentra operativa la capaci�
dad de aprendizaje
 debido a que todav��a no tenemos ni la precisi�on inicial requerida
para las probabilidades ni las desviaciones asociadas a las distribuciones �cap	 ��	 Por
este motivo
 una de las ventajas de contar con medidas objetivas es que el sistema
experto podr��a aprovechar la t�ecnica de aprendizaje que hemos desarrollado	

Otra mejora posible consiste en re
nar el sistema experto
 matizando mucho m�as
toda la informaci�on que contiene	 Por ejemplo
 al dolor tor�acico le hemos asignado
cuatro valores posibles� �Ausente�
 �Sugerente de angina�
 �Sugerente de pericardi�
tis� e �Inespec���co�� ser��a conveniente considerar adem�as el grado de intensidad
 la
localizaci�on
 la duraci�on
 la forma de aparici�on
 etc	
 y as�� para los dem�as s��ntomas y
observaciones cualitativas	 En la misma l��nea
 ser��a deseable ampliar la red para que
incluyera enfermedades y s��ntomas poco frecuentes
 que en la primera versi�on hemos
preferido no considerar	

Tampoco ser��a dif��cil extender el modelo causal
 para que pueda abarcar otras
subespecialidades de la cardiolog��a	 De hecho
 s�olo una peque�na parte del conoci�
miento que posee nuestra red es espec���co de la ecocardiograf��a� la mayor se re�ere a
anomal��as y estados pato�siol�ogicos
 de modo que bastar��a a�nadir los nodos corres�
pondientes a la hemodin�amica o a la resonancia magn�etica para tener un sistema
experto aplicable tambi�en a estas t�ecnicas	 Igualmente
 podr��amos ampliar el pro�
grama con el �n de implantarlo en un ambulatorio como consejero de m�edicos no
especializados en cardiolog��a	

No olvidemos que nuestro que nuestro objetivo inicial consist��a en construir un
sistema capaz de realizar el an�alisis de im�agenes ecocardiogr�a�cas �sec	 �	��	 El
proyecto que est�a desarrollando el Prof	 Jos�e Luis Fern�andez Vindel en el Dpto	 de
Inform�atica y Autom�atica de la UNED se encuentra en fase muy avanzada
 por lo
que en un futuro pr�oximo podremos plantear la integraci�on del sistema de visi�on con
el sistema experto
 tal como estaba previsto inicialmente	

Aplicaci�on a otros dominios

Las l��neas de trabajo que quedan abiertas no se limitan a la cardiolog��a	 Hay nume�
rosos campos de la medicina en que las redes bayesianas son f�acilmente aplicables	 La
ventaja principal es que en la realizaci�on de un segundo sistema experto bayesiano
podr��amos aprovechar casi todo el trabajo invertido en el primero	 Por un lado
 ya
estamos familiarizados con la herramienta �GoldWorks� y hemos implementado todos
los elementos necesarios� razonamiento bayesiano
 m�odulo de explicaci�on
 marcos y
funciones para la creaci�on de un interfaz gr�a�co y de un interfaz con la base de datos

etc	 Por otro
 hemos adquirido ya algunos conocimiento b�asicos sobre medicina y
tenemos la experiencia de haber realizado un sistema experto en este campo �ver las
�lecciones aprendidas� que hemos comentado en este cap��tulo�	

El inter�es principal de realizar un segundo proyecto consistir��a
 a nuestro juicio

en descubrir cu�anto tiempo se tarda en construir un sistema experto bayesiano una



��� Cap��tulo ��� Resultados obtenidos

vez superados todos los obst�aculos que hemos encontrado en la primera ocasi�on
 y
en conocer hasta qu�e punto es generalizable la metodolog��a utilizada	 Queda as�� una
v��a abierta para la realizaci�on de varias aplicaciones m�as en otros campos
 pensando
incluso en la posibilidad de introducir las redes bayesianas en problemas ajenos a la
medicina	

���� Resumen de conclusiones

Como s��ntesis de los temas discutidos en esta memoria
 ofrecemos a continuaci�on un
resumen muy breve de las conclusiones obtenidas	

� Las redes bayesianas
 a diferencia de los sistemas basados en reglas
 son capaces
de tratar adecuadamente la incertidumbre y de obtener todas las inferencias
posibles a partir de un modelo causal �caps	 � y ���	

� De los errores sistem�aticos que comete el ser humano en la estimaci�on de la
incertidumbre se deduce que la inteligencia arti�cial puede suponer una ayuda
en campos como la medicina
 y que el razonamiento arti�cial no tiene por qu�e
ser una duplicaci�on del razonamiento humano �cap	 �	

� Los mayores inconvenientes de las redes bayesianas son la complejidad temporal
de los algoritmos que utilizan y la incapacidad de razonar en funci�on de un
objetivo �cap	 ���	

� La puerta OR �binaria o graduada� simpli�ca la obtenci�on del conocimiento

acelera la computaci�on de la probabilidad y ofrece posibilidades de explicaci�on
que no se dan en el caso general �sec	 �	��	

� El condicionamiento local es mucho m�as e�ciente que los algoritmos de condi�
cionamiento anteriores y supera en algunos aspectos a los algoritmos m�as uti�
lizados hoy en d��a �sec	 �	��	

� En redes bayesianas es posible tener implementaciones totalmente distribuidas

con un procesador por cada nodo
 tanto para la inferencia como para la expli�
caci�on y el aprendizaje �caps	 � a ��	

� El sistema experto DIAVAL utiliza las redes bayesianas para realizar el diag�
n�ostico ecocardiogr�a�co	 Sus principales cualidades son el razonamiento norma�
tivo y el interfaz gr�a�co avanzado	 Su limitaci�on m�as importante es la lentitud
de la versi�on actual �caps	 � y ���	
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